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1. UVOD

Ozljede koze su ¢esto medicinsko stanje do kojeg dolazi iz brojnih razloga. Toc¢na dijagnoza
i lijecenje su kljucni za sprjecavanje daljnjih komplikacija i brz oporavak. Segmentacija slika
postaje sve vazniji dio medicinske analize slika koji ukljuc¢uje podjelu slike na razlicite regije ili
segmente radi identificiranja specificnih znacajki ili struktura. U posljednjih nekoliko godina,
metode temeljene na dubokom ucenju su se pojavile kao snazan alat za segmentaciju slika,
postizudi izrazito napredne performanse u razli¢itim medicinskim primjenama.

Ovim radom biti ¢e proucena primjena dubokog ucenja za segmentaciju slika ozljeda koze
te osnovni koncepti dubokog ucenja i razlicite tehnike koje su koristene za segmentaciju slika.
Rad ¢e biti posebice fokusiran na dva tipa U-Net modela koji su Siroko koristeni u segmentaciji
biomedicinskih slika.

Rad je zapocet uvodom u duboko uc¢enje - opéenitim pregledom podrucja strojnog ucenja
i umjetne inteligencije. Biti ¢e objasnjeni osnovni pojmovi poput neuronskih mreza, konvo-
lucijskih neuronskih mreza i dubokog ucenja. Nadalje biti ¢e promotrena arhitektura U-Net
modela.

U nastavku, predstavlja se model izveden iz modela U-Neta: Attention U-Net, njegova
arhitektura, prednosti i nedostatci. Potom ¢e biti opisan eksperimentalni postupak i skup
podataka koji ¢e se koristiti za procjenu performansi modela. Biti ¢e provedena usporedba
performansi dva razlicita U-Net modela za segmentaciju slika ozljeda koze.

1.1. Zadatak zavrsnog rada

Cilj ovog rada je usporediti performanse razli¢itih modela dubokog ucenja, posebno U-Net i
Attention U-Net, za segmentaciju slika ozljeda koze te procjenom prednosti i nedostataka svakog
modela doprinijeti razumijevanju primjene dubokog uc¢enja u medicinskim primjenama.



2. PREGLED PODRUCJA TEME

Zadatak ovog zavrsnog rada je usporedba dva modela dubokog u¢enja u svrhu segmentacije slike
rana na kozi. Problem segmentacije slike veé¢ je dugo aktualna tematika u podrucju dubokog
ucenja te vrlo cesto dolazi do novih ideja i radova na temu konvolucijskih neuronskih mreza. Uz
razvitak moguénosti konvolucijskih neuronskih mreza pojavljuju se i ideje za njihovu upotrebu,
a jedna od najpopularnijih je segmentacija biomedicinskih slika. U nastavku opisuje se nekoliko
radova s tom ili slicnom tematikom:

U radu [1] autori istrazuju moguénosti segmentacije rana te ulogu umjetne inteligencije
u lije¢enju u svrhu razvitka medicinske pomo¢i putem telefonske komunikacije. U radu koriste
cetiri konvolucijske neuronske mreze: SegNet, LinkNet, U-Net i U-Net s VGG16 Enkoderom
koji je prije toga ucen na ImageNet bazi podataka.

Idejom razvitka medicinske pomoc¢i putem telefonske linije takoder su se bavili autori
rada [2] iz 2020. godine. Rad istrazuje moguénost primjene konvolucijskih neuronskih mreza
na segmentaciju i mjerenje povrsine rane. Autori predlazu ASURA framework koji upotrebom
U-Net modela segmentira sliku rane kraj koje je postavljeno ravnalo. Osim segmentacije slike
rane pomocu postavljenih ravnala ASURA ra¢una ukupnu povrsinu rane.

Nadalje, u radu[3] autori se bave segmentacijom mamografskih slika u svrhu otkrivanja
raka dojke. Autori razvijaju novi model koji je inspiriran U-Net modelom te ga usporeduju s
izvornim U-Net modelom i njegovim inacicama.

Rad [4] predlaze novi na¢in segmentacije slika metodom superpiksela. Rad rjesava zadatak
identifikacije razlicitih tkiva unutar dermatoloskih rana. Autori su razvili sustav po imenu
QTDU koji kombinira modele dubokog ucenja s metodama segmentacije koje su bazirane na
metodi superpiksela.

U radu [5] autori se bave klasifikacijom i segmentacijom poremecaja vena. Autori predlazu
novo rjesenje u vidu framework-a po imenu VENet koji je baziran na U-Net modelu. arhitektura
predlozena u ovom radu kao ulaz uzima slike poremecaja vena te ih klasificira s obzirom na
stupanj poremecaja.

U ovom radu ¢e se proucavati primjena U-Net modela i Attention U-Net modela. U-Net
model i njegove inacice vrlo su popularne u svijetu segmentacije biomedicinskih slika te nije
rijetkost naiéi na njihovu upotrebu u znanstvenim istrazivanjimall, 2, 4, 5]. Vise o U-Net
modelu biti ¢e objasnjeno u poglavlju 4



3. DUBOKO UCENJE

Duboko ucenje je grana umjetne inteligencije koja se bavi stvaranjem umjetnih dubokih ne-
uronskih mreza koje mogu nauciti samostalno rjesavati slozene zadatke kroz obradu velikih
koli¢ina podataka.

Duboko ucenje je podskup strojnog ucenja te je u osnovi neuronska mreza s velikim brojem
slojeva. Ove neuronske mreze nastoje simulirati ponasanje ljudskog mozga kroz kombinaciju
ulaznih podataka, tezina i bias-a neurona.

U ovom poglavlju opisane su osnove dubokog ucenja, ukljuc¢ujuc¢i njegovu arhitekturu,
proces ucenja i primjene.

3.1. Arhitektura neuronske mreze

Arhitektura dubokog uéenja temelji se na umjetnim neuronskim mrezama (eng. artificial neural
networks). One se sastoje od slojeva medusobno povezanih neurona. Pri radu svaki neuron u
neuronskoj mrezi prima ulaz iz drugih neurona u prethodnom sloju, izvodi racunalnu operaciju
nad tim ulazom i prenosi rezultat neuronima u sljede¢em sloju. Taj se proces ponavlja kroz
sve slojeve mreze sve dok konacni sloj ne proizvede predvidanje ili odluku. Ulazi u neuron
su vrijednosti koje se prenose iz prethodnog sloja neuronske mreze. Ulazi su obi¢no u obliku
X1, T, ..., T, € R gdje je n broj ulaza u mrezu, a svaki element vektora odgovara jednom ulazu.

Neka je x iz R" vektor ulaznih podataka i neka su wy,ws, ..., w, € R tezine. Neuron je
rezultat primjene aktivacijske funkcije na tezinsku sumu ulaznih podataka i danih tezina.

Takoder postoji i dodatni ulaz b koji se zove bias sto je dodatni parametar koji omogucéuje
neuronu pomicanje funkcije aktivacije, pruzajuci fleksibilnost i omogucujuci mrezi bolje prilagodavanje
podacima.

y= f(z zw; + b) (3-1)

gdje je f: R — R aktivacijska funkcija, a b tezina koja povezuje bias neuron i sljedeé¢i neuron.

SL. 3.1: Osnovni model neurona



3.2. Slojevi neuronske mreze

Pojam sloja unutar neuronske mreze odnosi se na skup neurona koji obavljaju operacije nad
ulaznim podacima. Ti slojevi su slozeni jedan na drugi te svaki sloj obavlja drugaciji izracun
nad danim podacima.

Tri glavne vrste slojeva koji se koriste su:

1. Ulazni sloj

Prvi sloj u mrezi, najcesée se sastoji od jednog neurona po ulaznoj znacajki.

2. Skriveni sloj

Sloj(evi) mreze izmedu ulaznog i izlaznog sloja. Obavlja izra¢une nad ulaznim podacima
te ih transformira u oblik pogodan izlaznom sloju.

3. Izlazni sloj

Konaé¢ni sloj mreze u kojem se generiraju izlazni podaci. Prima podatke iz prethodnog
sloja mreze i transformira ih u krajnji rezultat.

Svaki sloj povezan je sa sljede¢im slojem putem skupa tezina. Tezine u neuronskoj mrezi
se koriste kako bi se regulirao doprinos svakog ulaza pri izracunavanju izlaza, dok se algoritmi
ucenja koriste za podesavanje tih tezina u svrhu optimizacije mreze.

3.2.1 Tipovi slojeva

Duboke neuralne mreze imaju velik broj slojeva te svaki ima svoju ulogu. Ulazni sloj ( eng.
input layer) prima neobradene podatke, dok je izlazni sloj (eng. output layer) odgovoran
za prikaz krajnjeg predvidanja. Svi ostali, skriveni slojevi, odgovorni su za obradu ulaznih
podataka i izdvajanje bitnih znacajki.

Postoji nekoliko tipova slojeva koji se cesto koriste u dubokim neuronskim mrezama:

e Potpuno povezani slojevi
U potpuno povezanim slojevima svaki neuron je povezan sa svakim neuronom u prethod-
nom i sljede¢em sloju.

¢ Konvolucijski slojevi

Konvolucijski slojevi najcesée se koriste prilikom obrade slike. Kod ovakvog tipa sloja
ulazni podaci su u obliku dvodimenzionalnog polja piksela, te slojevi koriste skup filtara
za izdvajanje bitnih znacajki iz ulazne slike.

¢ Rekurentni slojevi

Rekurentni slojevi obi¢no se koriste za obradu sekvencijalnih podataka, poput vremen-
skih serija. Kljucna karakteristika ovakvog tipa sloja je Sto omogucava mrezi da zadrzi
informaciju o prethodnim koracima i koristi ju za obranu trenutnog koraka.

Bitno je napomenuti da konvolucijski i rekurentni slojevi mogu i ne moraju biti potpuno
povezani.



3.3. Aktivacijske funkcije

Aktivacijske funkcije su matematicke funkcije koje odreduju izlaz neurona na temelju tezinskih
suma ulaza. Cesto koristene aktivacijske funkcije ukljucuju sigmoid, tahn i ReLU (eng. Rectified
Linear Unit).

3.3.1 ReLU

ReLU aktivacijska funkcija cesto se koristi u konvolucijskim neuralnim mrezama te je aktiva-
cijska funkcija koja se koristi u UNet arhitekturi.
Funkciju prikazujemo u obliku

f(z) = max(0, x) (3-2)

Iz dane funkcije (3-2) vidi se kako ReLU primjenjuje prag na ulazne podatke, odnosno
sve vrijednosti ispod nule postavlja na nulu, a pozitivne vrijednosti ostaju nepromijenjene.
Vazna prednost ReLU funkcije je sto ne dolazi do problema nestajuéeg gradijenta (pojava u
kojoj gradijent postaje izrazito malen prilikom postupka povratne propagacije Sto dovodi do
sporog ili neefikasnog uéenja mreze) koji se pojavljuje u drugim aktivacijskim funkcijama poput
sigmoida ili tahn funkcije kada gradijenti postanu vrlo mali. Nedostatak ReLLU funkcije je sto
je podlozan problemu "umiru¢ih” neurona koji ako na ulazu konstantno dobijaju negativnu
vrijednost zadrzavaju vrijednost nula te prestanu pridonositi izlazu mreze. Taj se problem
rjesava upotrebom inacica ove funkcije poput leaky ReL U koja omoguéava malu aktivaciju za
negativne ulazne vrijednosti.

-4 -2 0 2 4

SL. 3.2: Graf ReLU funkcije

3.4. Ucenje neuronskih mreza

U prethodnom potpoglavlju definirana je arhitekturu neuronskih mreza. Kako bi se prilagodila
problemu koji rjeSava mreza prolazi kroz proces ucenja. U ovom potpoglavlju biti ¢e promotreni
osnovni tipove ucenja te najcesce koristeni algoritmi.



3.4.1 Osnovni tipovi ucenja
Postoje tri osnovna tipa ucenja:

e Nadzirano (eng. supervised) ucenje

Prilikom nadziranog ucenja mreza u¢i na temelju skupa podataka koji ukljucuje ulazne
podatke i odgovarajuce ispravne izlazne vrijednosti koje su poznate prije u¢enja modela.
[terativnom metodom parametri modela se prilagodavaju s ciljem smanjenja pogreske
izmedu predvidenih i stvarnih izlaza. Ovakav tip ucenja Cesto se koristi u razli¢itim
podruc¢jima, poput prepoznavanja uzoraka, klasifikacije, regresije i prijevoda jezika.

e Nenadzirano (eng. unsupervised) ucenje

Prilikom nenadziranog uc¢enja mreza uci na temelju skupa podataka koji ne ukljucuje od-
govarajuce izlazne vrijednosti. Umjesto toga, cilj je prona¢i uzorke u podacima, odnosno
povezati podatke slicnih svojstava. Ovaj tip ucenja se cesto koristi za grupiranje podataka
(eng. clustering) ili redukciji dimenzionalnosti (eng. dimensionality reduction) podataka.
Nenadzirano ucenje takoder moze biti koristan alat u predobradi podataka prije primjene
nadziranog ucenja.

e Ucenje podrskom (eng. reinforcement learning)

Prilikom ucenja podrskom mreza uci putem interakcije s okolinom te dobiva nagradu ili
kaznu ovisno o svom postupku. Cilj ovog tipa ucenja je nauciti mrezu da donosi odluke
koje ¢e rezultirati maksimalnom nagradom u nekom specificnom okruzenju. Ovaj tip
ucenja koristi se u robotici, razvoju igara i upravljanjem resursima, gdje se nagrade mogu
primijeniti kao sredstvo za optimizaciju ponaSanja mreze.

3.4.2 Gradijentni spust

Gradijentni spust (eng. Gradient descent) je optimizacijski algoritam koji se koristi za minimi-
zaciju funkcije gubitka iterativnim mijenjanjem vrijednosti tezina.To se postize ”spustanjem”
od neke tocke prema nizim vrijednostima na grafu funkcije gubitka dok ne dodemo do lokal-
nog minimuma.Vazno je napomenuti da u slu¢aju problema koji ukljucuju konveksne funkcije
zelimo do¢i do globalnog minimuma.



Minimum

Pocetna tocka

Funkcija gubitka
* Put gradijentnog spusta

SL. 3.3: Primjer gradijentnog spusta na funkciji f(z) = 2

3.4.3 Funkcija gubitka

Funkcija gubitka (eng. Loss Function) je funkcija koja mjeri razliku izmedu predvidene izlazne
vrijednosti modela i stvarne izlazne vrijednosti te se koristi za vodenje procesa ucenja tijekom
nadziranog ucenja. Funkciju gubitka mozemo prikazati na sljedec¢i nacin:

L(O) = 5 YU (6. ) 33

gdje su:
6 - parametri modela (tezine)
x; - ulazne vrijednosti
y; - stvarna vrijednost
f(x;;0) - predvidena vrijednost
[(+) - funkcija gubitka za jedan uzorak
n - broj uzoraka na kojima se mreza trenira

3.4.4 Povratna propagacija

Nakon promatranja pojmova gradijentnog spusta i funkcije gubitka u ovom potpoglavlju biti
¢e objasnjena njihova primjena na algotitmu povratne propagacije.

Propagacija unazad (eng.Backpropagation) je algoritam koji se koristi za izracunavanje
gradijenta funkcije gubitka u neuronskim mrezama, sto je klju¢no za njihovo treniranje.

Backpropagation sastoji se od dva dijela: propagacije unaprijed (eng. Foward propagation)
koja izracunava izlaze za zadane ulaze. Nakon toga povratnom propagacijom racuna se gradijent
funkcije gubitka po svakom parametru mreze, od izlaza prema ulazu kroz mrezu, koristeci
lanc¢ano pravilo derivacije.

U skladu s izracunatim gradijentom funkcije gubitka azuriraju se vrijednosti tezina. Ovaj
postupak ponavlja se do ispunjenja kriterija zaustavljanja koji moze biti dostizanje minimalne
vrijednosti funkcije gubitka ili dostizanje maksimalnog broja iteracija.



3.4.5 Problemi ucenja mreze

Prilikom treniranja mreze krajnji rezultati ovise o brojnim parametrima. Dva najceséa pro-
blema s kojima se moguce susresti prilikom u¢enja su pretjerano uskladivanje modela na podatke
za ucenje(eng. Qverfitting) i poduskladivanje(eng. Underfitting).

U ovom potpoglavlju biti ¢e opisana ta dva problema te ih prikazati na primjeru binarnog
klasifikacijskog problema.
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SL. 3.4: Primgjer pretjeranog uskladivanja [6]

Na slici 3.4 Prikazan je primjer pretjeranog uskladivanja modela na podatcima za ucenje.
Model se previse prilagodio podacima za treniranje jer je vidljivo kako je svaki podatak skupa
za treniranje tocno klasificiran. Querfitting se najcesée dogada ako je model pretjerano slozen,
izrazito osjetljiv na Sum i varijacije u podacima. Rezultat je model koji nije primjenjiv na nove,
nepoznate, podatke.

Mogucéa rjesenja za sprjecavanje ovog problema su treniranje na ve¢em skupu podataka,
smanjenje kompleksnosti modela ili uvodenje postupka regularizacije. Najces¢e koristeni pos-
tupci regularizacije su iskljucivanje (eng. Dropout) te L1 i L2 regularizacija. Detalji o L1 i L2
regularizaciji mogu se naci u [21]



SL. 3.5: Primjer poduskladivanja modela [6]

Na slici 3.5 Prikazan je primjer poduskladivanja modela. Underfitting je problem u pot-
punosti suprotan prethodnom. Pojavljuje se kada mreza nije dovoljno ili adekvatno trenirana
za problem koji rjesava. Tada model daje lose rezultate i na skupu za treniranje i na novim
podacima. Ovakav problem moze se dogoditi ako je problem preslozen za model ili model nije
dovoljno osjetljiv na varijacije u podacima. Moguca rjesenja za sprjeCavanje ovog problema
ukljucuju povecanje kompleksnosti modela, broja parametara i slojeva modela.

Na kraju, promotrimo primjer optimalnog (eng. well-fitted) modela:

SL. 3.6: Primjer dobro uskladenog modela [6]

Iz slike 3.6 vidljivo je kako je vec¢ina podataka toc¢no klasificirana, ali postoji nekoliko
netocno klasificiranih podataka koji se smatraju podacima koji odskacu od ostalih zbog Suma
ili varijacije (eng. OQutlier). Zakljucak koji je moguce donjeti je da je pri ovako istreniranom
modelu granica odluke dobro postavljena.
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3.5. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreze (CNN) u posljednjih su nekoliko godina postale sve popularniji
alat strojnog ucenja za rjeSavanje problema analize slike. Za razliku od tradicionalnih vrsta
mreza, dizajnirane su za rukovanje visokodimenzionalnim ulaznim podacima.

Ovaj tip mreze baziran je na principu funkcioniranja vizualnog korteksa u kojem razliciti
objekti poticu uzbudu razlicitih regija, odnosno stanice ¢e se aktivirati na temelju oblika i
orjentacije objekata. Odatle dolazi i ideja o slojevima koji pruzaju razli¢ite dijelove slike na
razli¢itim slojevima. Ta ideja se kasnije razvila i dovela do koncepata poput dijeljenja tezine.

U ovom poglavlju biti ¢e proucena arhitektura ovog tipa neuronskih mreza te kljucne
karakteristike koje ih opisuju.

3.5.1 Arhitektura konvolucijskih neuronskih mreza

Konvolucijske mreze koriste jedinstvene karakteristike koje pruzaju slike kao ulazni podaci. Za
razliku od obiénih mreza, u kojima su neuroni rasporedeni u dvodimenzionalnim slojevima,
konvolucijske mreze koriste tri dimenzije - Sirinu, visinu i dubinu.

Konvolucijske mreze koriste poseban tip slojeva- konvolucijske slojeve. Ovakvi slojevi
¢esto nisu potpuno povezani, veé¢ su povezani samo s nekim neuronima prethodnog sloja.

Ovaj tip mreze takoder se razlikuje po pitanju izlaznog sloja. Primjerice, bavimo li se
problemom klasifikacije slika, izlaz iz mreze nije slika, ve¢ vektor koji predstavlja vjerojatnosti
da slika pripada odredenoj klasi.

2
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SL. 3.7: Primjer neuronske mreze [7]

Na slici 3.7 prikazan je primjer neuronske mreze, u ovom primjeru crvenom bojom oznacen
je ulazni sloj. Visina i Sirina opisane su dimenzijama slike, a dubina bi u ovom slucaju bila
jednaka 3 ( Crvena, Zelena i Plava boja).

3.5.2 Konvolucijski slojevi

Konvolucija je matematicka operacija koja se ¢esto koristi u obradi signala i slika. Konvolucija
dviju funkcija, f i g, definirana je kao integral njihovog umnoska, pomaknutog po x-osi za t:

(e = [ fgle—ryar 34

funkciju g(t) moze se zamisliti kao filter koji se primjenjuje na signal f(t).
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Kada se radi o slikama kao ulaznim podacima, one su predstavljene kao dvodimenzionalni
signali. Neka I predstavlja ulaznu sliku, a K filter ( takoder poznat kao jezgra) veli¢ine m*n.
Tada je konvolucija definirana kao:

S, 5) = (I = K)(i,5) =Y Y (I +m,j +n)K(m,n) (3-5)

Jezgra je u osnovi matrica manjih dimenzija od ulaznih podataka koja sadrzi tezine.
Prilagodavanjem tih tezina jezgre uce prepoznati specificne uzorke u ulaznim podacima.

Postupak primjene konvolucije sastoji se od klizanja filter matrice preko ulaznih poda-
taka. Prema formuli (3-5) elementi filtra mnoze se s odgovarajué¢im elementima matrice ulaznih
podataka, te se rezultati zbrajaju. Taj se proces ponavlja te je krajnji rezultat nova matrica
znacajki.

Na slici 3.8 prikazana je vizualizacija operacije konvolucije na dvodimenzionalni ulaz.

0[1[1|TIOL0] 07 ... I
ofo|1|el1lo]OT].. 1]4]3/4 1]
ofofofrjij1]o 1|01 1[274[3]3
olofofT1+{0 |07~ |01 ="11{2]3]4|1
olof1|{1|o]o|O]- 1|0]1 1(3]3[1]1
ol1f{1]ofo]o]o 3[3]1]1]0
1|1(o]olojo]|o
1 K I«K

SL. 3.8: Konvolucija na primjeru 2D matrice [8, 9]

Konvolucijski slojevi sastoje se od vise konvolucijskih filtera koji uce izdvajati specificne
znacajke iz ulaznih podataka. Time konvolucijski sloj generira vise matrica znacajki. One se
zatim obraduju aktivacijskom funkcijom. Izlaz aktivacijske funkcije ujedno je i konacan izlaz
konvolucijskog sloja.

3.5.3 Slojevi sazimanja

Sazimanje (eng. Pooling) je funkcija koja se ¢esto koristi u konvolucijskim neuralnim mrezama.
Svrha ove operacije je smanjivanje uzorka znacajki i smanjenje dimenzionalnosti podataka, ali
pritom zadrzavaju¢i dubinu. Primjenjuje se nakon konvolucijskih slojeva kako bi se izvukle
najvaznije znacajke te kako bi se poboljsala ukupna ucinkovitost mreze.

Ovaj tip slojeva obic¢no se koristi nakon konvolucijskih slojeva. Njihov vazan cilj je uciniti
izlazne vrijednosti manje osjetljivima na male promjene u ulaznim podacima.

Poput konvolucijskih slojeva, pooling slojevi takoder imaju definiranu velic¢inu filtra koja
odreduje koli¢inu piksela koja se promatra pri izvodenju operacije sazimanja. Najcescée koristene
veli¢ine su 2x2 ili 3x3.

Pri operaciji sazimanja filter matrica klizi preko matrice ulaznih podataka te agregira
vrijednosti u jednu vrijednost. Postupak kojim se odlucuje ta vrijednost ovisi o vrsti sloja
poolinga, od kojih su najceséi:

e Max pooling

Pronalazi i zadrzava najvecu vrijednost unutar promatranog prozora vrijednosti

e Pooling na temelju prosjecnih vrijednosti

Pronalazi prosjecnu vrijednost svih vrijednosti unutar promatranog prozora.

12



4. UNET I PODTIPOVI

U posljednjih nekoliko godina podrucje racunalnog vida dozivjelo je znacajan porast u razvoju
modela dubokog ucenja za razli¢ite primjene, uklju¢ujuéi segmentaciju slike. U-Net je jedan
od popularnijih modela za segmentaciju slike koji su 2015. godine predstavili na Sveucilistu
Freiburg u Njemackoj[10].

Radi se o konvolucijskoj neuronskoj mrezi koju su ubrzo primjenili na segmentaciju bi-
omedicinskih slika zbog u¢inkovitosti pri primjeni na slozene slike s finim detaljima. Pokazala
se posebno korisna u primjenama poput segmentacije organa i klasifikacije stanica.

Uz izvorni U-Net model, postoji i nekoliko inacica koje su razvijene kako bi se u¢inkovitost
poboljsala s obzirom na razlicite primjene.

Ovo poglavlje opisati ¢e arhitekturu U-Net modela te razmotriti njegovu inac¢icu Attention
U-Net, njene prednosti i nedostatke te na koji nacin se razlikuje u odnosu na originalnu U-Net
arhitekturu.

4.1.1Izvorni U-Net model

input
image |a-|#-
tile

output
| segmentation
1 2 map

i I

¥

”#l:l-l:lj ;D}:D';D =»conv 3x3, ReLU
¥ t

2 copy and crop
D*\:H:i o e # max pool 2x2
] | I 4 up-conv 2x2

D‘:':I* = conv 1x1

SL. 4.1: Arhitektura U-Net mreze (primjer za 32x32 piksela) [10]

U-Net arhitektura[l10] prikazana na slici 4.1 poznata je po svojoj strukturi oblika slova
U. Plavi pravokutnici predstavljaju visekanalne mape znacajki(eng. feature map). Broj kanala
naznacen je na vrhu pravokutnika. Bijeli pravokutnici predstavljaju kopirane mape znacajki.
Strelice oznacCavaju razlicite operacije. Ovakva arhitektura posebno je korisna za zadatke u
kojima je vazna precizna lokalizacija poput segmentacije biomedicinskih slika.

Mreza se primarno sastoji od enkodera (lijeva strana) i dekodera(desna strana). Zadatak
enkodera je izvlacenje znacajki iz ulazne slike, a dekoder rekonstruira mapu znacajki. Enkoder
slijedi tipicnu arhitekturu konvolucijske mreze. Ponavlja se primjena dviju konvolucija 3x3,
svaka pra¢ena RELU aktivacijskom funkcijom i 2x2 max pooling operacijom sa korakom 2.

Zadatak dekodera sastoji se od povecavanja mape znacajki, potom slijedi 2x2 konvolucija
koja upola smanjuje broj kanala znacajki te povezivanje s odgovaraju¢om mapom znacajki iz
enkoderskog puta. Nakon toga ponavljaju se 3x3 konvolucija i ReLU aktivacijska funkcija.

U zavrsnom sloju koristi se 1x1 konvolucija za mapiranje svakog vektora znacajki na
zeljeni broj klasa.
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4.2. Attention U-Net
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SL. 4.2: Arhitektura Attention U-Net segmentacijskog modela[12]

Attention U-Net[12] je prosirenje U-Net arhitekture u koji je uvedena uporaba atten-
tion mehanizma kako bi selektivno istaknuli vazne znacajke. Mreza slijedi enkoder-dekoder
strukturu izvorne U-Net mreze uz sljede¢u preinaku: mehanizmi paznje (eng. attention gates)
ukljuceni su u svaki korak dekodiranja.

Sigmoid (o2) Resampler

Fix Hx Wyx D,

wDs

X Wy

SL. 4.3: Mehanizam paznje[12]

Mehanizam paznje sastoji se od dvije grane: prva uzima mapu znacajki iz enkodera, a
druga uzima mapu znacajki iz prethodnog sloja dekodera. Mehanizam paznje primjenjuje se
tako da se izracunavaju mape paznje koje prikazuju vaznost svakog dijela mapa znacajki. Mape
paznje generiraju se uporabom konvolucijskih slojeva i aktivacijskih funkcija. One se zatim
mnoze s mapama znacajki. Ovim postupkom bitne znacajke biti ¢e istaknute a irelevantne
suzbijene u novoj mapi znacajki koja se zatim koristi u sljedeé¢em sloju dekodiranja.

Ukljuc¢ivanjem mehanizma paznje unaprijeden je izvorni U-Net model mogucnoséu selek-
tivnog fokusa na bitne znacajke.
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5. USPOREDBA MODELA

5.1. Baza podataka

Baza podataka koristena u svrhu treniranja i testiranja U-Net i Attention U-Net modela sastoji
se od slika rana na stopalima. Originalna baza podataka dio je natjecanja u segmentaciji slika
rana na stopalima iz 2021. godine [13].

U svrhu boljeg ucenja mreze te kako bi baza podataka za ucenje, testiranje i validaciju
bila opsSirnija napravljena je augmentacija slika rotacijom,zamucenjem ili dodavanjem Suma.
Nakon prosirivanja kolicine podataka, konac¢an skup za treniranje sadrzi 9600 slika, a skup za
testiranje 200 slika. Ulazne slike su RGB formata a njihove odgovarajuée oznake (eng. lable)
su binarnog oblika, odnosno pikseli oznaceni jedinicama predstavljaju ozljedu koze na slici, a
pikseli oznaceni nulom ostali dio slike.

U nastavku su prikazani primjeri manipulacije slikama:

(a) Originalna slika (b) Zamuéena slika

(c) Slika zarotirana za 180 stupnjeva i (d) Zamuéena slika zarotirana za 90

dodan Sum stupnjeva u desnu stranu

SL. 5.1: Primgeri augmentacije slike
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5.2. Ucenje modela

Modeli kojima se bavi ovaj radu napisani su u Pytorch-u, python biblioteci namijenjenoj za
razvijanje modela strojnog ucenja, te je njihova implementacija javno dostupna na GitHub-
ul14].

Modeli su uceni na 500 i 1000 epoha, te su ti modeli zasebno evaluirani. U ovom ekspe-
rimentu postavljena su dva pitanja. Ima li razlika u broju epoha utjecaj na rezultate te ¢e biti
usporedena to¢nost predvidanja modela na skupu podataka koji je odabran za ovaj rad.

5.3. Evaluacija modela

Za evaluaciju modela koristiti ¢e se Dice koeficijent slicnosti koji se cesto koristi za evaluaciju
performansi konvolucijskih neuralnih mreza.

Dice koeficijent mjeri preklapanje izmedu predvidene segmentacijske mape i stvarne vri-
jednosti (eng. ground truth).

Matematicki definiran je kao:

2 % kl ]
Dice — preklapanje

Ukupan broj piksela u predvidenoj mapi + Ukupan broj piksela u stvarnoj mapi
(5-6)
Vrijednost Dice koeficjenta krece se od 0 do 1, gdje 0 oznacava da ne postoji podudaranje
dok 1 oznacava savrSseno podudaranje.

5.4. Rezultati

Na kraju procesa ucenja modeli se evaluiraju na temelju rezultata tijekom ucenja. U nastavku
su prikazani DICE koeficijenti pojedinog modela u ovisnosti s brojem epoha treniranja modela.

U-Net | Attention U-Net

500 epoha || 0.75661 0.78429
1000 epoha || 0.76236 0.77121

Tab. 5.1: Vrijednost DICE koeficijenta nakon treniranja s obzirom na broj epoha treniranja

modela

Nakon toga nauceni modeli testirani su i evaluirani na skupu testnih podataka koji sadrzi
200 slika te pripadajuce oznake (eng. lable). Rezultati, tj. DICE koeficijenti prikazani su u
tablici 5.2.
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U-Net | Attention U-Net

500 epoha || 0.71684 0.76037
1000 epoha || 0.71734 0.74531

Tab. 5.2: Vrijednost Dice koeficijenta na testnom skupu podataka s obzirom ma broj epoha

treniranja modela

Promatrajuci tablice 5.1 1 5.2 moze se zakljuciti da je razlika u DICE koeficijentima izmedu
istog modela treniranog na 500 i 1000 epoha izrazito malena, Sto znaci da je modele bilo dovoljno
trenirati na 500 epoha. Ipak treba biti oprezan prio odabiru broja epoha. Primjerice U-Net
model treniran na 15 epoha imao je DICE koeficijent 0.19642 Sto je znatno losiji rezultat u
odnosu na model treniran na veé¢em broju epoha. Nadalje, promatrajuéi same rezuiltate dobija
se uvid u tocnost predvidanja pojedinih modela. U-Net i Attention U-Net daju sli¢ne rezultate,
Attention U-Net daje neznatno bolje predvidanje ali moguce je zakljuciti da oba modela dobro
oznacavaju trazeno podruéje na ulaznoj slici. U nastavku biti ¢e prikazani primjeri slika. Zutom
bojom naznaceno je toéno oznac¢eno podruéje rane (eng. ground truth). Preko totno oznacenog
podrucja ljubicastom bojom naznacena je predikcija modela treniranog na 1000 epoha.

(a) Predikcija U-Net modela (b) Predikcija Attention U-
Net modela

(c) Predikcija U-Net modela (d) Predikcija Attention U-
Net modela

SL. 5.2: Prikaz preklapanja istinite oznake 1 predikcije modela
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6. ZAKLJUCAK

U ovom radu proucene su osnove neuronskih mreza, specificno konvolucijskih neuronskih mreza.
Rad se usredotocio na opis U-Net mreze te inacice Attention U-Net. Mreze su primjenjene na
bazu podataka razlicitu od one za koju su razvijene. Originalna baza podataka sadrzavala
je slike magnetne rezonance mozga, a u ovom radu koriStena je baza podataka slika rana na
stopalima.

Ucenjem oba modela na istom skupu podataka te uc¢enjem na 500 i 1000 epoha ukupno
je nauceno 4 modela koji su na testnom skupu podataka dali razlicite rezultate.

Modeli su evaluirani uporabom DICE koeficijenta ¢ija vrijednost se kre¢e izmedu 0 i 1.
Rezultat 1 oznacava savrseno poklapanje izmedu predvidene vrijednosti i istinite vrijednosti, a
rezultat 0 nedostatak poklapanja u potpunosti.

Utvrdeno je kako modeli trenirani na 500 epoha daju gotovo iste ( ili bolje, kao sto je to
u slucaju Attention U-Net mreze) rezultate.

I izvorni U-Net model i Attention U-Net model daju dobre rezultate prema DICE koefi-
cijentu od 0.72 za izvorni U-Net model, te 0.76 za Attention U-Net modela.

Ovim zavrsnim radom utvrdeno je kako pri primjeni na augmentiranu bazu podataka koja
sadrzi slike rana na stopalima Attention U-Net daje neznatno bolje rezultate od izvorne U-Net
arhitekture.
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SAZETAK

Zavrsni rad prikazuje proces primjene modela dubokog ucenja na nove podatke. Obraduju
se osnovni principi dubokog ucenja te njihova primjena na duboke neuronske mreze.Nadalje,
detaljno je opisana arhitektura konvolucijskih neuronskih mreza te poblize opisana arhitektura
dvije konvolucijske neuronske mreze kojima se rad bavi: U-Net i Attention U-Net. Usporedeni
su navedeni modeli te evaluirani uporabom DICE koeficijenta. U zavrsnom su radu navedeni
prednosti, nedostatci te rezultati usporedbe navedenih modela na augmentiranom skupu poda-
taka na kojem mreze nisu izvorno razvijane.

Kljuéne rijeéi:: Duboko ucenje, Konvolucijske duboke neuralne mreze, U-Net,Evaluacija mo-
dela
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ABSTRACT

The final thesis presents the process of applying deep learning models to new data. It covers the
basic principles of deep learning and their application to deep neural networks. Furthermore,
it provides a detailed description of the architecture of convolutional neural networks and
specifically describes the architecture of two convolutional neural networks addressed in the
thesis: U-Net and Attention U-Net. These models are compared and evaluated using the DICE
coefficient. The thesis discusses the advantages, disadvantages, and results of comparing these
models on an augmented dataset on which the networks were not originally developed.

Keywords: Deep learning, Convolutional neural networks, U-Net, model evaluation
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