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1. UvOD

Obrada medicinskih slika odnosi se na proces izdvajanja znacajnih informacija iz medicinskih
slika ljudskog tijela kako bi se dijagnosticirala, pratila ili lijecila odredena zdravstvena stanja
pacijenta. Dobivanje i obrada slika postize se koristenjem uredaja za radiografiju, magnetsku

rezonancu (MR), raGunalnu tomografiju, ultrazvuk i druge [1].

Upala pluéa (pneumonija) je infekcija koja zahvaéa pluéne mjehurice (alveole) u jednom ili oba
pluéna krila. Pluéni mjehuri¢i se mogu napuniti teku¢inom ili gnojnim materijalom $to moze
uzrokovati neke od najpoznatijih simptoma upale kao $to su kasalj, groznica, zimica i otezano
disanje. U slucaju sumnje na upalu pluca, krvnim pretragama potvrduje se prisustvo infekcije,

dok se sama upala pluca najcesce potvrduje rendgenskom snimkom [2].

Klasifikaciju X-ray slika prsnog koSa obi¢no obavlja radiolog, medutim s napretkom u
tehnologiji, posebice na podru¢ju dubokog ucenja, razvijaju se mnogobrojni sustavi ¢ija je svrha
ispravna klasifikacija X-ray slika. Neki od tih sustava te njihove performanse bit ¢e spomenuti

i u ovom radu.

Sam cilj ovog rada bio je razviti sustav koriste¢i metode dubokog ucenja koji ¢e detektirati
upalu pluca iz X-ray slika prsnog kosa te je mo¢i razlikovati od zdravih pluca. Da bi se ostvario
zeljeni cilj, za razvoj modela koriStena je konvolucijska neuronska mreZza i binarni klasifikator

s obzirom na to da se radi o dvije kategorije slika: slike zdravih pluca i slike s upalom pluca.

Na samom pocetku opisan je zadatak zavrSnog rada. U nastavku je dan pregled par dosadasnjih
istrazivanja na ovom podrucju. Poglavlja i potpoglavlja koja slijede opisuju medicinsku i
tehnoloSku pozadinu, odnosno nacine dobivanja X-ray slika prsnog kos$a, opis dobivenih slika,
formate zapisa medicinskih slika kao i konvolucijske neuronske mreze, nacin njihova stvaranja
1 osnovna svojstva. Dan je i opis razvijenog sustava koji je koristen za klasifikaciju slika u ovom

radu 1 opisani su dobiveni rezultati. Na kraju rada dan je zakljucak.

1.1 Zadatak zavrS$nog rada
Istraziti i opisati teorijske osnove obrade slika s naglaskom na problematiku obrade medicinskih
slika metodama dubokog ucenja kao i formate zapisa medicinskih slika. Istraziti i dati kratak

pregled podrucja prethodnih istrazivanja detekcije upale pluca iz X-ray slika prsnog kosa i



klinicku pozadinu. Opisati teorijske osnove konvolucijskih neuronskih mreza. Razviti sustav
za klasifikaciju X-ray slika prsnog kosa koji ¢e ulazne slike klasificirati u dvije skupine: (1)
slike sa zdravim plué¢ima i (2) slike s upalom pluca. Za razvoj sustava koristiti konvolucijsku

neuronsku mrezu i binarni klasifikator. Prikazati rezultate i provjeriti to¢nost rada sustava.



2. TRENUTNE METODE ZA KLASIFIKACIJU X-RAY SLIKA
PRSNOG KOSA

Tijekom proslih desetljeca duboko ucenje koristeno je za detekciju bolesti pluca kao i drugih
bolesti iz X-ray slika prsnog ko$a. IstraZivanja racunalnog vida i prepoznavanja uzoraka
istaknula su sposobnosti konvolucijskih neuronskih mreza (KNM) kod rjeSavanja problema
klasifikacije, segmentacije te detekcije objekata postizuéi vrhunske rezultate [3]. S obzirom na
to, KNM su posluzile kao alat u razli¢itim istrazivanjima temeljenim na klasifikaciji X-ray slika

prsnog kosa.

Primjerice, CheXNet je konvolucijska neuronska mreza izgradena od 121 sloja. Model je
treniran koriste¢i 112 120 X-ray slika prsnog koSa na kojima je 14 razlic¢itih bolesti. Za ucenje
mreze izdvojene su X-ray slike pluca s upalom te je stvoren testni skup u kojem se nalazilo 420
slika. Dobiveni rezultati performansi modela usporedeni su s rezultatima radiologa. Zakljucak
je bio da su rezultati dobiveni CheXNet mrezom bolji u odnosu na rezultate klasifikacije

radiologa [4].

Sljedeci pristup koristi ansambl uc¢enje (engl. ensemble learning) pri detekciji upale pluca iz X-
ray slika prsnog koSa. Ideja je zasnovana na koriStenju unaprijed istreniranih konvolucijskih
neuronskih mreza. KoriStene mreze DenseNet169, MobileNetV2 i Vision Transformer (VIT)
unaprijed su trenirane na ImageNet skupu podataka koriStenjem X-ray slika za detekciju upale
pluca. Performanse svakog pojedinaénog modela usporedene su s performansama ansambla
dobivenih na skupu podataka sastavljenog od 5856 X-ray slika. Performanse kreiranog

ansambla pokazale su se boljima u odnosu na performanse pojedina¢nih modela [5].

U [6] kreiran je model KNM-a zasnovan na VGG arhitekturi koji je treniran na skupu podataka
u kojem se nalazi 5786 X-ray slika prsnog kosa. U koraku predobrade podataka povecan je
kontrast slika Dynamic Histogram Equalization (DHE) tehnikom. Model je kreiran od samo
Sest slojeva ukljucuju¢i ReLu aktivacijsku funkciju, nasumicno izbacivanje neurona te slojeve
sazimanja. Rezultati dobiveni ovim modelom pokazali su se dobrim u usporedbi s rezultatima

prijasnjih modela.



3. MEDICINSKA I TEHNOLOSKA POZADINA

3.1. Pluéa i prsni koS

Kostur prsnog kosa sastavljen je od prsne kosti i prsnih kraljeZaka te rebara i rebrene hrskavice
koji zajedno tvore stijenku prsnog kosa i okruzuju prostor u kojem su smjesteni organi prsne
Supljine. Rebra su plosnate, izduzene kosti koje su straga spojena s odgovaraju¢im prsnim
kraljeScima, a sprijeda su rebrenom hrskavicom spojena s prsnom kosti te tako oblikuju kostur
prsnog kosa. U srednjem dijelu prsnog koSa smjesteni su srce, dusnik i jednjak, a u pokrajnjim

dijelovima nalaze se pluca.

Pluca su glavni organ di$nog sustava koja se sastoje od lijevog i desnog pluénog krila. Serozna
opna obavija svako pluéno krilo zbog ¢ega je povrSina pluca glatka i1 sjajna. Svako plu¢no krilo
ima oblik uzduzno presjecenog stosca. Lijevo pluéno krilo je uze i dulje te ima dva reznja, a
desno koje ima tri reznja je krace i Sire, ali vece i teze od lijevoga. Poznavanje normalne
anatomije bronhopulmonalnih segmenata vazno je za pravilno tumacenje rendgenskih slika i

kirurske zahvate na oboljelim dijelovima pluca [7].

Upala plu¢a (pneumonija) je infekcija koja zahvaca pluéne mjehuriée (alveole) u jednom ili oba
pluéna krila. Pluéni mjehuri¢i se mogu napuniti tekué¢inom ili gnojnim materijalom §to moze
uzrokovati neke od najpoznatijih simptoma upale kao $to su kasalj, groznica, zimica i otezano
disanje, bol u prsima pri disanju ili kasljanju, umor te mu¢nina. NajugroZeniji dio populacije
kada je upala pluca u pitanju su dojenc¢ad u dobi od dvije godine ili mladi te osobe starije od 65
godina. U slu¢aju sumnje na upalu pluca, krvnim pretragama potvrduje se prisustvo infekcije,

dok se sama upala pluc¢a najc¢esce potvrduje rendgenskim snimkom [2].

3.2. Nacin dobivanja X-ray slika medicinskim uredajima

Slikovne pretrage su nezamjenjiv alat u medicini jer slike organa unutar tijela koji su nevidljivi
nasem oku daju vrijedne informacije o zdravstvenom stanju organa. Medicinske slike dobivaju
se bojnim uredajima koji koriste razli¢ite metode dobivanja slika poput ultrazvuka, raCunalne

tomografije, magnetske rezonance, konvencionalnih rendgenskih uredaja i drugih.

Ultrazvuk radi tako da racunalni program aktivira pulsni generator. Uz pomoc¢ upravljacke
jedinice elektronski impulsi se prenose na piezoelektri¢ne kristale sonde. Ultrazvucni valovi se

odasilju prema tijelu zbog elektricne deformacije kristala. Zatim ovi reflektirani ultrazvucni

4



valovi izazivaju deformaciju piezoelektri¢nih kristala i stvaranje mikrovalnih struja. 1znos
mikrovoltaznih struja povecava se uporabom kompenzacijskog pojacala, a uz to se vrsi i
pohrana signala u memoriji racunala. Na Kkraju digitalni procesor stvara slikovni prikaz na

osnovu intenziteta mikrovoltaznih struja [1].

Otkri¢e raCunalne tomografije (CT) najznacajniji je napredak u radiologiji nakon otkrica
rendgenskih zraka. CT kombinira niz rendgenskih slika snimljenih iz razli¢itih kutova oko tijela
pacijenta i koristi raCunalnu obradu za stvaranje slika popre¢nog presjeka kostiju, krvnih zila i
mekih tkiva unutar tijela. CT slike pruzaju detaljnije informacije od obi¢nih rendgenskih
snimaka. Za razliku od konvencionalnog rendgenskog zracenja koje koristi fiksnu rendgensku
cijev, CT skener koristi motorizirani rendgenski izvor koji se okrec¢e oko kruznog otvora
strukture u obliku cilindra koja se naziva portal. Tijekom CT skeniranja, pacijent leZi na krevetu
koji se polako pomice kroz portal dok se rendgenska cijev okre¢e oko pacijenta, ispustajuci
uske snopove rendgenskih zraka kroz tijelo. Umjesto filma, CT skeneri koriste posebne
digitalne rendgenske detektore koji se nalaze to¢no nasuprot izvora rendgenskih zraka. Kako
rendgenske zrake napustaju tijelo pacijenta, detektori ih primaju i $alju u racunalo. Svaki put
kada izvor rendgenskih zraka izvr$i jednu punu rotaciju, CT racunalo koristi sofisticirane
matematicke tehnike za konstruiranje dvodimenzionalne slike isjecka. Kada je cijeli rez
dovrsen, slika se pohranjuje, a proces skeniranja se ponavlja kako bi se proizveo drugi isjecak
slike. Cijela procedura se ponavlja dok se ne prikupi Zeljeni broj isjecaka. Isjecci se mogu
prikazati pojedinacno ili ih se raCunalom moze povezati kako bi se dobila trodimenzionalna

slika tijela [2, 8].

Magnetska rezonanca je neinvazivna tehnologija snimanja ljudskog tijela kojom se dobivaju
trodimenzionalne slike. Za rad koristi magnete koji proizvode snazno magnetsko polje ¢ija
jacina djeluje na protone u ljudskom tijelu tako da se poravnavaju s poljem u kojem se nalaze.
Kako radiofrekventna struja pulsira kroz pacijenta, tako se protoni stimuliraju i izlaze iz
vlastitog ekvilibrijuma opiru¢i se magnetskom polju. Kada je radiofrekvencijsko polje
iskljuceno, senzori uredaja detektiraju energiju koja se oslobada dok se protoni ponovno
uskladuju s magnetskim poljem. Na osnovu ovih magnetskih svojstava, lijecnici mogu
razlikovati tkiva koja izgraduju ljudski organizam. Kako bi se dobila slika magnetskom

rezonancom, pacijent se smjesta unutar velikog magneta za vrijeme trajanja procesa snimanja

8]

Rendgenske ili X-zrake nastaju bombardiranjem mete elektronima visoke energije. U
konvencionalnoj radiografiji X-zrake koje prolaze kroz ljudsko tijelo se apsorbiraju $to
5



uzrokuje slabljenje upadne zrake. Ujednacena X-zraka emitirana iz izvora modulira se dok
prolazi kroz ljudsko tijelo i te se promjene biljeze na filmu. Kontrast u rendgenskoj slici ovisi
o razli¢itoj atenuaciji rendgenskih zraka dok prolaze kroz razlicita tjelesna tkiva. Rendgenska
oprema mora biti kalibrirana za to¢nu proizvodnju zeljenog napona, struje i1 vremena
ekspozicije zbog ¢ega se mora Cesto provjeravati kako bi se osigurala ispravna doza zraéenja.
Kod konvencionalnih rendgenskih snimki kao medij za pohranu i prikaz slika koristi se metalni
film. Zbog svoje jednostavnosti i dostupnosti konvencionalna snimka pluc¢a danas je jedna od
najucestalijih slikovnih pretraga koja pruza dijagnosticke informacije o plu¢ima, srcu i

susjednim strukturama [9, 10].

3.3. Opis X-ray slika prsnog kosa

X-ray slike dobivene koristenjem razli¢itih medicinskih uredaja mogu se gledati na racunalu ili
na filmu. Uredaji za dobivanje rendgenskih snimaka emitiraju snazna zracenja koja putuju
zrakom, stupaju u kontakt s tijelom i njegovim tkivima i stvaraju sliku na metalnom filmu. Za
stvaranje kontrasta na slikama tkiva na filmu kljuc¢na je atenuacija — slabljenje X zracenja u
tkivu. Mali intenzitet zracenja daje svijetli kontrast na slici nakon prolaska kroz tkivo, dok
visoki intenzitet zraCenja daje tamni kontrast. Boje vidljive na X-ray slikama idu od potpuno
crne kada nema nikakve apsorpcije, do potpuno bijele kada se rendgensko zracenje atenuira u

potpunosti.

Atenuacija fotona X zraka ovisi o gusto¢i tkiva. Naime, $to je tkivo gusce, rendgenski je
vidljivije (bjelje) na slici. Razli¢itom gusto¢om prikazuju se, redom od najgusceg do najrjedeg:
metal (intenzivno bijelo), kortikalna kost (manje bijelo), misi¢ i tekucina (sivo), mast (tamno
sivo) i zrak ili plin (crno). Zdravo pluéno tkivo je meko tkivo koje je ispunjeno zrakom koji ima
oko 800 puta manju gustocu. Zbog zraka koji se nalazi u zdravom pluénom tkivu njegova
gustoca je znatno snizena §to rezultira tamnijom slikom. Na tamnijoj podlozi, koju predstavljaju
zdrava plu¢a, mogu se vidjeti promjene koje daju svjetliju sliku. Te promjene mogu biti upalni
procesi koji putem sluzi istiskuju zrak i popunjavaju ga sa znatno gus¢om tvari pa zahvaceni

dijelovi pluca daju znatno svjetliju sliku [11].

Na slici 3.1 prikazana je rendgenska snimka prsnog kosa. Na lijevom dijelu slike prikazana su
zdrava plu¢a na kojima je sve jasno vidljivo, bez ikakvih zamucenja na slici. Desni dio slike
prikazuje pluca zahvaéena upalom, vidljivo je kako je rendgenska slika ,,zamuéena®, kao da se

na njoj nalazi sjena. Po toj ,,sjeni* jasno je da se radi o upali.
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Slika 3.1. a) X-ray slika zdravih pluca, b) pluca s upalom (desno) [12]

3.4. Formati zapisa medicinskih slika
Medicinske slike se pohranjuju u to¢no odredenim formatima koje razli¢ita raunala koja
sudjeluju u komunikaciji moraju moc¢i prepoznati. 1z tog razloga razvijeni su medunarodni

standardi za obradu i pohranjivanje medicinskih slika [13].

U okviru globalnog fenomena koji predstavlja informacijsko drustvo javila se potreba za
standardizacijom u komunikaciji koja podrzava medicinske informacije. Jo$ se ranije pokazalo
da dijeljenje zajednicke opreme, kao Sto je zajedniCka kamera izmedu uredaja koji koriste
razli¢ite metode skeniranja (CT i MR skeneri), 1 aktivna primjena racunala u dijagnosticke svrhe
donosi niz prednosti $to je dovelo do standardiziranog pristupa i razvoja PACS-a (engl. Picture

Archiving and Communication System).

Koristenje standardiziranih pristupa treba olaksati proces ,,dijeljenja“ medicinskih slika. Takvu
sliku potrebno je analizirati, procesirati, pohraniti i proslijediti s jednog odrediSta na drugo, Sto
je dovelo do pitanja kompatibilnosti uredaja i/ili odgovaraju¢ih aplikacija i potrebe za

standardom za digitalnu sliku i komunikacije u medicini.

Danas, takav standard postoji i naziva se DICOM (engl. Digital Imaging and Communications
in Medicine) standard, koji je definiran u okviru dokumentacije koja je postala neizostavno
sredstvo za omogucavanje i optimiziranje kompatibilnosti uredaja i razmjene podataka u okviru

zdravstvenih ustanova.



Pojava DICOM standarda i razvoj PACS-a zahtjeva sazimanje slika velikih formata kako bi
njihova pohrana bila mogué¢a. Na primjer, DICOM slika najcesée se pretvara u JPEG (engl.
Joint Photographic Experts Group) ili u TIFF format (engl. Tagged Image File Format) za
potrebe razmjene putem interneta. Prisutan je PNG format (engl. Portable Network Graphics)
koji omoguc¢ava ponovno otvaranje te pohranjivanje datoteke cije se sazimanje obavlja bez

gubitka i uz moguénost korekcije boje i svjetline.

Medicinske slike koje se dobiju uporabom razli¢itih radioloskih uredaja sadrze ogromnu
koli¢inu podataka koju je potrebno sistematizirati. Uporaba softverskog programa, za ¢iji razvoj
su zasluzne brojne informatic¢ke tvrtke i prilagodba postoje¢em radioloSkom informacijskom
sustavu za pohranu slika unutar pojedine zdravstvene ustanove omoguéavaju sistematizaciju
medicinskih podataka. Ovaj softverski program omogucéava pohranu slika pacijenta koje

postaju dostupne lije¢nicima za usporedbu kao i za pracenje razvoja uocenih promjena [14].

Razlika izmedu DICOM-a i drugih formata ocituje se u nacinu grupiranja podataka. Tako se
kod DICOM formata zapisa informacije grupiraju u setove podataka. Na primjer, snimka
necijeg prsnog kosa sadrzi i identifikacijske podatke osobe unutar samog snimka kako bi se
izbjegla moguénost zamjene dvaju snimaka. DICOM podatkovni objekt ¢ini veci broj atributa:
ime i prezime pacijenta te njegov identifikacijski broj, datum snimke kao i podaci o razmaku i
broju piksela. Pojedinaéni DICOM prikaz moze imati samo jedan atribut za opis razmaka i
broja piksela, §to omogucava velik broj primjena. DICOM format u jednom podatkovnom
paketu moze sadrzavati veci broj slojeva $to omogucava da se vise prikaza spremi u jedan
podatkovni objekt. lako se rijetko koristi, zip kompresija omogucava sazimanje cijelog DICOM
podatkovnog objekta. Isti princip formatiranja koristi se u svim aplikacijama $to ukljucuje i

mrezno koristenje [15].

PACS je racunalni sustav razvijen kao rjeSenje problema pohrane, razmjene i prikaza digitalnih
medicinskih slika dobivenih koriStenjem razlicitih dijagnostickih uredaja od kojih su neki:
digitalna radiografija, digitalni rendgen, racunalna tomografija, ultrazvuk, magnetska
rezonanca. U kombinaciji s postoje¢im rac¢unalnim tehnologijama i telekomunikacijskim
infrastrukturama ovaj sustav pruza uc¢inkovit pristup medicinskim slikama u stvarnom vremenu,

njihovu interpretaciju, obradu, arhiviranje i prikaz.

Primarni cilj PACS sustava je arhiviranje slika. S obzirom na golemu koli¢inu podataka koji se
generiraju u neprestanom radu bolnica i drugih ustanova potrebno je osigurati veliki memorijski

kapacitet te brz i uc¢inkovit pristup podacima. PACS arhiv organiziran je hijerarhijski te se



sastoji od dvije glavne skupine podataka: trenutno aktivni podaci pohranjeni u sustavima s
brzom dostupno$éu koji se jo§ nazivaju i kratkotrajnim arhivom, to su zapravo online sustavi.
Druga grupa su pasivni podaci koji namijenjeni dugotrajnoj pohrani (engl. long-term archive).
Novi i aktualni snimci spremaju se u kratkotrajni arhiv, na disku lokalnog racunala ili

posluzitelja (engl. server), a stariji snimci se ¢uvaju u udaljenom dugotrajnom arhivu [14].

Pored DICOM standarda postoje i drugi formati zapisa medicinskih slika primjerice: Analyze,
Nifti i Minc.

Analyze format nastao je krajem 1980-ih te se vise od desetljea smatrao standardom za
naknadnu obradu medicinskih slika. Glavna karakteristika Analyze formata je ta Sto je
dizajniran za pohranu viSedimenzionalnih podataka s obzirom na to da je u jednu datoteku
moguce pohraniti trodimenzionalne ili ¢etverodimenzionalne podatke (kao Cetvrta dimenzija
koristi se vrijeme). Podatak pohranjen u Analyze formatu sastoji se od dvije binarne datoteke:
slikovne datoteke s ekstenzijom ,,.img‘ koja sadrzi neobradene podatke voksela i datoteke
zaglavlja s ekstenzijom ,,.adr“ koja sadrzi metapodatke, na primjer broj piksela u x, y i z osi,
veli¢ina voksela i tip podataka. Zaglavlje ima fiksnu veli¢inu od 348 bajtova i opisuje se kao
struktura u C programskom jeziku. Za citanje i uredivanje zaglavlja potreban je pomocéni

softverski program. Analyze format se danas smatra zastarjelim, ali je i dalje u upotrebi.

Nifti format nastao je s ciljem iskoriStavanja prednosti Analyze formata te uklanjanja njegovih
nedostataka. Nifti ukljucuje podrsku za tip podataka koji nije predviden u formatu Analyze kao
Sto je 16-bitni podatak bez predznaka (engl. unsigned 16-bit). Ovaj format takoder dopusta
pohranjivanje zaglavlja i podataka o pikselima u zasebnim datotekama, medutim slike se
najéeSce spremaju kao jedna ,,.nii “ datoteka u kojoj su zaglavlje i podaci o pikselima spojeni.
Zaglavlje ima veli¢inu od 348 bajtova u slu¢aju pohrane podataka kao ,,.2dr 1 ,,.img * datoteka
ili velicinu od 352 bajta u slucaju jedne ,,.nii “ datoteke. Uporabom Nifti formata moguca je
pohranu zapisa na dva nacina. Prvi nacin se Koristi rotacijom i translacijom pri mapiranju
koordinata voksela. Drugi se nacin koristi za spremanje 12 parametara linearne transformacije
kojom je definirano poravnanje volumena slike prema standardnom koordinatnom sustavu.
Nifti format je u kratkom vremenu zamijenio Analyze u oslikavanju mozga (engl.

neuroimaging) i danas je jedan od najéesce koristenih formata zapisa na tom podrucju [16].

Minc format zapisa je razvijen kao sustav za fleksibilan, samodokumentiraju¢i prikaz
neuroznanstvenih slikovnih podataka proizvoljne orijentacije i dimenzionalnosti. Ovaj sustav

ukljucuje tri komponente: specifikaciju i format datoteke, programsku biblioteku i velik broj



alata. Novije verzije ovog sustava podrzavaju 64-bitnu veli¢inu datoteka, internu kompresiju te
niz drugih znacajki. Minc sustav je idealan za rad s bazama podataka zbog svog prosirivog

dizajna koji omogucuje ukljuc¢ivanje razlicitih pojedinosti u metapodatke zaglavlja [17].

Tablica 3.1 prikazuje sazeti opis navedenih formata koji se koriste za zapis medicinskih slika.

Tablica 3.1. Opis formata zapisa medicinskih slika [16]

FORMAT ZAGLAVLJE EKSTENZIJA TIP
PODATKA
Analyze Fiskna duljina: 348 bajtova .img, .hdr Integer, float,
binarog formata complex
Nifti Fiksna duljina: 352 bajta binarnog .nii Integer, float,
formata (348 bajtova kada se complex

podaci spremaju kao .img i .hdr)

Minc Prosirivi binarni format .mne Integer, float,
complex
Dicom Binarni format promjenjive duljine .dcm Integer

3.5. Konvolucijske neurnoske mreze

Medu razli¢itim arhitekturama dubokog ucenja posebna vrsta viSeslojne neuronske mreze za
prostorne podatke je konvolucijska neuronska mreza (KNM). Arhitektura KNM-a inspirirana
je vizualnom percepcijom zivih bic¢a. lako se prvi put pojavljuju 1980-ih, razvoj konvolucijskih
neuronskih mreza dozivljava procvat tek 2012. godine zbog dotadasnjih ogranicenja u pogledu
racunalne snage te nedostatka oznacenih skupova podataka 1 efikasnih algoritama. Uklanjanjem
tih ograni¢enja KNM postale su jedan od najkoristenijih alata u podru¢ju racunalnog vida,

obrade govora i drugih.

Konvolucijske neuronske mreze su vrsta umjetnih neuronskih mreza (engl. artificial neural
networks) koje imaju duboku unaprijednu (engl. feedforward) arhitekturu te veliku sposobnost
generaliziranja u usporedbi s drugim potpuno povezanim mrezama. KNM moze nauciti visoko
apstrahirana svojstva objekata ili prostorne podatke te ih moze uc¢inkovitije identificirati. Model
duboke konvolucijske neuronske mreze (engl. deep convolutional neural network) sastoji se od

skupa koji mogu nauciti razli¢ite znacajke ulaznih podataka (npr. slike) s viSestrukim razinama
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apstrakcije. PocCetni slojevi uce i izdvajaju znacajke visoke razine (s nizom apstrakcijom), a

dublji slojevi uce i izdvajaju znacajke niske razine (s viSom apstrakcijom).

Tradicionalna konvolucijska neuronska mreza izgradena je od jednog ili viSe blokova
konvolucijskih slojeva i slojeva sazimanja (engl. pooling layers), nakon kojih slijedi jedan ili
vise potpuno povezanih (engl. fully connected) slojeva i izlazni sloj.

Konvolucijski sloj temeljni je gradevni blok KNM-a. Ovaj sloj ima za cilj nauciti znacajke
ulaza. Konvolucijski sloj sastoji se od nekoliko konvolucijskih jezgri (engl. kernel), koje imaju
sposobnost ucenja ili filtara koji se koriste za izracunavanje razli¢itih mapa znacajki. Svaki dio
mape znacajki povezan je s receptivnim poljem u prethodnom sloju. Nova mapa znacajki stvara
se konvoluiranjem ulaza s jezgrama i primjenom nelinearne aktivacijske funkcije po
elementima na konvoluirani rezultat. Svojstvo dijeljenja parametara konvolucijskog sloja
smanjuje sloZenost modela. Sloj sazimanja ili poduzorkovanja uzima mali dio konvolucijskog

izlaza kao ulaz i smanjuje ga uzorkovanjem kako bi proizveo jedan izlaz.

Posljednji dio KNM-a u osnovi se sastoji od jednog ili vise potpuno povezanih slojeva koji se
obi¢no nalaze u unaprijednim neuronskim mrezama (engl. feedforward neural networks).
Potpuno povezani sloj uzima ulaz od konacnog sloja sazimanja ili konvolucijskog sloja i

generira konacni izlaz KNM -a.

Slika 3.2. prikazuje slojeve KNM-a.

LNaz

Komvolucijskl sloj
N
Sloj sazimanja
N
Komvolucijski sloj
N
Slo] sazimanja
Komvolucijski sloj
N
Sloj sazimanja
Potpuno povezani sloj

1zlaz

Slika 3.2. Slojevi konvolucijske neuronske mreze

Glavni zadatak bilo koje aktivacijske funkcije u bilo kojem modelu temeljenom na neuronskoj

mrezi je preslikati ulaz u izlaz, gdje se ulazna vrijednost dobiva izracunavanjem ponderirane
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sume ulaza neurona i daljnjim dodavanjem pomaka (engl. bias), ako pomak postoji. Drugim
rijeCima, aktivacijska funkcija odluc¢uje hoce li se neuron aktivirati ili ne za dani ulaz
proizvodec¢i odgovarajuci izlaz. U KNM arhitekturi, nakon svakog sloja koji se moze nauciti
(slojeva s tezinama, tj. konvolucijski i potpuno povezani slojevi) koriste se nelinearni
aktivacijski slojevi. Nelinearno ponasanje tih slojeva omoguc¢uje KNM modelu da nauci
slozenije stvari i uspije nelinearno preslikati ulaze u izlaze. Vazna znacajka aktivacijske
funkcije je da ona treba biti diferencijabilna kako bi se omogucila unazadna propagacija (engl.

backpropagation) pogreske za treniranje modela.

Najcesce koristene aktivacijske funkcije su: sigmodna (logisticka) funkcija, ReLu (engl.

rectified linear unit), Leaky ReLu, Tanh (tangens hiberbolni).

U slucaju klasifikacije slika KNM se moze promatrati kao kombinacija dvaju dijelova: dijela
za izdvajanje znacajki i dijela za klasifikaciju. Pri tome i konvolucijski sloj i sloj sazimanja

izvode ekstrakciju znacajki.

Kao primjer mozemo uzeti sliku psa. Razli¢iti konvolucijski slojevi, od nize razine prema visoj,
detektiraju razli¢ite znaCajke kao $to su dva oka, duge usi ili Cetiri noge za daljnje
prepoznavanje. Povrh ovih znacajki, dodaju se potpuno povezani slojevi kao klasifikatori i

dodjeljuje se vjerojatnost da je ulazna slika pas.

Osim dizajna slojeva, poboljsanje rada KNM-a ovisi o nekoliko razli¢itih aspekata kao §to su
aktivacijska funkcija, normalizacijska metoda, funkcija gubitaka, regularizacija, optimizacija i

brzina obrade i drugi [18].

3.6. Osnovna svojstva konvolucijskih neuronskih mreza
Revolucija umjetne inteligencije 1 dubokog ucenja temelji se na nekoliko svojstava koja
posjeduje. Kao dio dubokog ucenja, konvolucijske neuronske mreze nasljeduju ta svojstva, a to

Su.

Jednostavnost — duboko ucenje ne zahtjeva slozeni inzenjering i kompleksna inZenjerska
rjesenja ¢ime se uvode jednostavniji modeli koji se mogu trenirati, a sastoje se od pet do Sest

razli¢itih tenzorskih operacija.

Skalabilnost — duboko u¢enje omogucava iskoristavanje Mooreov zakon u potpunosti s obzirom

na to da je podlozno paralelizaciji procesa na GPU ili TPU. Osim toga, modele dubokog ucenja
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moguce je trenirati na bazama podataka proizvoljne veli¢ine jer se ovi modeli uce iteracijom na
manjim skupovima podataka. Jedino ogranicenje kada se radi s modelima dubokog ucenja je

dostupna koli¢ina paralelnih operacija.

Svestranost i moguénost ponovnog koristenja — modele dubokog uc¢enja moguce je trenirati na
dodatnim podatcima bez ponovnog kretanja od samog pocetka, §to nije slucaj s razli¢itim
prijasnjim pristupima strojnog ucenja. Nadalje, modele dubokog ucenja karakterizira
mogucénost prenamjene $to znaci da se mogu koristiti za rjeSavanje novih problema. Primjerice,
sustav koji je prvobitno dizajniran za klasifikaciju slika moZze se iskoristiti za obradu

videozapisa [19].

Pored navedenih svojstava, konvolucijske neuronske mreze karakteriziraju i zajednicke tezine
i pomaci koji imaju istu vrijednost za svaki skriveni neuron u pojedinom sloju. To znaci da svi
skriveni neuroni detektiraju istu znacajku (na primjer rub) na razli¢itim dijelovima slike. Ovo
svojstvo mrezu Cini tolerantnom na translaciju objekata na slici. Na primjer mreza koja je
naucena da prepozna automobil na slici ucinit ¢e to neovisno o mjestu na kojem se automobil

nalazi na slici [20].

3.7. Stvaranje neuronske mreze

Dvije osnovne faze rada neuronskih mreza su faza ucenja i faza testiranja. Pored ovih glavnih

faza imamo jos 1 fazu validacije te fazu opoziva (primjene) neuronske mreze.

Prije samog procesa ucenja nuzno je definirati arhitekturu modela (ulazne i izlazne varijable) i
pristupiti prikupljanju podataka na kojima ¢e se odvijati proces treniranja mreze. Odgovarajuce
podatke potrebno je podijeliti u dva skupa: skup podataka za ucenje (treniranje) i skup podataka
za testiranje. Ne postoji strogo definirano pravilo za podjelu prikupljenih podataka, ali naj¢esca
praksa je da se za ucenje uzme 80% podataka, a preostalih 20% za testiranje. Ako ¢e se za
vrijeme ucenja provoditi optimizacija kako bi se smanjila duljina uc¢enja i pojednostavila
struktura mreze, prikupljeni podaci moraju se podijeliti u tri skupa: skup za ucenje, testiranje i

skup za validaciju. Podaci u skupu za validaciju uzimaju se iz skupa za ucenje.

Nakon sto je model izgraden i nakon §to su definirani ulazni i izlazni podaci te pravilo ucenja,
pristupa se procesu u¢enja mreze S ciljem uocavanja veze medu podacima i procjene izlaznih
vrijednosti na temelju ulaznih veli¢ina. Faza ucenja je u osnovi proces podesavanja tezina u

mrezi koji se odvija kroz veci broj ponavljanja (prolaza kroz mrezu, epoha). Mreza se najcesce
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trenira kroz nekoliko tisu¢a epoha. Broj prolazaka kroz mrezu, kao ni nacin podjele pocetnog

skupa podataka, nije strogo definiran.

U fazi validacije cilj je odrediti optimalan broj epoha pri kojem ¢e rezultat treniranja biti Sto
bolji, a samim time pogreska $to manja. U ovoj fazi nastoji se optimizirati duljina trajanja
procesa ucenja i broj neurona u skrivenim slojevima, nakon ¢ega se dobivena mreza sprema i

zapocinje se njeno testiranje.

Testiranje mreze je najvaznija faza u radu s neuronskim mrezama i ona je klju¢na za
vrednovanje performansi. Ono po ¢emu se ova faza razlikuje od prethodne je ¢injenica da sada
mreZza vise ne uéi, $to znaci da su vrijednosti tezina fiksirane na one dobivene kao rezultat ranije
faze. Takva mreza dobiva nove ulazne podatke koji nisu bili dio skupa koristenog za proces

ucenja te se od mreze o¢ekuje da za dosad nevideni ulaz proizvede izlaz.

Vrednovanje performansi mreze provodi se izraCunavanjem pogreske ili drugog odabranog

pokazatelja to¢nosti na na¢in da se procijenjeni izlaz usporeduje sa stvarnima.

Pogreska mreze dobivena na validacijskom skupu je rezultat kojim se tumaci to¢nost rada

neuronske mreze i u¢inkovitost pri predvidanju na budué¢im podacima.

Faza opoziva ili operativna faza odnosi se na koristenje kreirane neuronske mreze u radu s

novim skupovima podataka s nepoznatim rezultatima i fiksiranim tezinama [21, 22].
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4. RAZVIJENI SUSTAV ZA KLASIFIKACIJU X-RAY SLIKA

Razvijeni sustav koristi konvolucijsku neuronsku mrezu za klasifikaciju ulaznih podataka,
odnosno rendgenskih slika prsnog kosa, u dvije skupine: slike sa zdravim plu¢ima i slike s
upalom plu¢a. S obzirom na to da izlaz sustava moze biti jedna od dvije klase, rijeC je o
problemu binarne klasifikacije. Prije samog procesa treniranja mreze bilo je potrebno

prilagoditi podatke za ucenje kao i parametre koriStenog modela.

4.1. Opis koriStenog skupa podataka

Skup podataka za treniranje kreiranog modela preuzet je s web sjedista kaggle.com. Podatkovni
skup sastoji se od 5856 rendgenskih slika prsnog kosa i dvije kategorije: kategorija ,,Normal*
u kojoj se nalaze rendgenske slike zdravih pluca te kategorija ,,Pneumonia“ u kojoj se nalaze
rendgenske slike pluca s upalom. Skup podataka je organiziran u tri mape: train, val i test gdje
su u svakoj podaci podijeljeni u dvije podmape koje predstavljaju dvije navedene kategorije

slika. Mape su redom koriStene za ucenje mreze, validaciju te testiranje mreze.

Tablica 4.1. prikazuje broj podataka za svaku kategoriju (,,Normal“ i ,,Pneumonia‘“) u svakom

od tri navedena skupa.

Tablica 4.1. Broj podataka u skupovima za ucenje, validaciju i testiranje

NORMAL PNEUMONIA UKUPNO

Train ‘ 1341 3875 5216
Val ‘ 8 8 16

Test ‘ 234 390 624
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Na slici 4.1. prikazani su grafikoni na kojima su vidljivi broj i omjer podataka u skupovima za

ucenje, validaciju i testiranje.

Prikaz broja slika skupa za ucenje Prikaz broja slika validacijskog skupa Prikaz broja slika testnog skupa

4000

3500 -

3000 +

2500 4

2000 4

1500 A

1000 A

500 4

Zdrava pluéa Upala plu¢a Zdrava pluéa Upala pluc¢a Zdrava pluéa Upala pluéa

Slika 4.1. Omjer X-ray slika zdravih i plu¢a s upalom

X-ray slike prsnog koSa prikupljene su kao dio retrospektivne kohortne studije pedijatrijskih
pacijenata od jedne do pet godina starosti iz medicinskog centra za zene i djecu u Guangzhou
(engl. Guangzhou Women and Children’s Medical Center). Sve X-ray slike nastale su kao dio

rutinske brige za pacijente [23].

4.2. Arhitektura neuronske mreze

Kao §to je prije spomenuto, za rjeSenje danog problema koristena je konvolucijska neuronska
mreza €iji su glavni dijelovi konvolucijski sloj, sloj sazimanja te potpuno povezani slojevi.

model = Sequential([
Conv2D(32, (3,3), activation="relu', input shape=(width, height, 1)),
MaxPooling2D(pool size=(2,2)),
Conv2D(64, (3,3), activation='relu"),
MaxPooling2D(pool size=(2,2)),
Conv2D(128, (3,3), activation="relu’),
MaxPooling2D(pocl_size=(2,2)),
Conv2D(128, (3,3), activation="relu'),
MaxPooling2D(pool_size=(2,2)),
Flatten(),
Dropout(@.5),
Dense(512, activation="relu’),
Dropout(e.5),
Dense(512, activation="relu'),
Dense(1, activation="sigmoid")

D

Slika 4.2 1zgled modela
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Kako je prikazano i u kodu na slici 4.2 , model se sastoji od konvolucijskih slojeva i slojeva
sazimanja koji se izmjenjuju, a svakih ima po Cetiri. Nakon toga slijedi izlazni sloj koji koristi
sigmoidnu aktivacijsku funkciju. Takoder su koristena i dva Droput sloja za nasumi¢no
izostavljanje neurona kako bi se sprijecilo pretjerano uskladivanje na podatke za ucenje (engl.

overfitting).

Model je kompiliran pomoc¢u Adam optimizacijskog algoritma. KoriStena funkcija gubitka je
binary_crossentropy s obzirom da se radi 0 samo dvije mogucénosti izlaza - ili se radi 0 zdravim
plu¢ima ili se radi o upali pluca. Proces uéenja modela odvija se kroz 30 epoha s veli¢inom
serije (engl. batch size) koja je jednaka 16. Kroz svaku epohu prati se vrijednost F1 mjere na

skupu za ucenje i validacijskom skupu.

Tablica 4.2. Hiperparametri modela

PARAMETAR VRIJEDNOST
Optimizacijski algoritam Adam

Broj epoha 30

Veli¢ina serije 16

Aktivacijska funkcija skrivenih slojeva ReLu
Aktivacijska funkcija izlaznog sloja Sigmoid

Funkcija gubitka binary_crossentropy

Tablica 4.2. prikazuje hiperparametre kreiranog modela dok slika 4.3. prikazuje dijagram

kreiranog modela dobivenog koriStenjem funkcije plot_model.
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convZclinput | input: | [(None, 224, 224, 1)]

InputLayer | output: | [(None, 224, 224, 1)]

convld | input: (None, 224,224, 1)

Conv2D | output: | (None, 222, 222, 32)

max_pooling2d | input: | (None, 222, 222, 32)

MaxPooling2D | cutput: | (None. 111, 111, 32

convld 1 | input: | (None, 111,111, 32)
Conv2D | output: | (None, 109, 109, 64)

Y

max_pooling2d 1 | input: | (None, 109, 109, 64)

MaxPooling2D output: (None, 54, 54, 64)

conv2d 2 | input: | (None, 54, 54, 64)

Conv2D | output: | (None, 52, 52, 128)

max_pooling2d 2 | input: | (None, 52, 52, 128)

MaxPooling2D oufput: | (None, 26, 26, 128)

conv2d 3 | input: | (None, 26, 26, 118)

Conv2D | output: | (None, 24, 24, 128)

max_pooling2d 3 | input: | (None, 24, 24, 128)

MaxPooling2D output: | (None, 12, 12, 128)

flatten | input: | (None, 12,12, 128)
Flatten | output: (None, 18432)

¥
dropout | input: | (None, 18432)

Dropout | output: | (None, 18432)

denge | input: | (None, 18432)
Denge | output: | (None, 512)

dropout_1 | input: | (None, 512

Dropout | output: | (None, 512

denze_1 | input: | (None, 512

Dense | output: | (None, 512

dense 2 | input: | (None, 512)

Dense | output: (None, 1)

Slika 4.3. Dijagram prikaz kreiranog modela



Tablica 4.1. i slika 4.1. iz prethodnog poglavlja pokazuju da je broj podataka u validacijskom
skupu puno manji od broja podataka u ostala dva skupu. 1z tog razloga dobivena vrijednost
parametara preciznosti i odziva dobivenih na tom skupu ne moze jamciti dobar ili lo§ rezultat
na testnim podacima. Uzimajuéi to u obzir, metrike izvedbe modela procijenjene su na

podacima iz skupa za ucenje i testnog skupa.

Kako bi se povecao broj podataka na skupu za ucenje, provedena je augmentacija podataka. To
je postupak umjetnog povecavanja broja podataka skupa za ucenje tako da se novi podaci
kreiraju od postoje¢ih podataka. To se moze ostvariti rotacijom, skaliranjem, izrezivanjem

dijela postojece slike, zrcaljenjem, promjenom osvjetljenja i sli¢no.

Augmentacija podataka postignuta je koriStenjem ImageDataGenerator APIl-ja kako je
prikazano na slici 4.4. ImageDataGenerator provodi augmentaciju podataka u stvarnom
vremenu (engl. real-time data augmentation) [24].

train_data generator = ImageDataGenerator(rescale = 1./255,
rotation range = 9,
zoom_range = 0.2,
width shift range = 0.2,
height shift range = 0.2)
validation data generator = ImageDataGenerator(rescale = 1./255,
rotation_range = 9,
Zoom_range = 0.2,
width shift range = 8.2,
height shift range = 9.2)

Slika 4.4. Prikaz koristenja ImageDataGeneratora u kodu

S obzirom da se augmentacija provodi u stvarnom vremenu, za vrijeme trajanja procesa ucenja,
augmentirani podaci se ne spremaju automatski te se time broj podataka u skupovima za ucenje
i validaciju nakon procesa ucenja ne mijenja. Medutim ImageDataGenerator tijekom svake
epohe generira tocno odreden broj augmetiranih podataka na kojima se mreza uci. Broj
generiranih podataka za svaku epohu dobije se kao kolicnik broja skupa podataka 1 ukupnog

broja prolazaka kroz podatke (epoha).

To bi znacilo da se u svakoj epohi na skupu za ucenje generira 326 augmentiranih podataka,

dok broj generiranih podataka na skupu za validaciju iznosi 39.
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5. DOBIVENI REZULTATI

Tijekom treniranja mreze prate se odredene metrike koje sluze za procjenu rada kreiranog
modela. Ucenje modela provedeno je na jednom skupu, a njegova sposobnost ispravne

klasifikacije X-ray slika zdravih pluc¢a i plu¢a s upalom mjerena je na drugom skupu.

Kao parametar koji je koriSten za ocjenjivanje rada kreiranog modela uzeta je F1 mjera koja se
moze protumaciti kao harmonicka sredina preciznosti i odziva. Ova mjera uzeta je s obzirom
na nepravilan omjer podataka u skupu za ucenje (znatno veci broj slika pluca s upalom u odnosu

na slike zdravih pluca).

Prikaz gubitka na skupu za ucenje i testnom skupu u odnosu na broj epoha Prikaz F1 mjere na skupu za uéenje i testnom skupu u odnosu na broj epoha
0.9

—— Gubitak skupa za ucenje 0.95 —— F1 mjera skupa za uéenje __— _~L  _————
Gubitak testnog skupa 22 F1 mjera testnog skupa

0.8 4
0.90
0.7 4

0.3 4

0.2+

0.1+

Epohe Epohe

Slika 5.1. Prikaz promjene gubitka i F1 mjere na skupu za ucenje i testnom skupu kroz epohe

Slika 5.1. prikazuje promjenu gubitka te F1 mjere kroz epohe. Na lijevom grafu je vidljivo da
gubitak na skupu za ucenje opada kako se broj epoha povecava, §to je i poZeljno. Medutim na
testnom skupu gubitak ne postize ,,stalnu® vrijednost nego naizmjenicno raste i opada kroz

epohe.

Desni graf na slici prikazuje promjenu F1 mjere kroz epohe. U teoriji najbolja vrijednost F1
mjere je 1, odnosno Sto blize 1, dok je najlosija vrijednost 0. Na skupu za ucenje vidljiv je jako
dobar rezultat s obzirom na to da je vrijednost F1 mjere jako blizu 1. Na testnom skupu imamo

lo$iji rezultat Sto je 1 ocekivano.

Slika 5.2. prikazuje matricu zabune koja prikazuje sposobnost klasifikacije mreze. Na glavnoj
dijagonali su ispravno klasificirani podatci, a izvan dijagonale nalaze se pogresno klasificirani

podatci.
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Matrica zabune

- 350

- 300

Zdrava pluca

250

200

Stvarno

150

100

Upala pluca

|
Zdrava pluca Upala pluca

Procjena

Slika 5.2. Matrica zabune

Na slici je vidljivo sljedece:

e istinito pozitivnih (engl. true positive — TP) rezultata je 179 (slike zdravih pluca
klasificirane kao slike zdravih pluca),

e lazno pozitivnih (engl. false positive — FP) rezultata je 55 (slike zdravih pluca koje su
klasificirane kao slike s upalom pluca),

e istinito negativnih (engl. true negative — TN) rezultata je 381 (slike pluca s upalom koje
su ispravno klasificirane),

e lazno negativnih (engl. false negative — FN) rezultata je 9 (slike pluca s upalom koje su

klasificirane kao slike s zdravim plu¢ima).

Cilj je smanjiti broj FP i FN rezultata, prvenstveno broj FN rezultata. S obzirom da se u FP

u odnosu na veci broj FN rezultata gdje bi se upala plu¢a promatrala kao zdrava pluca.
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ROC krivulja, odnosno krivulja operativne karakteristike prijemnika (engl. Reciever Operating

Curve), je graf koji prikazuje izvedbu klasifikacijskog modela u odnosu na pragove (engl.

Receiver Operating Characteristic (ROC) krivulja

ultata (TPR)

Stopa istinito
h

pozitivnih rez
°

Stopa lazno pozitivnih rezultata (FPR)

Slika 5.3. ROC krivulja

tresholds) klasifikacije. ROC krivulja prikazuje omjer metrika koje predstavljaju stopu istinito
pozitivnih rezultata (engl. true positive rate — TPR) i stopu lazno pozitivnih rezultata (engl.
false positive rate — FPR) [25].

Medicinski gledano, $to je vece podruéje ispod ROC krivulje (engl. AUC —area under the ROC

curve), klasifikator (test) bolje razlikuje pacijente s ili bez bolesti.

Na slici 5.3. povrsina ispod ROC krivulje je znacajna $to znaci da model dosta dobro razlikuje

X-ray slike zdravih plu¢a od slika s upalom pluca.

Tablica 5.1. Metrike modela
PRECIZNOST obDzIv F1 MJERA

76.5% 95.21% 84.84%

U tablici 4.2. je prikaz kona¢ne vrijednosti preciznosti, odziva i F1 mjere kreiranog modela.
Vidljivo je kako je 76.5% to¢no klasificiranih primjera u skupu koje je model Kklasificirao kao
pozitivne. To¢no klasificiranih primjera u skupu pozitivnih primjera je 95.21%. Vrijednost F1
mjere iznosi 0.8484 sto je puno blize 1 nego 0, iz cega se moze zakljuciti da model radi prilicno

dobro.
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6. ZAKLJUCAK

Cilj ovoga rada bio je kreirati sustav koji detektira upalu pluca iz X-ray slika prsnog kosa,
opisati metode dobivanja X-ray slika razli¢itim medicinskim uredajima, opisati dobivene slike
prsnog kosa te opisati konvolucijske neuronske mreZe koje su bile osnova za razvoj sustava s

obzirom na njihove dosadasnje rezultate u radu s problemima klasifikacije i detekcije objekata.

Opisane su glavne karakteristike razvijenog sustava, koriSteni skup podataka i na kraju su
prikazani dobiveni rezultati. Zbog nejednakog omjera slika sa zdravim plu¢ima i slika s upalom,
mjera toCnosti ne bi bila vjerodostojan pokazatelj rada kreiranog modela te je stoga kao
pokazatelj performansi modela koristena F1 mjera. Dobivena vrijednost F1 mjere je neSto
manja od pozeljne. Medutim prilikom prilagodavanja parametara modela ideja je bila dobiti $to

je manji moguci broj lazno negativnih rezultata na $to je na kraju 1 postignuto.
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SAZETAK

X-ray slike prsnog kosa dobivaju se medicinskim uredajima za radiografiju, ra¢unalnu
tomografiju (CT), ultrazvuk te magnetsku rezonancu (MR). Na osnovu medicinskih slika
otkrivaju se 1 potvrduje razli¢ite bolesti. Jedna od tih bolesti je upala pluc¢a (pneumonija), Cesta
akutna upalna bolest pluénog parenhima. S razvojem tehnologije sve su ¢es¢i sustavi koji se
koriste za detekciju upale pluca iz X-ray slika prsnog kosa. Takvi sustavi temeljeni su na
metodama dubokog ucenja, od kojih su najéesc¢e konvolucijske neuronske mreze koje daju jako
dobre rezultate i kada se radi s manjim skupovima podataka. Za potrebe ovog rada kreiran je
sustav dubokog ucenja koji koristi konvolucijsku neuronsku mrezu kako bi detektirao upalu
pluca na skupu podataka sastavljenom od X-ray slika prsnog kosa. Za klasifikaciju podataka

koristen je binarni klasifikator te su prikazani rezultati dobiveni klasifikacijom.

Kljuéne rijeci: duboko ucenje, konvolucijske neuronske mreze, upala pluc¢a, X-ray slike

prsnog kosa
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ABSTRACT

Chest X-ray images are obtained using devices for radiography, computerized tomography
(CT), ultrasound and magnetic resonance imaging (MRI). Medical images are used for
detection and confirmation of various diseases. One of these diseases is pneumonia which is an
inflammation of the lungs, usually caused by an infection. Systems that are used to detect
pneumonia from X-ray images are becoming more and more common since thanks to the
constant development of technology. Such systems are based on deep learning methods and the
most common methods are convolutional neural networks that can be used even on smaller
datasets and still achieve good results. For the purposes of this paper, a deep learning system
based on a convolutional neural network was created with a goal to detect pneumonia from a
data set composed of a chest X-ray images. A binary classifier was used to classify the data,

and the results obtained by the classification were presented.

Key words: deep learning, convolutional neural networks, pneumonia, chest X-ray images
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PRILOZI
pneumonia_detection.py

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

import os

import keras

from keras import backend as K

from keras.utils.vis utils import plot_model

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout
from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from sklearn.metrics import confusion_matrix, roc_curve

# Podaci
train = 'archive\\chest xray\\train’
val = 'archive\\chest xray\\val'

test ‘archive\\chest xray\\test’

def data plot(dir, title):
x=len(os.listdir(dir+' /NORMAL"))
y=len(os.listdir(dir+"/PNEUMONIA"))
category = ['Zdrava pluca', 'Upala pluca']
count = [x, y]
plot = plt.bar(category,count)
plot[e].set_color('orange')
plt.title(title)
plt.show()

print(’'Skup za ucenje:\n')

print('Zdrava pluca:', len(os.listdir(train+'/NORMAL')), '\nUpala pluca:', len(os.listdir(train+'/PNEUMONIA")))
print('Ukupan broj slika skupa za ucenje:', len(os.listdir(train+'/MORMAL')) + len(os.listdir(train+'/PNEUMONIA")))
data_plot(train, title='Prikaz broja slika skupa za ucenje')

print(’"\nvalidacijski skup:\n')

print('NORMAL: ', len(os.listdir(val+'/MORMAL')), '\nPMNEUMONIA:', len(os.listdir(val+'/PNEUMONIA®)))

print(‘Ukupan broj slika validacijskog skupa:', len(os.listdir(val+'/NORMAL')) + len(os.listdir(val+'/PNEUMONIA')))
data_plot(val, title='Prikaz broja slika validacijskog skupa')

print('\nTestni skup:\n")

print('MORMAL: ", len(os.listdir(test+’/NORMAL')), '\NPNEUMONIA:', len(os.listdir(test+’/PNEUMONIA')))
print('Ukupan broj slika testnog skupa:', len(os.listdir(test+'/NORMAL')) + len(os.listdir(test+'/PNEUMONIA")))
data_plot(test, title='prikaz broja slika testnog skupa')

# Metrike

def plot metrics(model):
train_loss = model.history[ loss']
val loss = model.history['val loss']
train_f1_score = model.history['f1']
val f1_score = model.history['val f1']

fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(1, 2, figsize=(15,5))
plt.subplots_adjust(wspace=0.40)
# Gubitak
axl.plot(train_loss)
axl.plot(val_loss)
axl.grid()
axl.set_xlabel('Epohe’)
axl.set_ylabel('Gubitak")
ax1.legend([ 'Gubitak skupa za ucenje', 'Gubitak testnog skupa'], loc="upper left’)
axl.set_title('Prikaz gubitka na skupu za ucenje 1 testnom skupu u odnosu na broj epoha')
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# F1 mjera
ax2.plot(train_f1_score)
ax2.plot(val f1 score)
ax2.grid()
ax2.set_xlabel( 'Epohe")
ax2.set_ylabel('F1 mjera’)
ax2.legend([ 'F1 mjera skupa za ulenje', 'F1 mjera testnog skupa'], loc='upper left')
ax2.set title(’'Prikaz F1 mjere na skupu za ucenje i testnom skupu u odnosu na broj epoha’)

pl

#F
def

# Ma
def

t.show()

unkcija predikciije
predict_class(predictions):
valResult = predictions.copy()
valResult[valResult <= 8.5] = @
valResult[valResult > ©.5] = 1
return valResult

trica zabune
plot_cm(predictions, labels)
valResult = predict_class(predictions)
cm = pd.DataFrame(confusion_matrix(labels,valResult),
index=["Zdrava pluéa"™, "Upala pluca"],
columns=["Zdrava pluc¢a", "Upala pluca"])
plt.title("Matrica zabune™)
sns.heatmap(cm,
annot=True,
annot_kws={"size" : "25"},
fmt=".3g")
plt.xlabel('\nProcjena')
plt.ylabel( Stvarno')
plt.show()

# ROC krivulja

def

def

plot_roc(predictions, labels):
fpr, tpr, tresholds = roc_curve(labels, predictions)
plt.plot(fpr, tpr, 'g")

plt.plot(fe, 1], [e, 1], 'r--")

plt.title('Receiver Operating Characteristic (ROC) krivulija',fontsize=12)
plt.ylabel( \nStopa istinito \npozitivnih rezultata (TPR)', fontsize=10)
plt.xlabel( \nStopa lazno pozitivnih rezultata (FPR)', fontsize=18)
plt.grid()

plt.show()

fl(actual_class, prediction):

def recall score(actual_class, prediction):
true_positives = K.sum(K.round(

K.clip(actual class * prediction, ©, 1)))

possible positives = K.sum(K.round(K.clip(actual class, 8, 1)))
recall = true positives / (possible positives + K.epsilon())
return recall

def precision_score(actual class, prediction):

true_positives = K.sum(K.round(
K.clip(actual_class * prediction, @, 1)))
predicted_positives = K.sum(K.round(K.clip(actual class, @, 1)))
precision = true_positives / (predicted positives + K.epsilon())
return precision
precision = precision_score(actual class, prediction)
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shuffle = False)

validation_steps = validation_generator.samples // batch_size
# (624/16 = 39)

training_steps = train_generator.samples // batch_size

# (5216/16= 326)

model 1 = model.fit generator(
generator = train_generator,
steps_per_epoch = training_steps,
epochs = 30,
validation_data = validation_generator,
validation steps = validation steps)

plot_metrics(model_1)

# Predikcija modela

prediction = model.predict_generator(validation_generator,
validation_steps)

actual_class = validation_generator.classes

# Matrica zabune
plot cm(prediction, actual class)

# ROC krivulja
plot_roc(prediction, actual_class)

# Spremanje modela na disk

KERAS MODEL NAME = "PneumoniaModel/keras.hdfs”
keras.models.save model(model, KERAS MODEL NAME)
del model

batch_size = 16

train_data_generator = ImageDataGenerator(rescale = 1./255,
rotation_range = 9,

zoom_range = 9.2,

width_shift_range = 0.2,

height _shift range = 8.2)

validation_data_generator = ImageDataGenerator(rescale = 1./255,

rotation_range = 9,
zoom_range = 0.2,
width_shift range = 0.2,
height_shift_range = 0.2)

# Train
train_generator = train_data generator.flow from directory(
train,
target_size = (width, height),
batch_size = batch_size,
class_mode = 'binary’,
color_mode = 'grayscale')
# Test
validation _generator = validation data generator.flow from directory(

test,

target_size = (width, height),
batch_size = batch_size,
class_mode = 'binary’,
color_mode = 'grayscale’,
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shuffle = False)

validation_steps = validation_generator.samples // batch _size
# (624/16 = 29)

training_steps = train_generator.samples // batch_size

# (5216/16= 326)

model 1 = model.fit_generator(
generator = train_generator,
steps_per_epoch = training_steps,
epochs = 30,
validation_data = validation_generator,
validation_steps = validation_steps)

plot_metrics(model 1)

# Predikcija modela

prediction = model.predict_generator(validation_generator,
validation_steps)

actual_class = validation_generator.classes

# Matrica zabune
plot_cm(prediction, actual_class)

# ROC krivulja
plot_roc(prediction, actual class)

# Spremanje modela na disk

KERAS_MODEL_NAME = "PneumoniaModel/keras.hdfs”
keras.models.save_model(model, KERAS_MODEL_NAME)
del model
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