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1. UvVOD

Napredak u umjetnoj inteligenciji ne bi bio mogu¢ bez pristupa kvalitetnim skupovima podataka.
Podatci ¢ine osnovu dubokog ucenja, a kvaliteta i koli¢ina tih podataka klju¢ni su za postizanje
uspjesnih rezultata. U specifinim situacijama, poput medicine, izrazito je vazno posjedovati
dovoljno kvalitetnih snimaka jer u suprotnom neée biti moguce razviti u¢inkovite modele dubokog
ucenja koji primjerice detektiraju ili prognoziraju bolesti. Medutim, prikupiti dovoljno velik skup
medicinskih snimaka poprili¢an je izazov, prvenstveno zbog o¢uvanja privatnosti pacijenata, ali i

zato S§to su snimke odredenih bolesti izrazito rijetke.

Jedno od mogucih rjeSenja ovog problema je generiranje umjetnog sadrzaja koji je slican sadrzaju
podatkovnog skupa. Ovaj pristup moguce je ostvariti koriStenjem generativne suparnicke mreze
(GAN). Posljednjih godina, napredak u podrucju umjetne inteligencije dozivio je znacajan razvoj
zahvaljuju¢i upravo ovom modelu dubokog u¢enja. Model generativnih suparnickih mreza radi na
principu konstantnog sukobljavanja dviju mreza, generatora i diskriminatora. Kroz ovaj iterativni

proces, mreze se medusobno poboljsavaju, Sto dovodi do generiranja novog, realisticnog sadrzaja.

Zanimljivo je primijetiti da se taj proces moze usporediti i s na¢inom na koji ljudi uce. Primjerice,
novorodence prvotno izgovara glasove nalik na rijeci, a roditelji ga ispravljaju sve dok ne nauci
izgovoriti neSto razumljivo. S vremenom dijete, osim Sto nauci izgovarati pojedinacne rijeci,
pocinje slagati i nove, originalne recenice. Ova analogija izmedu ljudskog i umjetnog generiranja
sadrzaja otvara eticka pitanja o slobodnoj volji 1 prirodi kreativnosti. Drugim rijeCima, postavlja
se pitanje je li 1 Covjek jedna vrsta generatora sadrzaja te je li naSa kreativnost samo rezultat
prethodnog iskustva koje smo prikupili tijekom Zivota. To za sobom povlaci i pitanje hoce li
umjetna inteligencija biti toliko neovisna da ¢e donositi samostalne odluke bez intervencije
covjeka te koliko bi to moglo biti opasno. Sve u svemu, generiranje umjetnog sadrzaja predstavlja
pocetak nove ere u umjetnoj inteligenciji, koja ne utjece samo na raunarstvo, ve¢ zahvac¢a i mnoga

druga drustvena podrucja, otvarajuci pritom brojna tehnicka i eticka pitanja.

U konacnici, ovaj rad je usmjeren na primjenu generativnih suparnickih mreza za generiranje
medicinskih snimaka zajedno s pripadaju¢im maskama te ¢e tema generiranja sadrZaja biti
razmatrana u tom pogledu. U ovom diplomskom radu, obradena je tema medicinskih CT 1 MRI

snimaka, zatim obrada medicinskih slika uz pomo¢ neuronskih mreZa, problem nedostatka



medicinskih snimaka, §to su to generativne suparnicke mreze i kako ih primijeniti na generiranje

medicinskih snimaka zajedno s pripadaju¢im maskama.

1.1. Zadatak diplomskog rada

Zadatak diplomskog rada bio je istraziti i opisati na¢in dobivanja medicinskih CT i MRI slika,
objasniti teorijske osnove obrade medicinskih slika neuronskim mreZama, istraziti i opisati
problematiku nedostatka medicinskih podataka za ucenje neuronskih mreza, istraziti i opisati
generativne suparnicke mreZe, razviti sustav za sinteticko generiranje originalnih 1 pripadnih
anotiranih slika te prikazati i objasniti rezultate. Tehnologije koje se trebaju koristiti su Python,

Keras te TensorFlow.



2. PREGLED PODRUCJA I PROBLEMATIKE

Najcesc¢e koristene neuronske mreze u obradi medicinskih slika su konvolucijske neuronske

mreze, U-Net te generativne suparnicke mreze.

Konvolucijske neuronske mreze (engl. Convolutional neural networks, CNN) izrazito su
ucinkovite u prepoznavanju odredenih objekata kroz konvolucijske slojeve. Konvolucija je
matematiCka operacija koja stvara skup tezina koji oznacava dio odredene slike. Taj skup naziva
se filter 1 manji je od ulazne slike. Filter se premjesta kako bi se prikazao novi dio te se to ponavlja
dok se cCitava slika ne obradi. CNN-ovi su Cesto primijenjena tehnika dubokog ucenja za
klasifikaciju bolesti, segmentaciju organa i lezija te detekciju anomalija. Na slici 2.1. prikazana je
arhitektura konvolucijske neuronske mreze za automatsku detekciju karcinoma dojke na

medicinskom snimku.
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Slika 2.1. Arhitektura konvolucijske neuronske mreze za detekciju karcinoma dojke [1]

U-Net je vrsta konvolucijske neuronske mreZe posebno razvijene za segmentaciju slika. Potrebno
Jjoj je manje slika za sam trening, a rezultati segmentacije su precizniji i tocniji. Sastoji se od dva

dijela: podrucja sazimanja ili enkodera te podrucja Sirenja ili dekodera. SaZimanje smanjuje



rezoluciju te izvlaci klju¢ne znacajke, dok podrucje Sirenja ponovno rekonstruira sliku te se tako

odredeni objekti segmentiraju. Na slici 2.2. prikazana je arhitektura U-Net mreze.
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Slika 2.2. U-Net arhitektura [2]

Generativne suparnicke mreze (GAN) takoder su izrazito ¢esta metoda koristena prilikom obrade
medicinskih snimaka. GAN-ovi su najpoznatiji po generiranju umjetnog sadrzaja, ali takoder sluze
1za poboljSavanje rezolucije te za prijenos odredenih stilova i nacina obrade s jedne slike na drugu.
GAN mreze predstavljaju revolucionaran pristup u generiranju sintetickih slika koje oponasaju
stvarne podatke. GAN-ovi su osobito korisni u medicinskoj obradi slika zbog ograni¢enog broja

dostupnih kvalitetnih i anotiranih podataka.

Jedna od najvaznijih primjena GAN-ova u medicinskoj obradi slika je sinteza visokokvalitetnih
podataka koji se mogu koristiti za obuku modela u podru¢jima kao Sto su klasifikacija,
segmentacija 1 dijagnostika. Razli¢ite varijante GAN arhitektura pokazale su se ucinkovitim u
generiranju medicinskih slika. Primjerice, arhitektura DCGAN [3] (engl. Deep Convolutional
GAN) bila je jedan od prvih pokusaja koristenja GAN-a s konvolucijskim slojevima. lako su
DCGAN-ovi jednostavni za implementaciju i stabilni tijekom treniranja, ¢esto imaju potesSkoca s

generiranjem visokokvalitetnin medicinskih slika zbog njihove sklonosti mode collapse-u sto
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rezultira ograni¢enim raznolikostima u generiranim slikama. Nadalje, StyleGAN [4] je jedan od
najnaprednijih GAN-ova koji koristi progresivno treniranje i stilsku transformaciju latentnog
prostora kako bi generirao visoko kvalitetne slike. U podru¢ju medicinskih slika, StyleGAN je
postigao impresivne rezultate, generirajuci slike koje se tesko razlikuju od stvarnih podataka. Ova
arhitektura omogucava prilagodbu stila generiranih slika, $to je korisno za razlicite modalitete u
medicini, poput MRI, CT i fundusnih slika. SPADE GAN arhitektura [5] se posebno koristi za
sintezu slika na temelju maski segmentacije. SPADE GAN omogucava preciznu kontrolu nad
prostornom raspodjelom generiranih slika, §to je korisno u medicinskim aplikacijama gdje je

potrebno tocno generirati slike specifi¢énih anatomskih struktura, poput srca ili jetre.

lako GAN-ovi nude izvanredan potencijal za generiranje medicinskih slika, njihova primjena
dolazi s odredenim izazovima. Najznacajniji izazov je nedostatak podataka s obzirom na to da se
u medicinskoj obradi slika Cesto suo¢avamo s nedostatkom dostupnih i anotiranih podataka.
Kreiranje medicinskih baza podataka je skupo 1 vremenski zahtjevno, §to otezava treniranje GAN-

ova na velikim skupovima podataka, kao $to je slucaj i u drugim podru¢jima ra¢unalnog vida.

Prema tome, najveci izazov u dubokom ucenju je osigurati dovoljno kvalitetnih podataka za
treniranje modela. Vazno je da skup podataka bude vizualno kvalitetan, smislen, ali i dovoljno
velik. Veci broj slika omogucava bolju preciznost i uCinkovitost modela. DNN modeli bez velike
koli¢ine kvalitetnih podataka ne mogu biti uspjeSni u generiranju novog sadrzaja, detekciji i

klasifikaciji bolesti niti uspjeSno prepoznavati obrasce.

Nekoliko je razloga zasto nije jednostavno posjedovati podatkovni skup s dovoljno velikim brojem
medicinskih snimaka. Osnovni je razlog privatnost pacijenata. Bolnicke ustanove nerado
dopustaju uvid u privatne podatke pacijenata, ukljucujuéi i bolnicke snimke. Nadalje, medicinske
snimke nije jednostavno proizvesti jer one zahtijevaju specijaliziranu opremu i stru¢an kadar. Osim
toga, snimke dolaze iz razli¢itih izvora (npr. MRI, CT, rendgen), Sto znatno otezava njihovo
koriStenje jer ith je prvotno potrebno provesti kroz proces ujednacavanja formata. Najveci
nedostatak snimaka je kod snimki odredenih anomalija. Znatno je viSe dostupnih snimaka zdravih

pacijenata, nego bolesnih, $to otezava treniranje modela za prepoznavanje odredenih bolesti.

lako originalnih medicinskih snimaka nema u onom broju koji je potreban za uspjes$no treniranje

DNN modela, moguce ih je kreirati ili nadopuniti na alternativni nac¢in. Prema [6], osim ve¢
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navedenog generiranja sintetickih slika pomo¢u GAN-ova, teme koja je obradena u nastavnim
poglavljima ovog rada, nedovoljno velik skup podataka moze se do odredene mjere nadopuniti i
augmentacijom podataka primjenom Sumova, rotacije, skaliranja ili zrcaljenja na originalnom
skupu podataka te transfernim ucenjem. Primjenom tehnika za augmentaciju, podatkovni skup se
povecava podatcima koji su vrlo sli¢ni, no ipak sadrze odredene male razlike, sto je i klju¢no kod
ucenja modela. Transferno ucenje vrlo je slicno bibliotekama u programskim jezicima. Ono
omogucuje koristenje velikih skupova podataka, koji su prethodno ve¢ bili istrenirani, na novim
zadatcima. Umjesto da se model trenira od nule, koriste se ve¢ istrenirani modeli koje se

prilagodava na zadatke s manjim skupom podataka.

Primjeri ¢esto koriStenih skupova podataka u transfernom ucenju su:

e MNIST [7] (engl. Modified National Institute of Standards and Technology database) -
Skup rukom pisanih znamenki. Vrlo jednostavan za obradu te se ¢esto koristi u po¢etnim

primjerima na temu dubokog ucenja. Prikazan je na slici 2.3.

NR0~
Q
~J
~

o N W

9 3 6

Slika 2.3. MNIST podatkovni skup [8]

e ImageNet [9] - Jedan od najvecih i najces¢e koriStenih skupova podataka. Slike su

razdvojene u razne kategorije.

e ChestX-ray14 [10] - Skup podataka s vise od sto tisu¢a snimaka prsnog kosa s primjerima

razli¢itih bolesti. Prikazan je na slici 2.4.
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Slika 2.4. ChestX-rayl4 podatkovni skup [11]

e LUNAILG6 [12] (engl. LUng Nodule Analysis) - Skup podataka s vise od tisu¢u CT snimaka

pluca.



3. MEDICINSKE CT | MRI SNIMKE

Racunalna tomografija i magnetska rezonancija su metode prikupljanja snimaka unutarnjih
struktura ljudskog tijela. Navedene dijagnosticke metode omogucuju detaljan prikaz odredenih
dijelova tijela Sto stru¢njacima uvelike olaksava daljnju analizu, otkrivanje odredenih anomalija te

pracenje samog tijeka lijeCenja. Slika 3.1. prikazuje CT i MRI snimku mozga.

Slika 3.1. CT snimka mozga (lijevo) i MRI snimka mozga (desno) [13]

3.1. Racunalna tomografija

Racunalna tomografija (engl. computed tomography, CT) je radioloska metoda koja pomocéu
ionizirajuéeg rendgenskog zracenja slojevito prikazuje unutarnje strukture tijela. Funkcionira tako
da se rendgenski izvor i1 detektor rotiraju oko pacijenta, pri ¢emu senzori detektora biljeze
rendgenske zrake koje prolaze kroz tijelo. Prikupljeni podatci se potom obraduju racunalom kako

bi se stvorile dvodimenzionalne ili trodimenzionalne slike organa i tkiva.

CT moze otkriti poremecaje u gotovo svim dijelovima tijela. Primjerice, moze identificirati i
izmjeriti veli¢inu tumora, prepoznati prijelome kostiju, otkriti upalu pluca, prirodene malformacije

te mozdana krvarenja.



Medutim, nedostatak CT snimanja je u upotrebi znacajno vece doze zracenja u usporedbi s
klasi¢nim rendgenom. Prema [14], snimanje abdomena moze koristiti 300 do 400 puta vise
zrac¢enja nego standardni rendgen prsnog kosa. CT snimanja odgovorna su za najvec¢iudio zraenja
uzrokovanog medicinskim dijagnosti¢kim postupcima u opéoj populaciji te se ne preporucuje djeci

i trudnicama. Slika 3.2. prikazuje CT snimku trbusne Supljine i zdjelice.

Slika 3.2. CT snimka trbusne Supljine i zdjelice [15]



3.2. Magnetska rezonancija

Magnetska rezonancija (engl. magnetic resonance, MR) koristi magnetsko polje i radio valove
visoke frekvencije kako bi dobila slikovne prikaze unutarnjih struktura tijela koji se nazivaju MRI

(engl. magnetic resonance imaging). Za razliku od CT-a, ne koristi se rendgenskim zrakama.

MR funkcionira tako da se protoni u MR skeneru poredaju prema jakom magnetskom polju.
Skener zatim emitira puls radio valova koji na trenutak izbaci protone iz njihovog usmjerenja.
Prilikom vrac¢anja protona u prvotni poredak u smjeru s magnetskim poljem, oni oslobode energiju,
to jest signale koje MR skener zatim snimi i na temelju ¢ega se izrade snimke. Promjenom pulsa
radio valova, snage 1 smjera magnetskog polja, moze se promijeniti nain na koji se tkiva
prikazuju. Primjerice, masno tkivo moze biti tamno na jednoj snimci, a svijetlo na drugoj. Kako bi

slike bile jasnije, u venu ili zglob se moze ubrizgati kontrastno sredstvo koje sadrzi gadolinij.

MR-u se daje prednost nad CT-om kada je u pitanju snimanje mekih tkiva, primjerice kada je
potrebno snimiti mozak, kraljezni¢nu mozdinu ili miSi¢e [16]. Zbog detaljnog prikaza organa i
tkiva, MR se pokazao kao izrazito koristan u identificiranju tumora. Nadalje, buduc¢i da je MR
sigurniji od CT-a, primjenjuje se i u slu¢aju kad su rizici od oSte¢enja izlaganjem CT snimanju
previsoki. S druge strane, vrijeme potrebno za izradu MRI snimki duZe je nego ono potrebno za
CT. MR je skuplji i teze dostupan. Osim toga, ne smije se primjenjivati za snimanje osoba koje
imaju metalne uredaje ugradene u tijelo. Na slici 3.3. prikazani su CT, a desno MRI snimke mozga

i prsa.

Slika 3.3. CT snimka prsa (lijevo) i MRI snimka prsa (desno) [4]
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4. OBRADA MEDICINSKIH SLIKA NEURONSKIM MREZAMA

Primjena neuronskih mreza u obradi medicinskih slika znacajno je unaprijedila dijagnostiku 1
analizu razli¢itih bolesti. U nastavku su objasnjene neuronske mreze te istaknuti kljucni primjeri
njihove primjene, ukljucuju¢i klasifikaciju, segmentaciju, detekciju objekata te generiranje

podataka.

4.1. Neuronska mreza

Neuronska mreza (engl. artificial neural network, ANN ili neural net, NN) model je strojnog

ucenja nastao na temelju strukture i1 funkcije biolo§ke neuronske mreze u mozgu.

Osnovna jedinica neuronskih mreZa su spojeni ¢vorovi koji se nazivaju umjetni neuroni. Oni
imitiraju funkciju neurona u mozgu te medusobno komuniciraju umjetnim vezama kao §to neuroni
u mozgu komuniciraju sinapsama. Sinapse u bioloSkom mozgu oznacavaju neuronske puteve koji
se formiraju svaki put kada covjek uci. Prema [17], stjecanjem novog ili osvjezavanjem vec
steCenog znanja, veza izmedu neurona jaca te se komunikacija izmedu njih poboljSava. Sli¢no
tome, ponavljanje u neuronskim mrezama jaca veze izmedu umjetnih neurona §to poboljSava

prijenos signala izmedu njih. Slika 4.1. prikazuje usporedbu bioloSkog i umjetnog neurona.

Dendrites

Linear Activation
function function

Nucleus

Slika 4.1. Bioloski neuron (lijevo) i umjetni neuron (desno) [18]
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Signal se prenosi tako da ga umjetni neuron primi od povezanog neurona, obradi ga te ga proslijedi
sljede¢em povezanom neuronu. Na temelju ulaznog signala i njegove tezine, aktivacijska funkcija
izratuna izlaz za svaki umjetni neuron. Tezinom je odredena jacina svakog signala te se njena

vrijednost prilagodava tijekom procesa ucenja.

4.1.1. Duboka neuronska mreza

Neuroni su obi¢no organizirani u slojeve koji mogu obavljati razli¢ite transformacije podataka.
Signali putuju od ulaznog do izlaznog sloja, prolaze¢i kroz viSe skrivenih slojeva. Mreza koja
sadrzi najmanje dva skrivena sloja, naziva se dubokom neuronskom mrezom (engl. deep neural
network, DNN). DNN-ovi se koriste u dubokom ucenju za obradu velikih koli¢ina podataka.
Njihova primjena je raznolika, od racunalnog vida i prepoznavanja govora do analize medicinskih

slika i bioinformatike. Na slici 4.2. prikazan je koncept duboke neuronske mreze.

V(// A \{‘\v '%/A\\‘Z‘A‘

'? A I X0

A‘ / \ S \\*Q/u}',- ‘\ N \'w"~

ORI I\
R @ Wg\ S 00 o STl
"“v’f’\"/ \ .“‘ \i'»' ‘.w “N.. SRR %:-’g\
A'\ /, '0: :t“ f"v’x A“" ' ‘A’ ::'~./€;é\e‘2"/
//;"A !’,‘; !\‘\\ /9» »1‘ /,('IA‘ ‘\“ "‘K’A
Ry oA e ' o0;

\voi" 4\\\',,, \\\
SA\V \\\V o '//'

Slika 4.2. Koncept duboke neuronske mreze: ulazni sloj, dva ili vie skrivenih slojeva te izlazni sloj [19]
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4.2. Primjena neuronskih mreza u obradi medicinskih slika

Duboke neuronske mreze primjenjuju se u razli¢itim podrucjima obrade medicinskih slika,
ukljucujuéi klasifikaciju, detekciju bolesti te segmentaciju. Njihova sposobnost izdvajanja
znacajki 1 obrazaca iz slozenih medicinskih snimki €ini ih iznimno korisnima u dijagnostici i
analizi snimki. KoriStenje DNN-ova olakSava prepoznavanje anomalija, poboljSava preciznost

dijagnoza i omoguéuje preciznije prognoziranje ishoda lije¢enja.

Racunalno potpomognuti dijagnosticki sustavi (engl. Computer-Aided Diagnosis, CAD) znacajno
su poboljsani integracijom DNN-ova u sustav. Starije verzije CAD-a oslanjale su se na ru¢no
definirane znacajke 1 strogo strukturirane algoritme, S$to je ograni¢avalo njihovu preciznost.
Uvodenjem DNN-ova, moderni CAD sustavi postali su daleko to¢niji i uc¢inkovitiji u analizi

medicinskih slika.

U nastavku su navedeni naj¢es¢i primjeri primjene DNN-ova u obradi medicinskih snimaka.

4.2.1. Klasifikacija, segmentacija i detekcija objekta

Treniraju¢i na velikim anotiranim skupovima podataka, DNN-ovi mogu detektirati anatomske
strukture te ih klasificirati ili segmentirati (Slika 4.3.). Klasifikacija omogucuje prepoznavanje tipa
ili klase objekta, segmentacija precizno definira njegov obris, dok detekcija identificira objekt

unutar slike.

Slika 4.3. Prva snimka prikazuje klasifikaciju, druga detekciju, a tre¢a segmentaciju objekta [20]
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Upravo primjenjujuéi ove tehnike, DNN-ovi mogu uspjesno otkriti i identificirati anomalije.
Prema [21], na temelju velikih skupova medicinskih slika, mogu se identificirati biomarkeri
povezani s odredenim bolestima. Primjerice, na snimkama raka moguée je prepoznati ili
predvidjeti malignost tumora. Na slici 4.4. prikazane su mamografske snimke pacijentice kod koje
je algoritam prepoznao visoku vjerojatnost razvoja karcinoma dojke ¢ak Cetiri godine prije nego

$to je bolest uistinu i dijagnosticirana.

Slika 4.4. Detekcija znacajke koja ukazuje na visoku moguénost razvitka karcinoma (lijevo) te dijagnosticiran
karcinom dojke &etiri godine kasnije (desno) [22]

4.2.2. Rekreiranje, registracija te generiranje slika

Kvaliteta medicinskih snimaka moZe se zna€ajno poboljsati dubokim neuronskim mreZzama. CT
ili MRI snimke koje sadrze veliku koli¢inu Suma vrlo se efikasno poboljsavaju primjenom
algoritama dubokog ucenja. Nadalje, DNN-ovi se koriste za registraciju slika, odnosno za
uskladivanje snimaka dobivenih iz razli¢itih modaliteta ili vremenskih razdoblja. KoriStenjem
prostornih transformacija, DNN-ovi omoguéuju precizno poravnavanje i usporedbu slika. Jo$
jedan vaZan aspekt DNN-ova je njihova sposobnost generiranja medicinskih snimki, $to je i

klju¢na tema ovog rada. Generiranje novih snimaka je izrazito vazno ako se radi o rijetkim
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bolestima. U tom sluc¢aju generirane slike omoguéuju dovoljno velik podatkovni skup kako bi se

model mogao istrenirati te u konacnici nauciti kako identificirati odredenu bolest.

4.3. Generativne suparnicke mreze

Generativne suparnicke mreze (engl. Generative Adversarial Networks, GAN) napredni su modeli
nenadziranog dubokog ucenja. Osnovna karakteristika GAN-ova su dvije mreZe koje se
sukobljavaju: generator, koji generira podatke, i diskriminator, koji ima zadatak razlikovati stvarne
podatke od onih koji su generirani. Generator prima vektor slucajnih vrijednosti kao ulaz i
transformira ga u lazne, to jest generirane podatke. Oni se zajedno sa stvarnim podatcima predaju
diskriminatoru koji pokusava odrediti koji podatci su realni, a koji generirani. Ako generator uspije
prevariti diskriminator, zna¢i da diskriminator treba unaprijediti. Ako diskriminator prepozna
podatke generatora kao umjetno generirane, znaci da generator nije dovoljno dobar te se mora
poboljsati. Takav ciklus se ponavlja te s viemenom rezultira sve boljim rezultatima, to jest umjetno
generiranim slikama visoke kvalitete koje izgledaju realno. Na slici 4.5. prikazan je model

generativne suparnicke mreZze.

Update the Generator Model

Random Fake
Generator
Input Generated
Model
Vector Example
Discriminator Bl.ngry.
Model —+| Classification
Real/Fake
Real Y
Example
Update the Discriminator Model

Slika 4.5. Model generativne suparni¢ke mreze [23]
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4.3.1. Nastanak i razvoj generativnih suparni¢kih mreza

Generativne suparni¢ke mreze je 2014. predstavio Ian Goodfellow zajedno sa svojim suradnicima.
Prema Goodfellowu [24], on je htio razviti model koji bi omogucio generiranje podataka koji su
slicni onima u postoje¢em skupu te je odlu¢io sukobiti dvije neuronske mreze, generatora i
diskriminatora, jednu s drugom. Ova koncepcija ubrzo je postala popularna jer je omogucila

generiranje realisti¢nih podataka iz neoznacenih primjera.

Buduc¢i da osnovna verzija GAN-a ima odredene nesavrSenosti poput nestabilnosti treniranja te
mode collapse-a (generiranje vrlo sli¢nih podataka), u meduvremenu su se razvile razne varijante
GAN-ova koje su nudile rjeSenja za gore navedene poteskoce. 2015. se pojavljuju DCGAN-ovi
(engl. Deep Convolutional GAN) koji dodatnom primjenom konvolucijskih neuronskih mreza
generiraju kvalitetnije slike od samih GAN-ova. Nedugo nakon toga, 2017. razvijen je WGAN
(engl. Wasserstein GAN) koji zamjenjuje binarnu unakrsnu entropiju (engl. binary cross entropy)
s Wasserstein gubitkom [25]. Ova promjena omogucila je stabilnije treniranje i smanjila pojavu

mode collapse-a.

GAN-ovi su se kasnije razvili na razne na¢ine. Medu najpoznatijim specijaliziranim verzijama je
ve¢ spomenuti StyleGAN, koji je sposoban kreirati izrazito realisticna ljudska lica, te CycleGAN,
koji je postao poznat po stilizacijama slika te transformacijama izmedu razli¢itih domena,

primjerice prikaz zebrastog uzorka na kozi lava.

4.3.2. Izazovi i poteSkoce prilikom rada s GAN-ovima

lako su GAN-ovi revolucionarni modeli koji su unaprijedili strojno ucenje, postoje odredeni
problemi koji otezavaju rad na njima [26]. Najucestalije poteSkoce s kojima se stru¢njaci susrecu
prilikom kreiranja GAN-ova su:

e nestabilno treniranje

e mode collapse te mode dropping

e osjetljivost na parametre

e nedostatak mjerne funkcije
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e izrazito velika potroSnja resursa.

Osnovni izazov prilikom rada na GAN modelima je nestabilno treniranje. Buduéi da se GAN
temelji na sukobu generatora i diskriminatora, moze do¢i do situacije u kojoj treniranje oscilira.
Diskriminator moze nadjacati generatora ili treniranje moze postati nekontrolirano ako su
primjerice gradijenti preveliki. Nadalje, mode collapse, to jest generiranje vrlo slicnog sadrzaja,
je najcesci problem kojeg je izrazito tesko izbjeéi ako se model temelji na osnovnoj verziji GAN-
a koja primjenjuje binarnu unakrsnu entropiju. Osim mode collapse-a, jos jedan problem je i mode
dropping, kada generator zanemari odredene dijelove podataka te generira samo dio slike, umjesto
cijeli kontekst. Nadalje, GAN-ovi su osjetljivi na parametre te pronalaZzenje kombinacije koja daje
dobre rezultate moze biti poprili¢no iscrpljuju¢e. Nedostatak mjerne funkcije je takoder jedan od
problema, budu¢i da je kvalitetu GAN-a moguce provjeriti samo usporedbom sa stvarnim
rezultatima, Sto nije dovoljno egzaktna ni to¢na metoda. Izrazito velika poteskoca je 1 velika
potros$nja resursa. GAN-ovi su vremenski 1 ra€unalno vrlo zahtjevni. Treniranje prosjecnog

podatkovnog skupa traje satima te iziskuje kvalitetni grafi¢ki procesor.

4.3.3. Treniranje generativnih suparni¢kih mreza

Treniranje GAN-ova temelji se na repetitivnom sukobljavanju generatora i diskriminatora. Budu¢i
da su svi ulazni podatci za GAN neoznaceni, treniranje GAN-a svrstava se u metode nenadziranog

ucenja.

4.3.3.1.  Arhitektura generatora
Generator ima dva ulaza: ulaz za sluc¢ajni Sum te ulaz za podatke. Na temelju tih ulaza, model
generira podatke koji nalikuju onim ulaznim. Na pocetku generira nasumi¢ne Sumove, no kako se
GAN trenira, generator u¢i proizvoditi podatke sve sli¢nije stvarnoj distribuciji. Tijekom
treniranja, generator prilagodava svoje teZine na temelju povratnih informacija od diskriminatora.
Ako diskriminator ispravno prepozna lazne podatke, generator prilagodava svoje teZine kako bi

sljede¢i put proizveo uvjerljivije podatke.
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Generator se sastoji od ulaznog sloja koji prima vektor slu¢ajnog Suma, potpuno povezanih slojeva
koji transformiraju ulazni Sum u oblik prikladan za daljnju obradu, batch normalizacije, tehnike
koja stabilizira u¢enje normalizacijom izlaza prethodnih slojeva, aktivacijske funkcije, uglavnom
ReLU ili Leaky ReLU, koja omogucuje stvaranje slozenih podataka, transponiranih
konvolucijskih slojeva koji povecavaju prostornu dimenziju ulaza, slojeva za promjenu oblika,
koji pretvaraju podatke u zeljeni izlazni format, te izlaznog sloja, koji je zavrsni sloj koji pomocu

tanh ili sigmoid funkcije normalizira vrijednost piksela.

ReLU (engl. Rectified Linear Unit) i Leaky ReLU su dvije sli¢ne funkcije koje uvode nelinearnost
u mrezu prilikom dubokog ucenja te time omogucuju ucenje slozenih obrazaca. Problem kod
ReLU je da moze do¢i do neaktivnih neurona jer su njihovi izlazi konstantno 0 za sve ulaze manje
ili jednake od 0. Leaky ReLU rjeSava problem neaktivnih neurona jer se negativne vrijednosti ne

gube, vec se skaliraju [27]. Na slici 4.6. prikazane su funkcije ReLU | Leaky ReL.U.

f(x) f(x)
fix)=x fix) =x

fix)=0

fix) = o®x

Slika 4.6. ReL.U funkcija (lijevo) te Leaky ReL. U funkcija (desno) [28]

4.3.3.2.  Arhitektura diskriminatora
Diskriminator ima zadatak razlikovati stvarne podatke od generiranih. Na ulazu prima podatke, a
na izlazu daje skalarnu vrijednost izmedu 0 i1 1, koja oznacava vjerojatnost da je ulaz stvaran.
Vrijednost bliza 1 oznaCava stvaran podatak, dok vrijednost bliza 0 sugerira da je podatak

generiran.
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Diskriminator je po arhitekturi slican konvolucijskim neuronskim mrezama. Sastoji se od
konvolucijskih slojeva koji omoguéuju ekstrakciju znacajki iz slikovnih podataka, batch
normalizacije koja stabilizira treniranje, i aktivacijskih funkcija. Neke arhitekture koriste pooling
slojeve, poput max pooling-a, za smanjenje prostornih dimenzija. Na kraju mreZe, potpuno
povezani slojevi obraduju znacajke i vode do zavrSnog sloja, gdje se dobije vjerojatnost da je

ulazna slika stvarna ili generirana.

4.3.3.3.  Funkcija gubitka

Generativne suparniC¢ke mreze koriste funkcije gubitka kako bi optimizirale tezine generatora i
diskriminatora tijekom treniranja, ¢ime poboljSavaju ukupnu izvedbu modela. Funkcija gubitka
koja se koristi u osnovnoj verziji GAN-a je binarna unakrsna entropija. Ona mjeri razliku izmedu
stvarnih i predvidenih binarnih oznaka, pomazué¢i modelima da preciznije razlikuju stvarne

podatke od generiranih [29]. Formula 4-1 predstavlja binarnu unakrsnu entropiju (BCE):

BCE = —~¥,y; xloglog () + (1 — ¥) * log(1 — p(y1)) (4-1)

pri ¢emu je p (yi) vjerojatnost vrijednosti 1, a 1- p (yi) vjerojatnost vrijednosti 0.
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5. MODEL GAN-A ZA GENERIRANJE MEDICINSKIH SNIMAKA |
PRIPADNIH ANOTIRANIH MASKI

U ovom dijelu rada detaljno je prikazan i objasnjen kreirani model za generiranje medicinskih

snimaka i njima pripadajucih anotiranih maski primjenom generativnih suparni¢kih mreza.

5.1. Podatkovni skup

Podatkovni skup sastojao se od medicinskih snimki te pripadaju¢ih maski. Slike iz podatkovnog
skupa bile su u 3D NIfTI formatu te su se mogle pregledati pomocu aplikacije ITK-Snap. Na slici

5.1. prikazano je sucelje aplikacije s u¢itanom snimkom iz podatkovnog skupa.

File Edit Segmentation Workspace Tools Help
ITK-SNAP Toolbox

Main Toolbar
wRHI G L
S B @

@

Cursor Inspector

wL B W
Cursor position (x,y,2):
97 129 3

Intensity under cursor:

Layer Intensity
=

zoom to fit 97 of 192

Label under cursor:

0 Clear Label

Segmentation Labels
Active label:
W Label 1
Paint over:
All labels
Overall label opacity:

50 |em——

3D Toolbar

F S S

‘ update 1 @ v z00m to fit 129 0f 256

Slika 5.1. Aplikacija ITK-Snap
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NIfTI (engl. Neuroimaging Informatics Technology Initiative) format omogucuje spremanje
medicinskih snimaka u 3D formatu, zajedno s njihovim opisima, te je kompatibilan s ve¢inom

programskih rjeSenja i alata.

Buduc¢i da su slike u 3D formatu, bilo ih je potrebno pretvoriti u 2D kako bi se mogle koristiti kao
podatkovni skup za treniranje. Prebacene su u 2D format pomocu 3D Slicer-a. Sucelje aplikacije
s u¢itanom maskom iz podatkovnog skupa vidljivo je na slici 5.2. To je programska podrska koja
se koristi za obradu slika iz podruc¢ja medicine, biomedicine i slicno. Snimke 1 pripadaju¢e maske
su pojedinacno ucitane u program te je u prosjeku od jedne 3D slike, to jest maske, dobiveno 10

2D slika iliti slice-eva.

Slika 5.2. 3D Slicer

Nadalje, slice-evi kreirani u programu prebaceni su u DICOM format pomocu opcije Create
DICOM series. DICOM (engl. Dicom Imaging and Communications in Medicine) je
standardizirani format za pohranu medicinskih slika te za njihovu daljnju obradu u dubokom

ucenju.

Nakon Sto su prebacene u 2D format, slike 1 maske su manualno razdvojene u dvije razlicite

datoteke. Svaka snimka i njoj pripadaju¢a maska bile su povezane sufiksom imena u obliku broja.
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Primjerice, snimci IMG00001 pripadaju¢a maska u susjednoj datoteci zove se IMGO00001. Na slici
5.3. vidljiv je primjer snimke iz podatkovnog skupa i njoj pripadaju¢e maske. Nadalje, buduci da
je kvalitetan podatkovni skup nuzan za uspje$no generiranje sadrzaja, pomocu aplikacije Snap-
ITK pregledane su snimke u podatkovnom skupu te su eliminirane one koje izrazito odstupaju od

prosjeka.

© »plt.imshow(images[1], cmap=plt.cm.bone)

3+ <matplotlib.image.AxesImage at 0x7bfca8462e00>

[ 1 plt.imshow(masks[1], cmap=plt.cm.bone)

3+ <matplotlib.image.AxesImage at 0x7bfca02e2c80>
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Slika 5.3. Prikaz medicinske snimke iz podatkovnog skupa i pripadaju¢e maske

22



5.2. Razvojno okruZenje i koriStene biblioteke

U nastavku je navedeno razvojno okruZenje koriSteno za kreiranje modela te su istaknute

najvaznije biblioteke.

5.2.1 Razvojno okruZenje

Programsko rjesenje pisano je u programskom jeziku Python u Google Colaboratory-u (Google
Colab). Google Colab je razvojno okruzenje koje omogucéuje pokretanje Jupyter Notebooka u
oblaku te koriStenje raCunalnih resursa poput grafickih procesora (GPU) ili tenzorskih procesora

(TPU).

Generirati nove podatke koriste¢i GAN-ove vrlo je iscrpno te zahtjeva koriStenje znacajnih resursa.
GAN-ovi sadrze kompleksne matematicke izracune, uglavnom su trenirani na velikim skupovima
podataka te njihovo treniranje izrazito dugo traje. Kako bi takav proces bio brzi 1 efikasniji,
potrebno je koristiti kvalitetan graficki procesor (GPU) koji moZe znacajno ubrzati treniranje
modela, omogucujuéi rad na kompleksnijim modelima i ve¢im skupovima podataka. Ova ubrzanja
su presudna za postizanje kvalitetnih rezultata. Prilikom treniranja ovog konkretnog modela,

koristen je GPU A100 koji je ponuden u Google Colab Pro verziji.

Colab u sebi sadrzi predefinirane biblioteke koje su primjenjive na zadatke vezane uz strojno

ucenje, posebice duboko ucenje.

5.2.2. Kljuéne biblioteke

Biblioteke su od izrazite vaznosti prilikom programiranja, posebno kada se radi o kompleksnim
algoritmima koji se koriste prilikom kreiranja modela dubokog ucenja. One smanjuju potrebu za

ponovnim pisanjem koda, smanjuju moguénost pogreske te ubrzavaju dolazak do rezultata.

Neke od vaznijih datoteka koristenih u pisanju ovog modela su NumPy, biblioteka koja omogucéava
rad s viSedimenzionalnim nizovima i matricama, pydicom koji se koristi za rad sa slikama u
DICOM formatu, TensorFlow koji omogucava izgradnju i treniranje neuronskih mreza, te Keras
koji je zapravo API TensorFlowa te pokriva sve faze razvoja modela strojnog ucenja, od obrade

podataka do implementacije samog modela.
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5.3. Pretvaranje snimaka i maski u NumPy nizove i normalizacija maski

Nakon pozivanja vaznih biblioteka, uc¢itavaju se medicinske snimke i pripadaju¢e maske koje su

u DICOM formatu. Funkcija os.listdir dohvaca popis datoteka u direktoriju images, to jest masks.

Zatim se pomocu funkcije zip snimke i maske upare kako bi mogle biti istovremeno obradene.

Nadalje, snimke se ucitavaju funkcijom pydicom.dcmread, pretvaraju se u niz piksela funkcijom

pixel_array te ujednacavaju se na istu veli¢inu funkcijom cv2.resize. Isti postupak ponavlja se i za

maske. Zatim se snimke pohranjuju u listu images, maske u listu masks, te se kona¢no pretvaraju

u NumPy nizove pomocu funkcije np.array. Nakon toga, buduci da maske nisu toliko kompleksne

kao snimke, vrSi se normalizacija na vrijednosti izmedu O i 1 te binarizacija u smislu da su sve

vrijednosti iznad 0.5 1, to jest bijele, a sve ispod 0.5 0, to jest crne. Programski kod prikazan je na

slici 5.4.

images
masks

for image, mask in zip(os.listdir('images'), os.listdir('masks')):

i=

=233 H
1

imag

=[]
=[]

pydicom.dcmread('images/' + image)
i.pixel array

cv2.resize(i, dsize = (216, 256))
pydicom.dcmread( 'masks/' + mask)
m.pixel array

cv2.resize(m, dsize = (216, 256))
es.append(i)

masks.append(m)

images
masks
masks
masks
masks

= np.array(images)

np.array(masks)
masks.astype(np.float32)

masks / np.max(masks)

(masks == 0.5).astype(np.float32)

Slika 5.4. Pretvaranje slika u NumPy nizove te normalizacija maski
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5.4. Predprocesiranje podataka

Prilikom koriStenja generativnih suparnickih mreza, vazno je podatke pripremiti za treniranje

modela. Priprema podataka na treniranje naziva se predprocesiranje podataka.

Pomoc¢u funkcije pick_large_contours filtriraju se snimke i pripadajuée maske prema veliini
kontura. 1zabiru se one snimke i maske koje imaju dovoljno velike konture objekata. Nadalje, radi
lakSeg generiranja, visina i Sirina se postavljaju na 128 piksela, a normalizacija se provodi
minusplusone nacinom, to jest da je vrijednost piksela izmedu -1 i 1. Pomo¢u funkcije concatenate,
snimke i maske se zajedno uparuju kako bi se mogle koristiti kao ulazni podatak u daljnjem
procesu treniranja. Programski kod prikazan je na slici 5.5., a obradene slike snimaka i maski na
slici 5.6.

X _train = np.load('images.npy"')
Y train = np.load('masks.npy')
get_stats(X_train)
get_stats(Y_train)

X train,¥ train = pick large contours(X train,Y train,2000)
get stats(X train)
get_stats(Y_train)

params={

*h': 128,

'w': 128,

‘norm type': 'minusplusone’,
}

X train,Y train = preprocess(X train,Y train,params)
get_stats(X train)
get stats(Y train)

X_train = np.concatenate((X_train,Y train),axis=3)
get_stats(X_train)

Slika 5.5. Predprocesiranje podataka
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Slika 5.6. Obradene slike snimaka i maski

5.5. Generator

Generator je, uz diskriminator, temeljni dio GAN modela. Ovdje je definiran koristec¢i biblioteke
TensorFlow i Keras. Prvotno se definira Dense sloj koji uzima nasumi¢ni Sum vektora dimenzije
100 te inicijalizira tezine u modelu putem normalne distribucije. Nakon toga, funkcijom
BatchNormalization, izlaz iz prethodnog sloja se stabilizira kako bi se ubrzalo treniranje. Zatim se
pomocu funkcije Reshape vektor preoblikuje u trodimenzionalni tenzor kojem je tre¢a dimenzija
broj kanala. Nakon toga dolazi do povecanja prostorne dimenzije podataka pomocu interpolacije
te se dodaje konvolucijski sloj kako bi se slika proSirila s dodatnim znacajkama. Zatim opet dolazi
do normalizacije, ali s manjim momentumom nego u pocetnim slojevima. Aktivacijska funkcija je
Leaky ReLU koja stabilizira treniranje. Ona omogucuje malim negativnim vrijednostima da produ
kroz funkciju. Tako, ¢ak i kad su vrijednosti negativne, neuron zadrzava sposobnost ucenja i

prilagodavanja.
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Zatim se uzorkovanje 1 konvolucija ponavljaju kako bi se dodatno dodale nove znacajke i slika

prosrila. Zavr$ni konvolucijski sloj generira sliku s 2 kanala te se kona¢no poziva aktivacijska

funkcija tanh koja skracuje vrijednosti od -1 do 1. Slika 5.7. prikazuje programski kod kojim je

kreiran model generatora. Pomoc¢u funkcije generator.summary prikazan je popis svih slojeva

modela $to je vidljivo na slici 5.8.

print('Generator Model')
init_size = X_Train.shape[1l] // 4

generator

14
1/

tf.keras.Sequential([

tf.keras.layers.Dense(128 * init size ** 2, input dim=188, kernel initializer=initNormal},
BatchMormalization(),

tf.keras.layers.Reshape((init_size, init_size, 128)),
tf.keras.layers.UpSampling2D(size=2),

tf.keras.layers.Conv2D(128, kernel_size=5, strides=1, padding="same', use_bias=True),
BatchMormalization{momentum=8.8),

LeakyRellU(®.2),

tf.keras.layers.UpSampling2D(size=2),

tf.keras.layers.Conv2D(64, kernel size=5, strides=1, padding='same’, use_bias=True)},
BatchMormalization(momentum=5.8),

LeakyRelU(@.2),

tf.keras.layers.Conv2D(2, kernel_size=5, strides=1, padding='same’', use_bias=True),
tf.keras.layers.Activation{ 'tanh'},

generator.summary ()

Slika 5.7. Model generatora
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Generator Model
Model: "sequential_1"

Layer (type) Output Shape Param #
dense_1 (Dense) ( , 131072) 13,238,272
batch_normalization 3 ( , 131072) 524,288
(BatchNormalization)

reshape_1 (Reshape) ( , 32, 32, 128) 0
up sampling2d 2 (UpSampling2D) ( , 64, 64, 128) ]
conv2d 3 (Conv2D) ( , 64, 64, 128) 409,728
batch normalization 4 ( , 64, 64, 128) 512
(BatchNormalization)

leaky_re_lu_2 (LeakyRelLU) ( , 64, 64, 128) ]
up_sampling2d_3 (UpSampling2D) ( , 128, 128, 128) ]
conv2d_4 (ConvaD) ( , 128, 128, 64) 204,864
batch normalization 5 ( , 128, 128, 64) 256
(BatchNormalization)

leaky re lu 3 (LeakyRelU) ( , 128, 128, 64) g}
conv2d 5 (Conv2D) ( , 128, 128, 2) 3,202
activation_1 (Activation) ( , 128, 128, 2) ]

Total params: 14,381,122 (54.86 MB)
Trainable params: 14,118,594 (53.86 MB)
Non-trainable params: 262,528 (1.0 MB)

Slika 5.8. Ispisani slojevi generatora

5.6. Diskriminator

Diskriminator je kreiran kao konvolucijska mreza koja koristi vise slojeva kako bi izvrSila
ekstrakciju znacajki iz ulaznih slika. Na pocetku se definira ulaz u prvi sloj te se model kreira
funkcijom sequential koja omogucuje slijedno slaganje slojeva. Zatim slijedi nekoliko
konvolucijskih slojeva te se u svakom povecava broj filtera (64, 128, 256, 512). Nakon svakog
konvolucijskog sloja poziva se Leaky ReLU aktivacijska funkcija. Zavr$ni konvolucijski sloj ima
samo jedan filter koji sluzi za procjenu je li slika stvarna ili generirana. Na posljetku, funkcijom
Flatten izlaz se izravnava u jednodimenzionalni vektor, a sigmoid aktivacija se koristi za binarnu
klasifikaciju komprimirajuéi vrijednosti izmedu 0 i 1. Slika 5.9. prikazuje programski kod kojim
je kreiran model generatora. Pomoc¢u funkcije generator.summary prikazan je popis svih slojeva

modela §to je vidljivo na slici 5.10.
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print('Discriminator Model')
n,h,w,c=X_Train.shape

discriminator

= tf.keras.Sequential()

discriminator.add({Conv2D(64, 5, padding='same', strides=(2,2),
input_shape=i(h,w,c), kernel initializer=initNormal, use bias=True)})

discriminator.
discriminator.
discriminator.
discriminator.
discriminator.
discriminator.
discriminator.
discriminator.
discriminator.
discriminator.
discriminator.

add(LeakyReLU(®@.2))

add(Conv2D(64 * 2, 5, padding='"same', strides=(2,2), use_bias=True))

add(LeakyReLU(&.2))

add(Conv2D(64 * 4, 5, padding="same', strides=(2,2), use bias=True))

add(LeakyReLU(®.2))

add(Conv2D(64 * 8, 5, padding="same', strides=(2,2), use_bias=True))

add(LeakyReLU(&.2))

add(Conv2D(1, 5, padding="same', strides=(2,2), use_bias=True))

add(Flatten())
add(Activation( 'sigmoid’))
summary ()

Slika 5.9. Model diskriminatora

Discriminator Model
Model: "sequential_3"

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d 11 (Conv2D) (None, 64, 64, 64) 3,264
leaky re lu 8 (LeakyReLU) (None, 64, 64, 64) 0
conv2d 12 (Conv2D) (None, 32, 32, 128) 204,928
leaky re_lu 9 (LeakyRelLU) (None, 32, 32, 128) 0
conv2d_13 (Conv2D) (None, 16, 16, 256) 819,456
leaky re lu_ 10 (LeakyRelU) (None, 16, 16, 256) 0
conv2d 14 (Conv2D) (None, 8, 8, 512) 3,277,312
leaky re_lu 11 (LeakyRelU) (None, 8, 8, 512) 0
conv2d 15 (Conv2D) (None, 4, 4, 1) 12,801
flatten 1 (Flatten) (None, 16) 0
activation 3 (Activation) (None, 16) 0

Total params: 4,317,761 (16.47 MB)

Trainable params: 4,317,761 (16.47 MB)
-trainable params: ¢ (0.00 B)

Non

Slika 5.10. Ispisani slojevi diskriminatora
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5.7. Funkcija gubitka i predtreniranje diskriminatora

Nakon definiranja diskriminatora i generatora, definira se funkcija gubitka koja je u ovom slucaju
binarna unakrsna entropija te se odraduje predtreniranje diskriminatora prolaze¢i kroz 10 epoha.
Koristec¢i generator, stvaraju se lazne slike na osnovu Suma noise_gen. Diskriminator klasificira
generirane te stvarne slike funkcijama predictions_fake i predictions_real. Racunaju se gubitci za
diskriminator na temelju njegovih predikcija. Pomo¢u Adam optimizatora se azuriraju tezine

diskriminatora te se spremaju gubitak i to¢nost.

shuffled_indices = np.random.permutation{X_Train.shape[@])
¥_Train_S = X_Train[shuffled_indices]

for i in range(X_Train_S.shape[e] // 8):
if (i + 1) * 8 » X_Train_S.shape[®]:
image_batch = X_Train_S[i * 8 : X_Train_S.shape[@], :, :, :]
alza:
image batch = X Train S[1i * 8 : (i + 1) * 8, :, :, 1]

discriminator.trainable = True
generator.trainable = False
with tf.GradientTape()} as d_tape:
noise_gen = np.random.uniform(-1, 1, size=[image_batch.shape[@], 188])
generated_images = generator(noise_gen)
predictions_fake = discriminator(generated_images)
y_fake = np.zeros_like(predictions_fake)
d_loss_fake = loss_fn(y_fake, predictions_fake)
predictions real = discriminator({image batch)
y real = np.ones like(predictions real)
d_loss_real = loss_fn{y_real, predictions_real)
d_loss = (d_loss_real + d_loss_fake) / 2
¥y = np.concatenate([y_fake, y_real])
predictions = np.concatenate([predictions_fake, predictions_real])
predictions = np.where(predictions < 8.5, &, 1)
accuracy = np.mean{predictions == y)
d_grads = d_tape.gradient(d_loss, discriminator.trainable_ wariables)
adam_disc.apply gradients({zip(d grads, discriminator.trainable variables))
losses disc.append(d loss.numpy())
accuracies_disc.append{accuracy)

Slika 5.11. Programski kod petlje kroz koju se iterira te tako predtrenira diskriminator
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5.8. Treniranje modela i krajnji rezultat

Na posljetku je pozvana funkcija train. Svaka njena iteracija izvrSavala je sljedece: mijeSanje
podataka kako bi se poboljsala slucajnost, treniranje diskriminatora, aZuriranje tezina generatora
te prikazivanje rezultata. Broj epoha bio je 2250. U nastavku su prikazani rezultati nakon
odredenog broja epoha. Gornje dvije slike prikazuju generirane, umjetno kreirane snimke, a donje

dvije stvarne snimke s kojima se usporeduje kvaliteta generiranih.

e Epoha: 25

o Prevladava Sum i generirana snimka nema dovoljno kvalitetne obrise. Prikazano na

slici 5.12.
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Slika 5.12. Generirane slike nakon 25 epoha (gore) u usporedbi sa stvarnim slikama (dolje)
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Epoha: 525
o Generirana snimka dobiva oblik. Medutim, i dalje je Sum izrazito prisutan.

Prikazano na slici 5.13.
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Slika 5.13. Generirane slike nakon 525 epoha (gore) u usporedbi sa stvarnim slikama (dolje)

Epoha: 1400
o Generirana snimka izgleda poprilicno dobro, slicno stvarnoj snimci. Prikazano na
slici 5.14.

o
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Slika 5.14. Generirane slike nakon 1400 epoha (gore) u usporedbi sa stvarnim slikama (dolje)

Epoha: 1500
o Zbog ulaska slika koje odudaraju od prethodnih, nove generirane slike nemaju

dovoljno dobre obrise. Sum je izrazito dominantan. Prikazano na slici 5.15.

Slika 5.15. Generirane slike nakon 1500 epoha (gore) u usporedbi sa stvarnim slikama (dolje)

e Epoha: 2250
o Generirane slike, prikazane na slici 5.16., ponovno imaju dovoljno dobar obris te
su vrlo sli¢ne stvarnim slikama. S obzirom na to da se za izradu modela nije koristila
naprednija verzija GAN-a, ve¢ se koristio originalni oblik koji koristi binarnu
unakrsnu entropiju, te je skup podataka bio malen (345 parova snimaka i pripadnih
anotiranih  maski), ovakav krajnji rezultat je ocekivan i zadovoljavajud.
Koristenjem naprednih, dodatno razvijenih oblika GAN-a, primjerice WGAN-a, te
skupa podataka s veéim brojem snimaka, generiranje bi se moglo poprili¢no

unaprijediti.
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Slika 5.16. Generirane slike nakon 2250 epoha (gore) u usporedbi sa stvarnim slikama (dolje)
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6. ZAKLJUCAK

Generativne suparnicke mreze (GAN-ovi) predstavljaju jedan od potencijalnih rjeSenja za problem
nedovoljnog broja medicinskih snimaka i pripadaju¢ih maski. Stvaranje umjetnog sadrzaja moze
znacajno doprinijeti medicinskoj struci jer bi koristenjem dovoljnog broja podataka mogli biti

istrenirani modeli koji bi potencijalno detektirali vrlo rijetke bolesti.

Medutim, GAN-ovi nisu jednostavni za treniranje. Zahtijevaju izrazito puno vremenskih i
ra¢unalnih resursa te su osjetljivi na parametre. Cak i mala promjena vrijednosti jednog od
parametara moze znacajno narusSiti kvalitetu generiranja, a za ponovnu evaluaciju potrebno je

¢ekati satima.

Model koji je opisan u ovom radu kreiran je na temelju osnovne verzije generativnih suparnickih
mreza koja koristi binarnu unakrsnu entropiju kao funkciju gubitka. Takav model ima odredene
nedostatke poput stvaranja sli¢nog sadrzaja te onog koji nije graficki idealan. Nadalje, za treniranje
samog modela koriSten je malen skup podataka. Bez obzira na ocekivane nesavrSenosti,
generiranje snimaka zajedno s pripadaju¢im maskama izvedeno je uspjeSno. Generiranje
naprednijim oblicima GAN-a, primjerice na WGAN-u, te koriStenjem skupa podataka s ve¢im

brojem snimaka.
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Sazetak

Nedovoljno velik skup podataka jedan je od klju¢nih izazova kod dubokog ucenja, posebno kada
je rije¢ o medicinskim snimcima i pripadaju¢im im maskama. Zbog ograni¢enog broja snimaka,
postaje vrlo izazovno razviti kvalitetne modele za detekciju rijetkih bolesti. Generiranje umjetnog
sadrzaja predstavlja jedno od mogucih rjesenja za taj problem. U ovom radu obradena je tematika
generiranja novih medicinskih snimaka i pripadaju¢ih im maski pomoc¢u generativne suparnic¢ke
mreze. Navedeni su i1 nedostatci tog modela, primjerice zahtjevnost u pogledu vremenskih 1
raCunalnih resursa, osjetljivost na parametre te sklonost kreiranju slicnog sadrzaja. U zavr§nom
dijelu rada predstavljen je model osnovne verzije GAN-a primijenjen za generiranje medicinskih

snimaka i maski, prikazani su rezultati generiranja te su istaknuti nedostatci tog modela.

Kljuéne rijeci

Duboke neuronske mreze, duboko ucenje, generativne suparnicke mreze, obrada medicinskih

snimaka
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Abstract

Generative Adversarial Networks for Artificial Generation of Medical Images

Insufficiently large datasets are one of the key challenges in deep learning, especially when it
comes to medical images and their corresponding masks. Due to the limited number of images, it
is very challenging to develop quality models for detecting rare diseases. Generating artificial
content represents one possible solution to this problem. This paper explores the generation of new
medical images and their corresponding masks using generative adversarial networks (GANS).
The limitations of this model are also discussed, including the high demands in terms of time and
computational resources, sensitivity to parameters, and tendency to produce similar content. In the
concluding section of the paper, a model based on the basic version of GAN is presented for
generating medical images and masks, along with the generated results and the highlighted

shortcomings of this model.

Keywords

Deep learning, deep neural networks, generative adversarial networks, medical image processing

40



