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1. Uvod

Tumore centralnog živčanog sustava čine oboljenja mozga i le Ådne moždine koji su

posljedica nakupljanja i prekomjernog nekontroliranog širenja abnormalnih stanica.

Tumor na mozgu čini abnormalno tkivo, odnosno izraslina koja može nastati u bilo

kojoj životnoj dobi, te mogu biti vrlo opasni po život. Procjenjuje se da je 2020. godine

tumor na mozgu dijagnosticiran kod nešto više od 300 000 osoba diljem svijeta [5].

Tema ovog završnog rada je primjena algoritama strojnog učenja pri izradi modela

pomoÂcu kojeg je moguÂce klasificirati snimke magnetske resonance mozga u kategorije

ovisno o vrsti tumora. Strojno učenje poddisciplina je umjetne inteligencije i računar-

ske znanosti čiji je cilj izgraditi algoritam koji uporabom podataka pokušava opona-

šati način na koji ljudi uče i pritom maksimizirati njegovu točnost. U ovom radu je

pri izradi modela korišteno duboko učenje, koje je jedna od tehnika strojnog učenja

čiji se algoritmi zasnivaju na izgradnji i uborabi dubokih neuronskih mreža. Duboke

neuronske mreže pokušavaju imitirati ponašanje ljudskog mozga, te tako što točnije

prepoznavati, klasificirati i opisivati objekte unutar podataka. Podaci koje neuronske

mreže koriste najčešÂce su slike, audio zapisi ili tekstni zapisi.

Struktura rada sastoji se od pet poglavlja nakon kojih slijedi popis literature. U

drugom poglavlju proučavaju se moždana oboljenja, anatomija mozga, opis i podjela

tumora, te je opisan skup podataka koji je korišten u svrhu izrade modela neuronske

mreže. TreÂce poglavlje opisuje duboke neuronske mreže te njihovu primjenu u medi-

cini. U četvrtom poglavlju opisuje se izrada i učenje modela za klasifikaciju moždanih

tumora, te se iznose dobiveni rezultati u obliku grafova funkcija preciznosti i gubitka i

matrice konfuzije. U posljednjem poglavlju rada iznosi se zaključak.
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2. Opis medicinskog problema i skupa

podataka

2.1. Gra Åda mozga

Mozak je uz le Ådnu moždinu središnji organ centralnog živčanog sustava. On kontro-

lira mnoge funkcionalnosti ljudskog tijela kao što su razmišljanje, motoričke sposob-

nosti, pamÂcenje, emocije, govor i mnoge druge procese koji se odvijaju u našem tijelu.

Drugim riječima, odgovoran je za sve karakteristike i ponašanja ljudskog organizma.

Njegovi glavni dijelovi su veliki mozak, mali mozak i moždano deblo [10], slika 2.1.

Slika 2.1: Anatomija mozga, preuzeto iz [8]

Dva tkiva koja grade mozak su siva i bijela tvar. Siva tvar nalazi se na površini

mozga i sastoji se uglavnom od neurona, dok se bijela tvar nalazi u njegovoj unutraš-
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njosti i nju čine aksoni. Uloge tih dvaju tkiva su različite: siva tvar je odgovorna za

obradu i interpretaciju informacija dobivenih podražajima, dok bijela tvar ima zadatak

te informacije prenijeti drugim dijelovima živčanog sustava [10].

2.2. Tumori na mozgu i njihova podjela

Tumori na mozgu nastaju kao posljedica prekomjernog nastajanja i širenja abnormal-

nih stanica, odnosno abnormalnog tkiva. Mogu biti nekancerogeni (benigni tumori)

ili kancerogeni (maligni tumori). OpÂcenita podjela tumora na mozgu prema mjestu

nastanaka je na primarne i sekundarne. Primarni tumori nastaju u samom mozgu, dok

sekundarni nastaju kao posljedica metastaze tumora s nekog drugog organa na mozak

[13].

2.2.1. Primarni tumori

Rast stanica primarnog tumora započinje u samom mozgu ili u obližnjem tkivu. Glavna

podjela primarnih tumora je na gliomske i negliomske tumore. Gliomi su jedna od naj-

češÂcih vrsta tumora mozga, i veÂcinom su maligni. Smatra se da nastaju iz vrste stanica

u mozgu nazvanih glija stanice. Dodjeljuje im se stupanj koji služi kao pokazatelj

koliko je tumor agresivan, te koliko brzo raste.

Negliomske tumore čine meningeom, tumori pinealne žlijezde i hipofize, medu-

loblastom, kraniofaringioma, Schwannoma i primarni limfom srednjišnjeg živčanog

sustava [7].
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Slika 2.2: Gliomski tumor, preuzeto iz [6]

2.3. Opis skupa podataka

Skup podataka korišten za klasifikaciju tumora čini snimke magnetske rezonance koje

se smatraju najpreciznijim prikazom patološki promjenjivog tkiva, te se koriste za ot-

krivanje i prevenciju različitih oboljenja. Preuzet je sa stranice Kaggle, a sačinjavaju

ga 3 skupa podataka: figshare, SARTAJ dataset i Br35H. Sastoji se od ukupno 7023

snimke magnetnskih rezonanci podjeljenjih u četiri klase: snimke na kojima je prikaz

glioma, snimke na kojima je prikaz meningioma, snimke zdravog mozga i snimke

mozga na kojima je prikaz tumora hipofize. Skup podataka moguÂce je preuzeti u

zip formatu s poveznice: https://www.kaggle.com/datasets/masoudnickparvar/brain-

tumor-mri-dataset.
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3. Duboke neuronske mreže

3.1. Duboko učenje i neuronske mreže

Duboko učenje grana je strojnog učenja koja se temelji na algoritmima čiji je cilj do-

nositi odluke oponašajuÂci ljudski mozak korištenjem dostupnih podataka i posebne vi-

šeslojne logičke strukture poznatije pod nazivom neuronska mreža. Neuronske mreže

gra Ådene su od me Ådusobno povezanih čvorova odnosno umjetnih neurona, koji opo-

našaju ponašanje neurona koji grade ljudski mozak. Drugim riječima, u kontekstu

neuronske mreže, neuron je najosnovnija jedinica obrade podataka jer prima podatke,

obra Åduje ih i potom dobiveni rezultat proslje Åduje iduÂcem sloju neurona [3]. Slojevi

neurona me Ådusobno su povezani i svakoj vezi pridjeljena je odre Ådena težina, koja je

mjera značajnosti veze izme Ådu neurona pojedinih slojeva mreže.

Neuronske mreže mogu učiti iz podataka i s vremenom poboljšavati svoju točnost,

te se tako osposobiti za prepoznavanje uzoraka, klasifikaciju podataka i predvi Ådanje

buduÂcih doga Ådaja [12]. Svaki iduÂci sloj mreže nadogra Åduje se na pretshodni u svrhu

poboljšanja i optimizacije predvi Ådanja odnosno kategorizacije. Ulazni sloj mreže je

sloj koji dobiva podatke za daljnju obradu dok se u izlaznom sloju vrši konačno pre-

dvi Ådanje ili klasifikacija. Oba sloja spadaju u vidljive slojeve mreže [11]. Ostali slojevi

koji se nalaze izme Ådu ulaznog i izlaznog sloja nazivaju se skriveni slojevi, te je njihova

uloga transformacija podataka primjenom složenih nelinearnih funkcija. Neke od ne-

linearnih funkcija su funkcija sigmoida koja skalira realnu vrijednost broja na vrijed-

nosti iz intervala 0 i 1, tangles hiperbolni (tanh) koja skalira realnu vrijednost broja

na vrijednosti iz intervala -1 i 1, te zglobnica ReLu koja ukoliko joj je poslana pozi-

tivna vrijednost vraÂca upravo tu vrijednost [16]. Skriveni slojevi nužna su komponenta

neuronske mreže kako bi se omoguÂcilo provo Ådenje složenijih funkcija nad skupom po-

dataka i postiglo bolje performanse [1]. Na slici 3.1 prikazana je arhitektura neuronske

mreže u kojoj su vidljivi jedan ulazni, jedan izlazni i više skrivenih slojeva.
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Slika 3.1: Prikaz arhitekture mreže, preuzeto iz [1]

Duboke neuronske mreže uče na temelju danih podataka koji su podijeljeni u ne-

koliko skupova: skup za učenje, skup za validaciju i skup za testiranje. Skup za učenje

je ujedno i najveÂci od tri navedena skupa, te se koristi pri treniranju modela. Model

vidi i uči iz tih podataka [18]. Skup za validaciju je skup koji neizravno utječe na

model nego utječe na hiperparametre modela kao što su broj skrivenih slojeva modela,

veličina sloja, tip aktivacijske funkcije, itd. Naposlijetku, skup za testiranje sadrži po-

datke koje model do tad nije vidio, a koristi se za procjenu točnosti modela. Svrha

razdvajanja podataka u tri navedena skupa je osiguravanje svojstva generalizacije i is-

tovremeno sprječavanje prenaučenosti modela. Svojstvo generalizacije podrazumjeva

osiguravanje velike točnosti modela na dotad nevi Ådenim podacima, odnosno na skupu

za testiranje. Do prenaučenosti modela dolazi zbog pretjerane prilagodbe modela na

podatke iz skupa za učenje što za posljedicu ima lošu generalizaciju čime se poništava

svrha modela.

3.2. Problem klasifikacije

Klasifikacija je definirana kao problem prepoznavanja, pridjeljivanja odgovarajuÂce oz-

nake objekatima i odre Ådivanje pripadnosti pojedinoj kategoriji. Klasifikacijski algo-
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ritmi koji se koriste u strojnom, odnosno dubokom učenju koriste ulazne podatke u

svrhu predvi Ådanja pripadnosti nekoj od unaprijed odre Ådenih kategorija [2]. Postoji

nekoliko vrsta klasifikacijskih problema: binarna klasifikacija koja daje jedan izlaz i

svrstava podatke u točno dvije klase, klasifikacija s više izlaza (engl. multi-label cla-

ssification) gdje se svakom objektu može dodijeliti više neekskluzivnih oznaka [22] i

višeklasna klasifikacija (engl. multiclass clasification) koja sadrži više od dvije klase i

svaki objekt smješta u njegovu pripadnu klasu. Za rješavanje klasifikacijskih problema

koriste se različiti algoritmi strojnog učenja koji uče kako dodijeliti oznaku klase pri-

mjerima iz domene problema odnosno danog skupa podataka [4]. Problem klasifi-

kacije snimki magnetskih rezonanci kojim se bavim u ovom radu spada u višeklasnu

klasifikaciju jer svaka snimka spada u jednu od kategorija odnosno klasa: glioma, me-

ningioma, notumor i pitutary. Jedan od pogodnih algoritama za učinkovitu obradu,

povezivanje i razumijevanje velike količine podataka u slikama su konvolucijske ne-

uronske mreže. Na slici 3.2 je prikaz četiri klase koje su moguÂci izlazi iz sustava.

Slika 3.2: Prikaz moguÂcih izlaza iz sustava

3.3. Konvolucijske neuronske mreže

Konvolucijska neuronska mreža (engl. convolutional neural network, skraÂceno CNN)

je vrsta neuronske mreže koja je pogodna za analizu i obradu podataka kao što su slike,

zvuk i tekst jer pomoÂcu konvolucijskih struktura može postupno izvuÂci značajke iz

danih podataka [15]. Slika koju mreža dobiva kao ulaz sadrži niz piksela raspore Ådenih

u obliku mreže koja sadrži vrijednosti piksela koje označavaju koliko bi svaki piksel

trebao biti svijetao i koje boje. CNN je izgra Ådena od više slojeva od kojih su glavni

konvolucijski sloj, sloj sažimanja i potpuno povezani sloj. Slojevi su raspore Ådeni na

takav način da najprije otkrivaju jednostavnije uzorke (linije, krivulje, itd.), a kasnije

složenije uzorke (objekte), slika 3.3 [16].
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Slika 3.3: Prikaz slojeva u konvolucijskoj neuronskoj mreži, preuzeto iz [17]

3.3.1. Konvolucijski sloj

Konvolucijski sloj je temeljni element svake konvolucijske neuronske mreže. ZadaÂca

ovog sloja je izdvajanje raznolikih značajki iz slika koje su dane kao ulaz u mrežu. On

provodi množenje matrica pri čemu je jedan faktor filtar (engl. kernel) odnosno skup

parametara koji se mogu naučiti odre Ådene N ×N veličine, a drugi faktor je dio ulazne

slike početne veličine MxM odnosno receptivnog područja. Tijekom učenja filtar pro-

lazi odre Ådenim kliznim pomakom filtra (engl. stride) koji je zapravo broj piksela za

koji se filtar pomiče po visini i širini slike i tako stvara slikovnu reprezentaciju tog

receptivnog područja [16]. Rezultat prolaska je izdvajanje značajki iz slike u mape

značajki (engl. feature maps ili activation maps) koja sadrži informacije o slici kao

što su na primjer rubovi i kutovi slike. VeÂcim brojem prolazaka filtra po receptivnom

polju odnosno slici stvara se više mapi značajki koje osim osnovnih informacija o slici

sadrže i neke složenije informacije, primjerice prostorne i vremenske ovisnosti u slici

[17].
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Slika 3.4: Stvaranje aktivacijske mape (mape zanačajki), preuzeto iz [16]

Na slici 3.4 prikazano je veÂc spomenuto množenje matrica, kao što je vidljivo slika

je veÂce veličine od filtra. Množenje se odvija tako da se filtar veličine 2 × 2 pomiče

po slici s lijeva na desno i obavlja operaciju množenja sa dijelom slike na kojem se

trenutno nalazi dok ne obi Åde cijelu veličinu slike. Veličina mape značajki odre Ådena je

veličinama filtra i ulazne slike, te se izračunava formulom (m− f +1)× (m− f +1).

3.3.2. Sloj sažimanja

Sloj sažimanja dolazi nakon pojedinog konvolucijskog sloja, a odgovoran je za sma-

njivanje prostore veličine kovulacijske značajke (mape značajki) što za posljedicu ima

smanjenje potrebne količine daljnjih izračuna zbog smanjenog broja parametara. Sa-

žimanje se provodi nad svakom mapom značajki. Cilj je početnu mapu značajki po-

dijeliti na više dijelova koji su dimenzije filtra, te iz svakog dijela, primjenom nekom
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od funkcija sažimanja, uzeti najznačajniji njegov dio i tako smanjiti dimenzije početne

mape značajki. Postoji nekoliko funkcija sažimanja a najčešÂce korištene su funkcija

maksimalnog sažimanja i funkcija prosječnog sažimanja. Funkcija maksimalnog udru-

živanja uzima najveÂcu vrijednost iz svakog dijela mape značajki, dok funkcija prosječ-

nog udruživanja uzima prosječnu vrijednost svih elemenata dijela slike koje pokriva

filtar [17]. Na slici 3.5 je dan primjer funkcije maksimalnog sažimanja dobivene mape

značajki.

Slika 3.5: Sloj sažimanja i funkcija maksimalnog udruživanja, preuzeto iz [16]

Sloj sažimanja maksimalnom vrijednošču osim smanjenja dimenzionalnosti tako-

Åder ima još neke pogodnosti za neuronsku mrežu: on uklanja šum me Ådu podacima u

mapi značajki.

3.3.3. Potpuno povezani sloj

Potpuno povezani slojevi konvolucijske neuronske mreže dolaze na samom kraju, a

karakterizira ih potpuna povezanost neurona sa svim drugim neuronima u prethodnom

i sljedeÂcem sloju. Kao ulaz dobivaju stupac-vektor koji nastaje dodavanjem sloja za iz-

ravnavanje (engl. Flatten layer) izme Ådu sloja koji prethodni potpuno povezanom sloju

i samog potpuno povezanog sloja, koji izlaznu matricu pretvara u jednodimenzionalni

stupac-vektor. Slika 3.6 daje prikaz sloja izravnavanja.
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Slika 3.6: Sloj izravnavanja, preuzeto iz [16]

3.4. Primjena konvolucijskih neuronskih mreža u me-

dicini

Konvolucijske neuronske mreže svoju primjenu su pronašle u mnogim ljudskim djelat-

nostima pa tako i u medicinskim analizama slike, odnosno u medicinskoj dijagnostici.

Koriste se za klasifikaciju slika, segmentaciju, detekciju i druge zadatke kao što su

registracija, dohvaÂcanje slika temeljeno na sadržaju, generiranje i poboljšanje slika,

u nekim tipičnim područjima medicinske dijagnoze kao što su primjerice otkrivanje

tumora na mozgu, dojci, koži, ili nekom drugom organu. Medicinske slike mogu biti

veoma složene, te je liječnicima i radiolozima katkad teško dati učinkovitu i točnu

dijagnozu, te im stoga pomažu računalne tehnologije koje provode analizu slika tehni-

kama dubokog učenja i pomažu donijeti ispravnu dijagnozu.
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4. Izrada neuronske mreže

Cilj ovog rada je bio izgraditi učinkoviti model duboke neuronske mreže koji Âce raditi

ispravnu klasifikaciju snimki magnetske rezonance. Za potrebe izgradnje modela ko-

rišteni su programski jezik Python zajedno sa bibliotekama Keras, NumPy i Seaborn

za obradu podataka i izgradnju modela. Biblioteka Keras je aplikacijsko programsko

sučelje (engl. Application programming interface ili API) razvijeno od strane tvrtke

Google koje se koristi za implementaciju neuronskih mreža. Napisano je u Pythonu

i koristi se za jednostavnu implementaciju neuronskih mreža [19]. Osim Kerasa, za

potrebe implementacije neuronske mreže korištene su i dvije biblioteke za obradu po-

dataka: NumPy koja ubrzava rad sa velikim višedimenzionalnim poljima ili matricama

što ubrzava rad s velikom količinom podataka, i Seaborn, čiji je zadatak vizualizacija

podataka i crtanje grafova.

4.1. Obrada podataka

Prvi korak pri izgradnji konvolucijske neuronske mreže jest prilagoditi podatke. Pre-

uzeti podaci odnosno slike nisu iste veličine, te je ih je potrebno preobraditi. Nakon

preuzimanja podataka, potrebno je ukloniti nepotrebne praznine u slikama, promijeniti

im veličinu i postaviti ju na jedinstvenu vrijednost 224 × 224 piksela. Na slici 4.1

je prikazana funkcija koja smanjuje šum u slici, zagla Åduje konture, pretvara piksele u

vrijednosti od 0 do 255 i traži koordinate graničnog pravokutnika na temelju najveÂce

konture kako bi se izvorna slika obrezala.
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Slika 4.1: Funkcija za preobradu slika

Podatke je potrebno podijeliti u 3 skupa opisana u poglavlju 3.1: skup za učenje,

skup za validaciju i skup za testiranje. Preuzeti skup podataka veÂc je podijeljen na skup

za učenje koji sadrži 5712 slike i skup za testiranje koji sadrži 1311 sliku. BuduÂci da

preuzeta zip datoteka nema odvojen skup za validaciju, potrebno je iz skupa za testi-

ranje izdvojiti 20% slika i stvoriti skup za validaciju pomoÂcu funkcije train_test_split

iz scikit-learn biblioteke. Na slici 4.2 dan je isječak koda kojim su iz skupa za učenje

izdvojeni podaci potrebni za stvaranje skupa za validaciju, a histrogram na slici 4.3

prikazuje udio svakog od 3 skupa.

Slika 4.2: Stvaranje skupa za validaciju
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Slika 4.3: Prikaz udjela skupova podataka

Potrebno je za svaki od direktorija Training, Validation i Testing koji sadrže po-

datke iz istoimenog skupa, stvoriti listu koja Âce sadržavati slike iz pripadnog skupa i

tako Åder listu s odgovarajuÂcim labelama za svaki skup slika. Liste sa slikama nazvane su

images_train, images_validation i images_test, dok su liste koje sadrže labele nazvane

label_train, label_validation i label_test. Nakon stvaranja i punjenja lista slikama i la-

belama, potrebno je primjeniti funkciju shuffle koja sprječava potencijalne pristranosti

i obrase koji mogu postojati u redoslijedu podataka. Miješanjem podataka se, osim

sprječavanja pristranosti, postiže i poboljšanje izvedbe modela upravo zbog uklanjanja

moguÂcih uzoraka me Ådu podacima. Liste sa slikama i labelama koje pripadaju istom

skupu potrebno je miješati skupa kako bi se održala korespondencija izme Ådu slika i

odgovarajuÂcih oznaka. Zatim je potrebno sve liste pretvoriti u NumPy nizove pomoÂcu

funkcije numpy.array, jer framework Keras očekuje da ulazni podaci budu u formatu

NumPy niza.
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Slika 4.4: Miješanje podataka i pretvorba u NumPy objekt

Naposlijetku je potrebno napraviti normalizaciju slika i oznaka. Podaci o slici

predstavljeni su vrijednostima piksela u rasponu od 0 do 255. Dijeljenjem podataka

slike sa 255.0 vrijednost piksela se skalira na vrijednost izme Ådu 0 i 1. Time se osigu-

rava da sve ulazne značajke odnosno sve vrijednsoti piksela imaju sličan raspon, te se

sprječava dominacija odre Ådenih značajki procesom učenja. Binarizacija oznaka podra-

zumjeva pretvorbu oznaka iz kategoričkog oblika u numerički. Pretvorba kategoričkih

oznaka u binarni radi se uz pomoÂc klase LabelBinarizer iz scikit-learn biblioteke, a

postupak se naziva binarizacija oznaka. Svaka se oznaka pretvara u binarni niz duljine

jednake broju klasa, a vrijednost 1 je dodijeljena odgovarajuÂcoj klasi, dok su ostali

elementi u nizu postavljeni na 0. Na ovaj način se osigurava da su ulazni podaci u

odgovarajuÂcem formatu i rasponu za učinkovito učenje modela neurinske mreže.

4.2. Izrada jednostavnijeg modela

Prvi primjer prikazuje jednostavniji model konvolucijske neuronske mreže. Pri izgrad-

nji mreže korišten je Keras Sequential model koji je namijenjen gradnji mreže sloj

po sloj, te podaci teku od jednog sloja do drugog zadanim redoslijedom dok konačno

ne do Ådu do izlaznog sloja [21]. Mreža sadrži 10 slojeva. Početni sloj mreže je ko-

nvolucijski sloj a njegovi parametri su broj filtara koji je postavljen na 16, od kojih

svaki otkriva različite značajke na ulaznoj slici, zatim veličina filtra koja je postavljena

na 3 × 3, aktivacijska funkcija ReLu koja je korištena kroz cijelu mrežu unutar svih

slojeva, te dodatno prvi sloj ima parametar kojim se definira veličina ulaza u model.

Ulazi u ovaj model veličine su 224 × 224 × 3. Visina i širina ulazne slike su veličine

224× 224 piksela, a brojka 3 označava da ulazne slike imaju 3 kanala u boji koji pred-

stavljaju RGB vrijednosti (engl. red green blue), to jest za svaki piksel u slici postojat

Âce tri vrijednosti koje odgovaraju intenzitetu kanala crvene, zelene i plave boje. Nakon

svakog konvolucijskog sloja dolazi sloj sažimanja čija je uloga upisana u poglavlju
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3.3.2. Broj filtra se u zadnjem konvolucijskom sloju poveÂcao sa 16 na 64. PoveÂca-

nje broja filtara u dubljim slojevima uobičajena je praksa za dobivanje apstraktnijih

prikaza značajki. Nakon 3 konvolucijska i 3 sloja sažimanja dolazi sloj izravnavanaja

koji pretvara višedimenzionalne vektore u jednodimenzionalni vektor. Sloj ispadanja

(engl. dropout) ima zadaÂcu spriječiti prenaučenost modela tako što tijekom treniranja

mreže nasumično odabire podskup ulaznih jedinica i postavlja njihove vrijednosti na

nulu s odre Ådenom stopom ispadanja koja se šalje kao parametar sloju. Stopa ispada-

nja je najčešÂce vrijednosti izme Ådu 0,2 i 0,5, a ona ukazuje na udio jedinica koje su

postavljene na 0. Ispadanje sprječava da se mreža počne previše oslanjati na odre Ådene

pojedinačne jedinice i tako poboljšava svojstvo generalizacije. Na kraju dolaze i dva

potpuno povezana sloja (engl. dense layers) koji su temeljna komponenta neuronske

mreže jer su odgovorni za učenje i mapiranje odnosa izme Ådu ulaznih značajki i izlaz-

nih oznaka. Prvi potpuno povezani sloj sadrži 64 neurona, dok drugi sadrži 4 neurona.

Broj neurona u zadnjem potpuno povezanom sloju odgovara broju klasa u danom pro-

blemu klasifikacije. Funkcija aktivacije korištena u zadnjem sloju je softmax. Softmax

funkcija na kraju daje kao rezultat distribuciju vjerojatnosti po klasama, normalizira

izlaz modela tako da zbroj vjerojatnosti bude 1. To nam omoguÂcuje tumačenje izlaz-

nih vrijednosti kao vjerojatnost da ulaz pripada svakoj klasi. Ovaj jednostavniji model

sastoji se od 2 781 268 parametara, odnosno težina. Slika 4.5 prikazuje slojeve modela

i njegovu implementaciju.

Slika 4.5: Implementacija jednostavnijeg modela
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4.3. Izrada složenijeg modela

Za razliku od jednostavnijeg modela, složeniji model sastoji se od 16 slojeva, a sadrži

dodatna 2 konvolucijska i 2 sloja sažimanja, te dodatni sloj ispadanja i potpuno pove-

zani sloj. Osim promjene u arhitekturi mreže, to jest broju slojeva, promjena se učituje

i u ostalim hiperparametrima mreže kao što su broj filtara u konvolucijskom sloju i broj

neurona u potpuno povezanom sloju. Dodatni sloj ispadanja služi za prevenciju pretre-

niranja (prenaučenosti) modela. Složenije mreže poveÂcavaju kapacitet modela, imaju

veÂci kapacitet učenja uzoraka i odnosa unutar podataka, imaju poboljšanu izvedbu na

složenijim zadacima poput prepoznavanja slika ili govora i mogu poboljšavati genera-

lizaciju modela. S druge strane, složeniji model može dovesti do prenaučenosti mreže

što je moguÂce spriječiti korištenjem nekih tehnika poput slojeva za ispadanje. Na slici

je prikazana implementacija modela. Ovakav složeniji model sastoji se od 3 802 276

težina.

Slika 4.6: Implementacija složenijeg modela

4.4. Evaluacija rezultata

4.4.1. Učenje modela

Prilikom izgradnje modela potrebno je definirati optimizator (engl. optimiser), funk-

ciju gubitka (engl. loss function) i metriku (engl. metrics) to jest mjeru uspješnosti

modela. Optimizator je algoritam koji poboljšava izvedbu modela i tako Åder utječe na
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točnost i brzinu treniranja modela tako što prilago Ådava atribute neuronske mreže kao

što su težine i stope učenja. Stopa učenja je hiperparametar modela koji kontrolira

prilago Ådavanje to jest promjene parametara modela tijekom učenja. Optimizator kori-

šten pri izgradnji oba modela je Adam koji održava stopu učenja za svaki parametar u

mreži [9]. Funkcija gubitka je matematička funkcija koja mjeri pogrešku ili odstupanje

izme Ådu predvi Ådenog izlaza mreže i pravih izlaznih oznaka skupa za učenje. Ona omo-

guÂcuje praÂcenje rezultata modela tijekom učenja i daje uvid u točnost s kojom je model

u moguÂcnosti klasificirati podatke. Za klasifikacijske probleme s više izlaza koristi se

kategorična unakrsna entropija (engl. categorical cross-entropy). Mjera učinkovitosti

modela je točnost odnosno preciznost na skupu podataka za validaciju.

Slika 4.7: Prikaz funkcije optimizacije, gubitka i preciznosti

Modeli su izgra Ådeni i trenirani u Jupyter Notebooku. Proces učenja svakog od

modela sastoji se od 20 epoha, s veličinom poduzorka za učenje (engl. batch size)

postavljenom na 32. Slika prikazuje treniranja složenijeg modela.

Slika 4.8: učenje složenijeg modela

4.4.2. Funkcija preciznosti i funkcija gubitka

Funkcija preciznosti daje nam uvid u točnost modela nakon treniranja. Jednostavniji

model postiže točnost od 98,31% na podacima iz skupa za učenje, 88,46% na podacima
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iz skupa za validaciju i 87,95% na podacima iz skupa za testiranje. Funkcija gubitka

za jednostavniji model iznosi 6,99% gubitka na skupu za učenje, 35,78% gubitka na

skupu za validaciju i 36,8% gubitka na skupu za testiranje. Grafički prikaz funkcija

preciznosti i gubitka na skupu za testiranje dan je u nastavku.

Slika 4.9: Funkcije preciznosti i gubitka za jednostavniji model

Složeniji model daje nešto bolje predikcije, odnosno postiže veÂcu točnost i manji

gubitak. Na testnom skupu podataka točnost složenijeg modela prelazi 93%, a funkcija

gubitka je nešto manja od 20%. Točni iznosi preciznosti i gubitka na sva tri skupa, kao

i grafički prikazi funkcija na testnom skupu dani su u nastavku.

Slika 4.10: Prikaz rezultata složenijeg modela
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Slika 4.11: Funkcije preciznosti i gubitka za složeniji model

Iz gore prikazanih grafova vidljivo je da složeniji model brže uči. Jednostavniji

model svoj maksimum postiže u 19. epohi učenja dok složeniji model svoj maksimum

postiže nešto ranije, u 17. epohi učenja.

4.4.3. Matrica konfuzije

Matrica konfuzije je vizualni prikaz različitih ishoda predvi Ådanja i rezultata problema

klasifikacije. Veličina matrice je N × N gdje N predstavlja broj moguÂcih izlaza mo-

dela, to jest broj klasa u klasifikacijskom problemu. PomoÂcu standardne mjere točnosti

nemamo uvid u točne performanse klasifikatora. Primjerice model bi mogao pogrešno

klasificirati neke kategorije više nego druge, ali to ne možemo vidjeti pomoÂcu stan-

dardne mjere točnosti. Tako Åder ukoliko postoji neravnoteža me Ådu podacima, odnosno

ako neka klasa ima više instanci podataka od ostalih, model bi mogao imati visoku

stopu točnosti za najmnogobrojniju klasu, dok za ostale nema dobru moguÂcnost pre-

dvi Ådanja. U takvim situacijama korisno je izraditi matricu konfuzije [20].

Postoji nekoliko kombinacija predvi Ådenih i stvarnih vrijednosti klasifikatora. Dija-

gonalni elementi matrice predstavljaju prave pozitivne (ispravno predvi Ådene) instance

za svaku klasu. Nedijagonalni elementi predstavljaju pogrešne klasifikacije. Zbroj

svakog retka predstavlja ukupan broj instanci u stvarnoj klasi, a zbroj svakog stupca

predstavlja ukupan broj instanci predvi Ådenih za svaku klasu.

Testni skup sadrži ukupno 1311 slika od kojih 300 pripada oznaci glioma, 306 pri-

pada oznaci meningioma, 405 pripada oznaci no tumor i 300 pripada oznaci pitutary.
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Prva matrica je matrica konfuzije jednostavnijeg modela. Vidljivo je da model najbolje

klasificira slike s oznakom no tumor s točnih 400 primjera, dok ostale kategorije klasi-

ficira s točnostima u rasponu od 215 do 288. Broj točno klasficiranih slika dakle ovisi

i o veličini uzorka pojedine kategorije, klasa s najviše točnih primjera je ujedno i klasa

s najviše podataka. PoveÂcanjem broja slika u ostalim klasama dovelo bi do smanjenja

pogrešnih klasifikacija.

Slika 4.12: Matrica konfuzije za jednostavniji model

Složeniji model kao što je očekivano bolje klasificira primjere, i predstavlja po-

godniju implementaciju klasifikatora moždanih oboljenja. Kao i kod jednostavnijeg

modela, klasa s najviše točno klasificiranih primjera je no tumor, dok su ostale vrijed-

nosti brojeva točno klasificiranih primjera u rasponu od 267 do 289.
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Slika 4.13: Matrica konfuzije za složeniji model

Mjera kojom možemo prikazati točnost modela u problemima klasifikacije naziva

je F1 score. Računa se kao harmonijska sredina preciznosti (engl. presition) i odziva

(engl. recall). Odziv je mjera sposobnosti modela da ispravno identificira pozitivne

instance (tumore) me Ådu svim stvarnim pozitivnim instancama, odnosno to je omjer

broja točno predvi Ådenih i ukupnog broja stvarnih pozitivnih slučajeva kad je tumor

prisutan. Preciznost mjeri točnost modela u ispravnom predvi Ådanju pozitivnih slu-

čajeva. Drugim riječima, preciznost izračunava omjer točno predvi Ådenih pozitivnih

instanci prema ukupnom broju instanci predvi Ådenih kao pozitivnih. Formula pomoÂcu

koje se računa F1 score je F1 = 2·precision·recall
precision+recall [14].

Slika 4.14: Formula za izračunavanje F1-score, preuzeto iz [14]
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Slika 4.15: F1-score za složeniji model
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5. Zaključak

Ovaj rad opisuje i prikazuje izgranju i učenje modela čiji je zadatak napraviti točnu

klasifikaciju moždanih oboljenja na temelju snimki magnetskih rezonanci. U radu je

objašnjena teorija koja stoji iza principa dubokog učenja, kao i teoretsko pojašnjenje

konvolucijskih neuronskih mreža i njihova primjena. Izra Ådena su dva modela kako

bi se pokazale razlike u rezultatima pri korištenju jednostavnijeg i složenijeg modela.

Složeniji model daje veÂcu preciznost i manju grešku, te je samim time bolji izbor

za korištenje u medicinske svrhe sa stajališta medicinske dijagnostike zbog točnijih

klasifikacija.

Izgra Ådeni modeli su primjer praktične primjene modela dubokog učenja. Primjena

dubokog učenja se svakim danom sve više širi i veÂc je našlo svoju uporabu u razli-

čitim ljudskim djelatnostima poput računalnog vida, obradi prirodnog jezika odnosno

klasifikaciji teksta, financija, jer pružaju pomoÂc pri analizi velikih količina financij-

skih podataka i stvaraju predvi Ådanja na temelju njih, robotike, autonomnih sustava,

gdje omoguÂcuju sustavima poput samovozeÂcih automobila bolju percepciju okoline i

donošenje odluka, pa tako i u medicini.

Poboljšanje modela može se postiÂci poveÂcavanjem skupa podataka, pogotovo u

kategorijama s manje podataka kao na primjer glioma, dodatnim poveÂcavanjem slože-

nosti modela (dodavanjem novih slojeva, poveÂcavanjem broja filtara i sl.), dodatnom

preobradom slika kako bi se poveÂcala raznolikost podataka u skupu za učenje (primje-

rice dodavanje šuma ili okretanje slika), kao i mnogim drugim tehnikama.
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Klasifikacija moždanih tumora metodama dubokog učenja na temelju snimki

magnetske rezonancije

Sažetak

Ovaj rad prikazuje primjenu dubokog učenja, odnosno konvolucijskih neuronskih

mreža u rješavanju klasifikacijskog problema u području medicinske dijagnostike. Pri-

kazana je izgradnja dva modela neuronskih mreža i analizirane su razlike u njihovoj

gra Ådi koje utječu na performanse i dobivene rezultate. Rezultati učenja neuronskih

mreža dani su u obliku funkcija gubitka i preciznosti, i matrice konzucije. Postignuta

je točnost klasifikacije četiri klase moždanih tumora od preko 93% koristeÂci konvula-

cijski model.

Ključne riječi: Umjetna inteligencija, duboko učenje, konvolucijske neuronske mreže,

klasifikacija slika

Brain tumor classification using deep learning methods based on magnetic

resonance imaging

Abstract

This paper shows the application of deep learning, respectively convolutional ne-

ural networks in solving the classification problem in the field of medical diagnostics.

It shows the building of the two models of neural networks, and analyses the diffe-

rences in their structure, which affect the performance and the obtained results. The

learning results of the neural networks are given in the form of loss and precision fun-

ctions, and the confusion matrix. The classification accuracy of four classes of brain

tumors of over 93% was achieved using the convolutional model.

Keywords: Artificial intelligence, deep learning, convolutional neural networks, image

classification


