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Uvod

Racunalni vid grana je umjetne inteligencije koja proucava i razvija algoritme i tehnologije
za interpretaciju i obradu vizualnih podataka. Osiguravanje pouzdane i ucinkovite
medicinske dijagnostike i terapije jedan je od najvaznijih izazova u zdravstvenoj skrbi. U tu
svrhu, raunalni vid danas igra vaznu ulogu u medicini, omogucavajuci analizu medicinskih
snimaka na temelju piksela. Prije pojave racunalnog vida, analiza medicinskih snimaka
zahtijevala je visoku razinu strucnosti ljudskih struénjaka i bila je skupa 1 vremenski
zahtjevna. Razvoj raunalnog vida olak$ao je ovaj proces, omogucavajuc¢i brzu, preciznu i
pouzdanu analizu medicinskih slika, §to u konac¢nici dovodi do bolje dijagnostike i terapije.
S druge strane, racunalni vid takoder se primjenjuje u drugim podrucjima, poput autonomne
vozZnje automobila, prepoznavanja neispravne robe na proizvodnoj traci i drugima, $to otvara

nove tehnoloSke moguénosti u razli¢itim industrijama.

Semanticka segmentacija slika je postupak koji omogucuje oznacavanje svakog piksela na
slici s odgovaraju¢om klasom i pripadaju¢im znacenjem. To je proces koji se oslanja na
algoritme 1 strojno ucenje kako bi automatski prepoznali razli¢ite dijelove slike i klasificirali
ih u specificne kategorije. U ovom radu, primijenit ¢u semantiCku segmentaciju na
radioloske slike abdomena. Cilj je izolirati dijelove slike koji se odnose na razli¢ite organe
1 pomo¢i medicinskim stru¢njacima u oznacCavanju specificnih anatomskih struktura

abdomena, kao i patoloskih promjena ili lezija.



1. Duboko uéenje

1.1. Umjetne neuronske mreze

Neuronske mreZe predstavljaju racunalne modele inspirirane ljudskim mozgom, a temelje
se na konceptu umjetnih neurona. Imaju slojevitu strukturu i gradene su od neurona koji su
povezani. Uloga neurona u mrezi je da obraduju podatke ulaza na nafin da obavljaju
matematicke operacije nad njima i prosljeduju dobivene vrijednosti drugim neuronima.
Neuroni su, kao 1u bioloSkom modelu, povezani sinapti¢kim tezinama koje odreduju vaznost

VEZE.

1.1.1. Umjetni neuron

Umjetni neuron predstavlja osnovni gradevni blok neuronske mreze. On prima ulazne
podatke sa ulaza ili kao izlaze drugih ¢vorova putem veza sa pridruZzenim tezinama. Tezine
nam omogucavaju da pojedini ulazi viSe ili manje utjeCu na izlaz neurona, te tako odrazavaju
vaznost ulaznih signala. Ulaz u neuron se mnozi s tezinom veze te se dobiveni produkti zatim
zbrajaju sa pristranostima kako bi se na kraju dobila ukupna suma. Rezultat sume se

obraduje kroz aktivacijsku funkciju ¢ime nastaje izlaz neurona.
Obrada podatka u neuronu se moZze definirati kao:

fx) =X wix; + wy (1)
Gdje su w; tezine veze, x; vrijednost ulaza, a w pristranost.

Inspiracija za umjetni neuron proizlazi iz neurona u ljudskom mozgu gdje ulaze u umjetni
neuron mozemo usporediti sa dendritima (eng. dendrites) koji primaju signale iz okolnih
neurona u mozgu, tijelo bioloSkog neurona (eng. nucleus) sa funkcijom sumiranja i
aktivacijskom funkcijom te akson (eng. axon) sa vezom 1 prijenosom informacija prema

ostalim neuronima. Usporedbu grade mozemo vidjeti na slici 1.



Dendrites

Linear Activation
function function
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Slika 1. Grada bioloskog (lijevo) i umjetnog neurona (desno), preuzeto iz [22]

1.1.2. Aktivacijske funkcije

Kompozicija linearnih funkcija je uvijek linearna funkcija, bez obzira na broj slojeva u
modelu, pa se iz tog razloga koriste aktivacijske funkcije kako bi se uvela nelinearnost u
model. Kad se nebi koristile aktivacijske funkcije, izlaz neurona posljednjeg sloja bio bi
linearna kombinacija ulaza, Sto bi ograniCilo kapacitet mreze za rjeSavanje slozenijih

problema i sposobnost ucenja.

Funkcija skoka

Funkcija skoka ovisi o grani¢noj vrijednosti kojom se odreduje hoce li se neuron aktivirati
ili ne. Ulazna vrijednost aktivacijske funkcije se usporeduje sa grani¢nom vrijednoscu, te
ako je veca od granice, neuron se aktivira, a inace se njegova vrijednost ne prenosi u iduci
sloj. Funkcija skoka moze se koristiti u binarnoj klasifikaciji u posljednjem sloju mreze, ali
se u ostalim zadacima danas rijetko koristi jer danaSnje neuronske mreze za ucenje koriste
propagaciju pogreske unatrag, a kako je derivacija funkcije skoka 0 svugdje osim u tocki x

= (, ona nije dobar izbor za takvu vrstu ucenja.

Funkcija skoka je aktivacijska funkcija koja se definira kao:

f@={0 73, @



Slika 2. Graf funkcije skoka, preuzeto sa [7]

Sigmoidalna funkcija

Sigmoidalna funkcija je aktivacijska funkcija koja transformira vrijednosti ulaza u
vrijednosti u intervalu od 0 do 1, §to ju ¢ini pogodnom za modeliranje vjerojatnosti.
Derivacija sigmoidalne funkcije uvijek se moze izraziti u smislu same funkcije, Sto
omogucava jednostavniji postupak racunanja gradijenta u postupku propagacije pogreske

unatrag.

Sigmoidalna funkcija je aktivacijska funkcija koja se definira kao:

1
1+e™%*

flx) = 3)

Slika 3. Graf sigmoidalne funkcije, preuzeto iz [7]



A njena derivacija je:

G0 =) - f(x) (4)

Zglobnica

Zglobnica ili ReLU je aktivacijska funkcija koja uzima vrijednost 0 za sve negativne
vrijednosti ulaza, a za pozitivne vrijednosti ulaza vraca iste. Funkcija zglobnice je
neprekidna, a njezina derivacija postoji u svim tockama osim u x = 0. Zglobnica je jedna od
cesto koristenih aktivacijskih funkcija zbog brze racunalne izvedbe, no takoder i zbog njenog
svojstva da rjeSava problem nestajuceg gradijenta. Ogranicenje zglobnice vidljivo je kada
velik broj neurona ima negativne ulaze pa stoga, s obzirom da zglobnica negativne ulaze

preslikava u nulu, u toj situaciji ti neuroni ne prenose informacije dalje.
Zglobnica je aktivacijska funkcija koja se definira kao:

ORI ®

Slika 4. Graf zglobnice, preuzeto iz [7]

A njena derivacija je:

[0 558



GELU

GELU (Gaussian Error Linear Unit) je aktivacijska funkcija koja je glatka i kontinuirana te
njezina derivacija postoji u svim to¢kama. U usporedbi s ReLU funkcijom, GELU zadrzava

vecu koli¢inu informacije u negativnom rasponu vrijednosti.
GELU funkcija se definira kao:
f(x) =xP(X < x) = xp(x) (7

Gdje je ¢(x) kumulativna distribucijska funkcija standardne normalne distribucije. Ona se
koristi za izraCunavanje vjerojatnosti da ¢e slucajna varijabla iz standardne normalne
distribucije biti manja ili jednaka odredenoj vrijednosti x. Kumulativna distribucijska
funkcija pruza informaciju o tome koliki je udio vrijednosti manjih ili jednakih od

odredenog x.

GELU aktivacijska funkcija se aproksimira kao:

f(x) = 0.5x (1 + tanh [\E (x + 0.044715x3 )D (8)

75 -850 . -25 00 25 50 7.8
Slika 5. Graf GELU funkcije, preuzeto iz [22]
A njena derivacija je:
f'(x) = () +xP(X = x) )

Gdje je P(X = x) funkcija gustoce vjerojatnosti.



1.1.3. Propagacija pogreske unatrag

Propagacija pogreske unatrag je metoda koja se koristi prilikom uc¢enja umjetnih neuronskih
mreza kako bi se tezine mreZe prilagodile na nac¢in da razlika (pogreska) izmedu predvidenog
i stvarnog rezultata bude Sto manja. U procesu u¢enja mreze, modelu se daje ulazna slika
na temelju koje on generira izlaz. Izlazne vrijednosti se zatim usporeduju sa stvarnim
vrijednostima i racuna se razlika medu njima koja predstavlja pogresku predvidanja.
Algoritmom propagacije pogreske unatrag pogreska se propagira kroz model od izlaza
prema ulazu na nacin da se za svaku tezinu u slojevima odreduje koliko je ta tezina
doprinijela ukupnoj pogresci te se, u skladu s time, vrijednosti tezina azuriraju kako bi se
pogreska smanjila. Ovaj postupak ponavlja se viSe puta kroz u¢enje kako bi mreza davala

predvidanja Sto sli¢nija stvarnim rezultatima.

1.2. Viseslojni perceptron

Viseslojni perceptron je vrsta neuronske mreze gradena od visSe slojeva neurona. Mreza je
sagradena od ulaznog, izlaznog i jednog ili viSe skrivenih slojeva. U svakom sloju skup
neurona prima i obraduje ulazne podatke i prosljeduje ih u slijedec¢i sloj. Svi neuroni u
slojevima povezani su sa svim susjednim neuronima u prethodnom 1i slijede¢em sloju kao
Sto je vidljivo u prikazu perceptrona na slici 6. Neuron obraduje podatke kao Sto je opisano
u 1.1.1 te na dobivene vrijednosti primjenjuje aktivacijsku funkciju kako bi se uvela

nelinearnost u model.

ulazni skriveni 1zlazni
sloj slojevi 1 12 sloj

Slika 6. Viseslojni perceptron sa 4 neurona u svakom sloju, osim u izlaznom koji se sastoji od 2

neurona, preuzeto iz [18]



1.3. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreze su pogodne za klasifikaciju podataka koji se prikazuju kao
mreza toc¢aka koje su medusobno povezane, §to predstavlja izazov za obi¢ne neuronske
mreze jer takvi podaci su visoko dimenzionalni i sadrze mnogo znacajki. One su dizajnirane
na nacin da mogu efikasno obraditi te podatke i izdvojiti relevantne informacije, $to ih ¢ini
idealnim za obradu slika, zvukova ili senzorskih podataka. Konvolucijske mreze koriste
kovolucijske slojeve za lokalno izdvajanje znacajki transformiranjem ulaznih podataka sa
nizom naucljivih filtera. Razli¢itim filtrima mreZa moze nauciti izdvajati razliite znacajke
iz slike. Slojevima za uzorkovanje smanjuje se veli¢ina ulaznih podataka tako da se uzima
prosjecna ili maksimalna vrijednost u lokalnom podru¢ju. Tim postupkom se smanjuju
prostorne dimenzije ulaza, ali se zadrzavaju njihove bitne znaCajke. Konvolucijska mreza
dijeli naucljive parametre u svojim konvolucijskim slojevima, ¢ime se smanjuje ukupan broj
parametara u mrezi. Ova svojstva ¢ine konvolucijsku mrezu racunalno ucinkovitijom 1

lakSom za treniranje te joj omogucavaju da efikasnije obraduje nove podatke.

1.3.1. Konvolucijski sloj

Konvolucijski sloj primjenjuje operaciju konvolucije na ulazne podatke kako bi se izlucile
znaCajke ulaza. Za izlu¢ivanje znacCajki koriste se filtri koji su predstavljeni kao matrice
tezina 1 €iji se parametri uce tijekom treninga. Filter prelazi preko visine 1 Sirine ulaznog
podatka i na svakoj prostornoj poziciji se racuna skalarni produkt izmedu elemenata filtra i
ulaznog podatka. Prelaskom filtra preko cijele ulazne slike generira se izlazna mapa znacajki

koja predstavlja mjeru prisutnost neke znacajke na svakom od lokalnih podrucja ulazne slike.

Filter je dvodimenzionalan i1 prostorne dimenzije su mu naj¢es¢e puno manje od ulazne slike.
On se pomice za unaprijed odredeni pomak (eng. stride) i po potrebi se ulazna slika

nadopunjava (eng. padding) kako se nebi izgubile informacije na rubovima.

Slika 7 prikazuje konvoluciju koju moZemo prikazati kao jezgru (filter) koja prelazi preko
ulazne mape znacajki i za svako lokalno podrucje skalarnim produktom sa tim lokalnim
podruc¢jem generira izlaz. Mozemo re¢i da svaki piksel izlaza ovisi o lokalnom podrucju

piksela ulaza na koje je primijenjen filter.
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Slika 7. Konvolucijski sloj, preuzeto iz [3]

1.3.2. Sloj sazimanja

Sloj sazimanja (eng. pooling layer) je sloj koji preslikava prostorno bliske znacajke iz
ulaznih podataka u jednu znacajku izlaza. On se Cesto koristi u konvolucijskim neuronskim
mrezama s ciljem da se smanji dimenzionalnost prostora ulaznih vrijednosti radi smanjenja
potrebne racunalne snage za obradu podataka bez gubitka informacija. Sloj sazimanja dijeli
ulazne podatke na manja podrucja kao Sto je prikazano na slici 8 i nad svakim od podrucja
obavlja funkciju sazimanja. Na slici su prikazane srednja vrijednost (eng. average pooling)
i maksimalna vrijednost (eng. max pooling). Srednja vrijednost za svako podrucje ulaznog
podatka racuna prosjecnu vrijednost svih podataka na tom podrucju i tu vrijednost postavlja
na odgovaraju¢e mjesto u izlazu. Maksimalna vrijednost za svako podrucje ulaznog podatka
pronalazi najvecu vrijednost na tom podrucju i ta ona se postavlja na odgovarajucu poziciju

na izlazu.

max pooling
20|30
112, 37
12/20| 30
8 |[12] 2
34|701 37| 4 average pooling
112/100| 25 | 12 13| 8
79| 20

Slika 8. Sloj sazimanja, preuzeto is [16]



1.4. Transformeri

Transformeri predstavljaju arhitekturu dubokih modela koja se temelji na slojevima paznje.
Originalni transformer model sastoji se od kodera i dekodera. Zadaca svakog sloja kodera je
odrediti znacajke koje pokazuju koji dijelovi ulaznih podataka su relevantni za odredene
ostale dijelove ulaznih podataka, dok dekoder kao ulaz dobiva kontekstualne informacije iz

kodera i na temelju njih generira izlaz.

Ulaz u transformer razlikuje se od ulaza konvolucijskih mreza. Konvolucijske mreze rade sa
ulaznim podacima u obliku viSedimenzionalnih matrica, gdje su za obradu slika tipi¢ni ulazi
trodimenzionalne matrice kojima su dimenzije visina, Sirina i dubina slike. Zbog svog nacina
obrade ulaznih podataka konvolucijske mreze su efikasne u prepoznavanju prostornih i
lokalnih ovisnosti na slikama. S druge strane, Transformeri koji se koriste za segmentaciju
slika slike prvo pretvaraju u niz tokena. Svaki token predstavlja dio slike koji se tretira kao
jedan element niza. Za razliku od konvolucijskih neuronskih mreza, transformeri ne
prepoznaju lokalne prostorne ovisnosti razli¢itih tokena ulaznog niza. Kako bi se zadrzale
prostorne informacije unutar slike, oni koriste pozicijska ugradivanja (eng. positional

embeddings) i slojeve paznje.

1.4.1. Slojevi paznje

Mehanizmi slojeva paznje mrezi omogucavaju mrezi da se fokusira na vazne elemente
ulaznih podataka prilikom procesiranja i donoSenja predvidanja. Ti mehanizmi najcesce se

koriste u modelima za obradu prirodnog jezika.

Primjer takve uporabe je prevodenje recenice s hrvatskog na engleski jezik, gdje su veze
izmedu rijeci klju€ne pa tako njithova medusobna ovisnost utjece na rezultate prevodenja. U
obradi prirodnog jezika se, recimo, za svaku rije¢ raunaju vrijednosti koje odreduju koliko
je ona relevantna za svaku drugu rije¢ u recenici, pa tako slojevi paznje daju vecu tezinu
rije¢ima koje su vazZnije za onu rije¢ koju trenutno prevodimo. U obradi slika, paznja se

primjenjuje na same piksele ili podru¢ja unutar slike.

Za obradu podataka u slojevima paznje klju€ne su tri komponente: upiti (eng. Queries),
kljucevi (eng. keys) i vrijednosti (eng. values). Ulazni podaci u sloj predstavljeni su kao

tenzori ili vektori znacajki koji predstavljaju kanale ili dijelove slike. Na svaki kanal

10



primjenjuje se linearna transformacija kojom se generiraju vektori upita, kljuceva i
vrijednosti. U idu¢em koraku racuna se sli¢nost izmedu svih parova upita i klju¢eva njihovim
matri¢nim umnoskom, te se na izlaznu matricu primjenjuje softmax funkcija za generiranje
skupa tezina koje reprezentiraju relevantnost svakog kljuca za svaki upit. Te tezine se zatim
mnoze s vrijednostima i predstavljaju izlaz iz slojeva paznje. Opisani postupak je prikazan

na slici 9.

Attention
weights

Input

Value Output

Slika 9. Sloj paznje, preuzeto iz [17]

Funkcija kojom se racuna izlaz sloja paznje je definirana kao:
: _ ak’
paznja(q, k,v) = softmax(\/d_k)v (10)
Gdje je d;, dimenzija kljuceva.

1.4.2. Pozicijsko kodiranje

Kod transformerskih modela slojevi paznje racunaju vaznost svakog elementa u ulaznim
podacima za predvidanje, ali ne uzimaju u obzir redoslijed tih podataka na pocetnoj slici.
Kako bi se uzela u obzir informacija o prostornom rasporedu, koristi se pozicijsko kodiranje
(eng. position embedding). Pozicijsko kodiranje je tehnika koja se koristi kako bi svakom
elementu ulaznog niza bila dodijeljena reprezentacija njegove pozicije u nizu. Ova tehnika

omogucava modelu da razumije prostorni odnos objekata koji se nalaze na slici ili u videu
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koji se obraduje. Svakoj poziciji u ulaznom podatku pridruzena je jedinstvena reprezentacija
u obliku vektora ¢ije vrijednosti opisuju polozaj tog elementa u odnosu na druge elemente u
ulaznom nizu. Model tako moze nauditi razlikovati objekte koji su blizu jedan drugome ili
koji se nalaze na odredenim lokacijama na slici. Vektori pozicijskog kodiranja se mogu uciti
tijekom treninga ili se mogu koristiti sinusoidalne funkcije pomocu kojih se generira

jedinstvena oznaka za svaku poziciju u ulaznom podatku.

1.5. Semanti¢ka segmentacija

Segmentacija u rac¢unalnom vidu je proces u kojem se svakom pikselu unuar slike pridruzuje
odgovarajuca kategorija. Ova tehnika omogucuje racunalima da obradom slika razumiju
njihov sadrzaj na razini pojedinacnih objekata 1 njihovih dijelova. Razlikujemo semanticku
segmentaciju i segmentaciju instanci. Segmentacija instanci klasificira svaki piksel na slici
i prepoznaje kojem konkretnom objektu na slici taj piksel pripada $to je vidljivo na slici 10
(desno) gdje je svakom objektu na slici pridruzena maska, a pozadina nema pridjeljenu
masku. Za razliku od segmentacije instanci, semanticka segmentacija ne razlikuje pojedine
objekte Sto je vidljivo nasslici 10 (lijevo), gdje je svakom pikselu na slici pridjeljena odredena
klasa i zbog toga maska prokriva cijeli ulazni podatak. U ovom radu bavit ¢u se semantickom

segmentacijom.

Slika 10. Semanticka segmentacija (lijevo) i segmentacija instanci (desno),

preuzeto iz [7]
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2. Skup podataka

2.1. Synapse multi-organ

Skup podataka koristen za treniranje i testiranje u ovom radu je skup podataka koristen na
natjecanju MICCAI 2015 Multi-Atlas Abdomen Labeling Challenge. Pod nadzorom
Institutional Review Board-a (IRB) odabrano je 50 CT skenova abdomena iz snimaka
kontinuiranog klinickog ispitivanja kemoterapije za kolorektalni karcinom i retrospektivne
studije ventralne hernije. Standardni registracijski podaci generirani su pomocu Nifty-Reg-
a. U skupu podataka 13 organa je ru¢no oznaceno na snimkama od strane radiologa koriste¢i
MIPAYV softver. Tih 13 organa ukljucuju: desni bubreg, lijevi bubreg, Zu¢ni mjehur, jednjak,
jetra, Zeludac, aorta, donja Suplja vena, portalna vena, slezena, gusteraca, desna nadbubrezna
zlijezda 1 lijjeva nadbubreZna Zlijjezda. Na nekim od snimaka nema definiranog desnog
bubrega ili Zu¢nog mjehura jer ga pacijenti na kojima je provedeno istraZzivanje nemaju. S
obzirom da u originalnom skupu postoji 13 kategorija u koje nije ukljuena kategorija
pozadine, u svrhu zadatka semanticke segmentacije 5 kategorija (jednjak, donja Suplja vena,
portalna vena, desna nadbubrezna Zlijezda 1 lijeva nadbubrezna zlijezda) se tretira kao

kategorija pozadine, dok su preostalih 8 kategorija zadrzane kao zasebne.

S obzirom da maske skupa slika za testiranje nisu javno dostupne, prikazani su rezultati na
skupu za validaciju. Skup za validaciju u ovom radu izdvojen je iz skupa za trening tako da

se skup za trening sastojao od 2211 slika, a skup za validaciju od 1568 slika, po uzoru na

[2].
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2.2. Cityscapes

Cityscapes je veliki skup podataka koji se ¢esto koristi u zadacima semanticke segmentacije.
Skup prikazuje gradske ulicne scene u 50 njemackih gradova kroz nekoliko mjeseci u godini
u proljece, ljeto i jesen u povoljnim vremenskim uvjetima. Slike su dimenzija 1024x2048
piksela. Za potrebe ovog rada koriSten je podskup gtFine preuzet sa sluzbene stranice [23].
GtFine se sastoji od fino oznacenog skupa za trening sa 2975 slika, skupa za validaciju sa
500 slika i skupa za testiranje sa 1525 slika. Skup sadrzi 33 klase za objekte na slikama, a u
ovom radu je koristeno 19 osnovnih . Neke od klasa su automobil, kamion, semafor, Covjek,

zgrada...

Slika 11. Primjer segmentacijske maske Cityscapes

Slika 12. Primjer segmentacijske maske Cityscapes
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3. Model

3.1. SegFormer

Model koristeni u ovom radu je model predstavljen u SegFormer: Simple and Efficient

Design for Semantic Segmentation with Transformers verzije SegFormer-B0. SegFormer

model je arhitektura dubokog ucenja koja objedinjuje transformatorsku arhitekturu s
potpuno povezanim modulom(MLP). Ovaj model koristi hijerarhijski dizajn s koderom 1
dekoderom. Koder koristi transformatorske slojeve za globalni kontekst 1 viSeskalne
znacajke iz ulazne slike. Dekoder agregira informacije iz razlicitih slojeva, te tako kombinira
globalnu 1 lokalnu paznju. Arhitektura SegFormera koristi relativno kodiranje pozicija 1
povezivanje izmedu kodera i1 dekodera kako bi se obuhvatili detalji ulaznih slika i zadrzala

prostorna konzistentnost u segmentacijskim predikcijama.

Kraljeznica (eng. backbone) modela se sastoji od transformerskih blokova kod kojih se na
ulazu u blok slike pretvaraju u okna (eng. patch) pomocu konvolucijskog sloja. Nakon
pretvaranja u okna slijedi jedan ili viSe manjih blokova koji se sastoje od sloja paznje i sloja
pozicijskog ugradivanja. U sloju paznje izlaz se racuna prema postupku opisanom u 1.4.
Izlaz sloja paznje prosljeduje se sloju pozicijskog ugradivanja koji se sastoji od dva potpuno
povezana modula izmedu kojih se koristi 3x3 konvolucija i aktivacijska funkcija. 3x3
konvolucija omogucéava da se umjesto pozicijskog kodiranja koristi popunjavanje nulama
(eng. zero padding) kako se ne bi izgubile informacije o prostornim ovisnostima. Na ovu
arhitekturu moze se gledati i kao na spoj transformerske 1 konvolucijske arhitekture jer se
jednadzba sloja pozicijskog ugradivanja (11) moze predstaviti kao rezidualna konvolucija s
uskim grlom jer je MLP zapravo 1x1 konvolucija. Takoder, izmedu ulaza u sloj pozicijskog
ugradivanja i izlaza dodaje se izravna veza kako bi se zadrzale informacije o prostornim

ovisnostima. Sloj pozicijskog ugradivanja moze se definirati na slijede¢i nacin:

Xizaz = MLP (GELU (Conv3x3 (MLP (Xulaz)))) + Xulaz (1)

Izlazi iz svakog od transformerskih blokova se prosljeduju dekoderu. S obzirom da su
mape znacajki na izlazu iz svakog od transformerskih blokova drugacijih dimenzija,

potrebno ih je prvo svaku zasebno proslijediti na ulaz potpuno povezanog sloja, te zatim
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povecano uzorkovati do dimenzije 2 X0 gdje su H i W visina i $irina ulaznog podatka.

Te mape znacajki se u dekoderu konkateniraju, prosljeduju potpuno povezanom modulu
radi spajanja dimenzija kanala konkateniranih mapa znacajki te se izlaz iz njega
prosljeduje zavr$noj 1x1 konvoluciji koja stvara segmentacijsku masku. Opisana
arhitektura SegFormera prikazana je na slici 13 na kojoj je prikazan SegFormer koji se
sastoji od 4 transformerska bloka od koji se svaki od transformerskih blokova sastoji od
pretvaranja ulaza u okna 1 jednog manjeg bloka sloja paznje i pozicijskog ugradivanja. Na
poveznici izmedu transformerskog bloka i1 dekodera prikazana je dimenzija proslijedenog
podatka. Potpuno povezani modul je na slici oznacen sa FC 1 mozemo vidjeti da se nakon
povecanog uzorkovanja mape znacajki konkateniraju 1 nakon prolaska kroz jos$ jedan

potpuno povezani sloj i konvoluciju na izlazu dobivamo segmentacijsku masku.
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Slika 13. arhitektura modela Segformer preuzeta iz [1]
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4. Programska izvedba

Za potrebe programske izvedbe ovog rada koriSten je projekt otvorenog koda
MMSegmentation [20] za semanticku segmentaciju u racunalnom vidu. Projekt je izgraden
na platformi open-mmlab (MultiMedialLab). MMSegmentation je napisan u Pythonu i koristi
biblioteke kao $to su PyTorch, torchvision, mmcv, numpy i sickit-image. Projekt pruza
bogatu kolekciju prethodno konfiguriranih modela i komponenti, sa alatima za ucitavanje,
predobradu, treniranje i evaluaciju podataka . MMSegmentation koristi iterativno orijentiran
trening (eng. iteration based runner) pa ¢e stoga u nastavku duljina treninga biti izrazena u
broju iteracija. Model je treniran na racunalu sa grafickom procesnom jedinicom NVIDIA

GeForce GTX 1650.

Skupovi podataka su preuzeti sa javno dostupnih repozitorija za Cityscapes [5] i Synapse [6]

te su pripremljeni pomocu skripti dostupnih na javnom repozitoriju MMSegmentationa [20].

Za vizualizaciju maski predvidanja i iscrtavanje grafa dice vrijednosti koriSteni su moduli

MMSegmentation dostupni u javnom repozitoriju [20].

Upute za koriStenje MMSegmentationa kako bi se ponovio moj eksperiment mogu se

pronaci na [24].
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5. Eksperimentalni rezultati

U prvom dijelu eksperimentalnog rada model SegFormer-BO koji je predtreniran na skupu
ImageNet i1 zatim naucen na skupu Cityscapes koji je opisan u 2.2. validiramo na skupu
Cityscapes. Model je treniran od strane autora modela nabrojanih u [1] te su tezine modela

preuzete sa javnog repozitorija mmsegmentation platforme[20].

U drugom dijelu SegFormer-B0O treniramo na skupu podataka Synapse opisanom u 2.1.
Model treniramo 3 puta uz razli¢ite parametre. Kod prvog u€enja je veliina grupe 2, aucenje
je trajalo 20000 iteracija, kod drugog ucenja koriSteni su isti parametri kao i kod prvog, ali
uz inicijalizaciju tezina na tezine modela predtreniranog na ImageNet skupu. Kod treceg
ucenja tezine su inicijalizirane nasumicno te je ucenje trajalo 80000 iteracija uz veli¢inu

grupe 4.

5.1. Mjere to€nosti

Mjere tocnosti su broj¢ane metrike pomocu kojih ocjenjujemo koliko dobro model radi na
nacin da usporeduju dobivene rezultate sa ocekivanima. Ove metrike omogucuju objektivnu
procjenu performansi, Sto nam je potrebno kako bismo mogli usporediti uspjesnost

obavljanja zadatka pojedinih modela i izabrati onaj koji daje najoptimalnije rezultate.
5.1.1. Dice koeficijent

Dice koeficijent predstavlja mjeru preklapanja izmedu izlazne segmentacijske maske 1
stvarne maske. Sli¢nost te dvije mape se racuna na temelju presjeka 1 unije segmentiranih
podrucja. Kao mjera to¢nosti u ovom radu za evaluaciju koristen je srednji dice koeficijent

koji je izraCunat kao prosjecna vrijednost dice koeficijenata svih klasa.

Dice koeficijent slicnosti za skupove X 1Y je definiran kao:

_2|xny|
|X[+]Y]

DSC (12)

18



5.1.2. Srednja to¢nost

Srednja to¢nost predstavlja ukupnu tocnost u pikselima izlazne segmentacijske maske u

usporedbi s pravom maskom.

Srednja tocnost se definira kao:

K
Rii

SrednjaTocnost = %Z (13)

i=o ti

Gdje je nj;reprezentira broj to¢no pozitivno klasificiranih piksela klase i, a #; oznacava

ukupan broj piksela.
5.1.3. mloU

Omjer presjeka i unije (engl. Intersection over Union, loU) je metrika kojom se mjeri koliko
mreza moZze precizno segmentirati objekte na slici. Mjera se raCuna tako da se podijeli
veli¢ina preklapanja predvidene 1 stvarne segmentacijske mase sa unijom predvidene i
stvarne maske. IoU metrika se mjeri u intervalu od 0 do 1, gdje 1 predstavlja potpuno

preklapanje, a 0 da nema nimalo preklapanja.

Mjera uspjesnosti se izrazava kao srednji omjer presjeka i unije (engl. mean intersection over
union, mloU), §to se racuna tako da se zbroje omjeri presjeka i unije za sve klase i to se

podijeli sa brojem klasa.

Omjer presjeka i unije se definira kao:

K
mloU = %Z — T (14)

i=0 FP{+FN;+TP;

Gdje je TP broj to¢no pozitivno klasificiranih piksela, FN broj neto¢no negativnih i FP

broj neto¢no pozitivnih, a i predstavlja indeks klase.

19



5.2. Rezultati

Kao pripremu za eksperimentalni dio rada model SegFormer-BO koji je predtrenirane na
skupu ImageNet i zatim nauc¢en na skupu Cityscapes od strane autora modela [1] validiramo
na skupu podataka Cityscapes. Model je od strane autora modela treniran kroz 160000
iteracija uz veli¢inu grupe 4. KoriSten je optimizator Adam gdje se stopa ucenja kroz prvih
0.9% od ukupnog broja iteracija linearno povecava od le-6 do 0.00006, te se zatim do kraja
treninga polinomijalno smanjuje do minimalne vrijednosti 0.0. Koder se sastoji od 4
transformerska bloka te su veli¢ine okna u svakom od blokova redom 7, 3, 3, 3, pomak kod
ugradivanja okna 4, 2, 2, 2, te broj kanala izlaza 32, 64, 160, 256. Broj slojeva kodera je
redom 2, 2, 2, 2, omjer smanjenja (eng. reduction ratio) 8, 4, 2, 1, 1 broj glava u slojevima

paznje 1, 2, 5, 8. PriguSenje tezina (engl. weight decay) postavljeno je na 0.01.

Kako bi se sprijecila prenaucenost i poboljSala sposobnost generalizacije modela autor
modela je slike za u€enje nasumicno rotirao sa vjerojatnos¢u 50% za maksimalni kut od 20

stupnjeva i nasumi¢no zrcalio s vjerojatnoscu 50%.

Dice Tocnost IoU

Srednja vrijednost 86.06 83.86 76.54

Tablica 1. Validacija modela SegFormer-BO0 treniranog od strane autora modela na skupu

Cityscapes, parametri su preuzeti
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Klasa Dice Tocnost IoU
kolnik 99.00 98.95 98.03
nogostup 91.32 91.92 84.03
zgrada 95.96 96.73 92.23
zid 74.02 65.28 58.76
ograda 72.47 66.19 56.82
stup 76.90 72.51 62.59
semafor 82.23 81.00 69.82
prometni znak 87.46 84.88 77.72
vegetacija 96.13 96.64 92.55
zemljiSte 78.15 73.71 64.13
nebo 97.43 98.22 94.98
covjek 89.33 90.19 80.72
vozac 72.93 69.63 57.39
automobil 97.08 97.59 94.33
kamion 81.91 73.78 69.36
autobus 91.23 89.76 83.88
vlak 86.14 81.34 75.66
motocikl 78.74 77.38 64.93
bicikl 86.54 87.73 76.27

Tablica 2. Validacija modela SegFormer-BO0 treniranog od strane autora modela na

Cityscapes skupu po pojedinacnoj klasi, parametri su preuzeti sa [25]




U drugom dijelu eksperimenta treniramo SegFormer na Synapse skupu. Kod svakog od
ucenja za koja ¢u navesti rezultate koristeni su slijede¢i parametri koji su isti u svakom

ucenju na Synapse skupu.

Koristimo Adam optimizator, a stopa ucenja se kroz prvih 0.9% od ukupnog broja iteracija
linearno povecéava od 1e-6 do 0.00006, te se zatim do kraja treninga polinomijalno smanjuje
do minimalne vrijednosti 0.0. Za prigusenje tezina (eng. weight decay) postavljena je
vrijednost 0.01, a kao funkcija gubitka koriStena je unakrsna entropija. Koder se sastoji od 4
transformerska bloka te su veli¢ine okna u svakom od blokova redom 7, 3, 3, 3. Pomak kod
ugradivanja okna je redom 4, 2, 2, 2, a broj kanala izlaza 32, 64, 160, 256. Broj slojeva
kodera je redom 2, 2, 2, 2 u transformerskim blokovima, omjer smanjenja (eng. reduction
ratio) 8, 4, 2, 1,a broj glava u slojevima samopaznje 1, 2, 5, 8. Postotak ispustenih neurona
(eng. dropout ratio) 0.1. Svi ostali hiperparametri koji nisu navedeni postavljeni su na

vrijednosti kao u radu autora modela [1].
Najveca moguca veli¢ina grupe je na resursima koji su mi bili dostupni je 4.

Kako bi se sprijecila prenaucenost i poboljSala sposobnost generalizacije modela koristimo
nasumicno rotiranje slika za vrijeme treninga sa vjerojatnoSéu 50% za maksimalni kut od 20

stupnjeva. Rezolucija ulazne slike je 512x512 piksela.

5.2.1. Uéenje kroz 20000 iteracija uz nasumiéno inicijalizirane
tezine
SegFormer treniramo na Synapse skupu 20000 iteracija uz velicinu grupe 2. Kod ucenja uz

inicijalizaciju nasumi¢nim tezinama ucenje je trajalo 2 sata i 2 minute . Brzina obrade slike

33.91 slike / s. Za ucenje je koriSteno 2182 MiB memorije graficke procesne jedinice.

5.2.2. U€enje kroz 20000 iteracija uz tezine inicijalizirane

parametrima modela predtreniranog na ImageNet

U idu¢em dijelu eksperimenta je SegFormer treniramo na Synapse skupu 20000 iteracija uz
veli¢inu grupe 2. Za inicijalizaciju su koristimo teZine predtreniranog modela na ImageNet
preuzete iz javnog repozitorija mmsegmenatation platforme, a objavljene od strane autora

modela.
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Ucenje je trajalo 2 sata i 2 minute. Brzina obrade slike iznosi 33.16 slike / s. Za ucenje je

bilo potrebno 2328 MiB memorije graficke procesne jedinice.

Inicijalizacija Dice koeficijent [ %] Srednji omjer Srednja tocnost [ %]
treZina presjeka i unije

(mIoU) [%]

nasumic¢no 80.09 69.36 78.30

ImageNet 79.94 69.13 77.24

Tablica 3. Rezultati modela koji je predtreniran na ImageNet(P) i nije predtreniran(N), oba

trenirani kroz 20000 iteracija, veli¢ina grupe 2

Dice Tocnost IoU
Klasa P N P N P N
aorta 78.02 | 82.67 | 69.47 | 77.48 | 63.96 | 70.46

zu¢ni mjehur | 62.63 | 64.79 | 67.29 | 71.42 | 45.59 | 47.92

lijevi bubreg | 90.37 | 88.36 | 89.79 | 90.90 | 82.44 | 79.15

desni bubreg | 82.87 | 82.04 | 79.79 | 78.90 | 70.76 | 69.54

jetra 94.83 | 94.78 | 95.59 | 96.07 | 90.17 | 90.08

gusteraca 49.40 | 47.99 | 38.70 | 38.64 | 32.80 | 31.57

slezena 88.83 | 89.78 | 89.67 | 89.18 | 79.91 | 81.46

zeludac 72.89 | 70.81 | 65.17 | 64.42 | 57.35 | 54.82

Tablica 4. Rezultati modela koji je predtreniran na ImageNet(P) i nije predtreniran(N), oba

trenirani kroz 20000 iteracija, veli¢ina grupe 2
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Slika 14. Srednji dice koeficijent izracunat nakon svakih 2000 iteracija za model predtreniran na

ImageNet-u
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Slika 15. Srednji dice koeficijent izracunat nakon svakih 2000 iteracija za model kojem su tezine
prije u¢enja nasumicno inicijalizirane

Tablica 3 pokazuje da model uspjesnije obavlja zadatak semanticke segmentacije ako se
koriste nasumicne vrijednosti za inicijalizaciju teZina umjesto teZina dobivenih treniranjem
na ImageNet-u. Prosjecna vrijednost dice koeficijenta je veca za 0.15%, prosje¢na to¢nost
za 1.06%, a mloU za 0.23%. 1z slike 14 1 slike 15 koje prikazuju vrijednosti srednjeg Dice
koeficijenta za vrijeme treninga moZe se vidjeti da model koji je predtreniran ima stabilniji
rast vrijednosti tijekom ucenja Sto je i ocekivano jer predtrenirani modeli mogu “prenijeti”
ve¢ steceno znanje za neke znacajke, ¢ime se stabilizira u¢enje. Prilikom koriStenja teZina
modela koji je predtreniran na ImageNet-u i zatim treniran na Synapse nije doSlo do
napretka u treningu, vjerojatno zato jer ImageNet sadrzi slike ¢ija je domena nije

pretjerano bliska Synapse skupu.
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5.2.3. Ucenje kroz 40000 iteracija uz nasumiéno inicijalizirane
tezine
U idu¢em dijelu eksperimenta SegFormer treniramo na Synapse skupu 40000 iteracija uz

veli¢inu grupe 4. Za inicijalizaciju su koriStene nasumi¢no generirane tezine.

Ucenje je trajalo 7 sati i 27 minuta. Brzina obrade slike i predikcija iznosi 34.17 okvira / s.

Za ucenje je bilo potrebno 3292 MiB memorije graficke procesne jedinice.

U slijede¢im tablicama bit ¢e usporedene performanse modela treniranog na Synapse
skupu uz nasumicno inicijalizirane tezine kroz 20000 iteracija i grupu veli¢ine 2 te 40000

iteracija i grupu veli€ine 4.

Broj iteracija Dice koeficijent [ %] Srednji omjer Srednja tocnost [ %]
presjeka i unije

(mloU) [%]

20000 80.09 69.36 78.30

40000 81.31 70.77 79.48

Tablica 6. Rezultati Segformer-B0 treniranog na Synapse
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Dice Toénost IoU

Klasa 20k 40k 20k 40k 20k 40k

aorta 82.67 | 85.63 | 77.48 | 81.42 | 70.46 | 74.87

zu¢ni mjehur | 64.79 | 66.82 | 71.42 | 71.40 | 47.92 | 50.17

lijevi bubreg | 88.36 | 88.02 | 90.90 | 91.81 | 79.15 | 78.60

desni bubreg | 82.04 | 84.22 | 78.90 | 81.44 | 69.54 | 72.74

jetra 94.78 | 95.35 | 96.07 | 96.38 | 90.08 | 91.11

gusteraca 4799 | 5275 | 38.64 | 41.12 | 31.57 | 35.82

slezena 89.78 | 88.79 | 89.18 | 91.28 | 81.46 | 79.83

zeludac 70.81 | 70.55 | 64.42 | 60.75 | 54.82 | 54.50

Tablica 7. Rezultati na pojedina¢noj klasi za model treniran na Synapse skupu uz
nasumicno inicijalizirane tezine, 20k oznacava trening kroz 20000 iteracija, 40k kroz

40000 iteracija

Iz tablice 6 je jasno vidljivo da model puno uspjeSnije obavlja zadatak semanticke
segmentacije nakon ucenja kroz 40000 iteracija uz veli¢inu grupe 4 od modela naucenog
kroz 20000 iteracija uz veli¢inu grupe 2. Prosjecna vrijednost dice koeficijenta je veca za
1.22%, prosjecna tocnost za 1.41%, a mloU za 1.18%, §to je i o¢ekivano. Na razini
pojedinacne klase lijevi bubreg, slezena i Zeludac imaju ve¢i loU 1 Dice kod modela koji je
krace treniran no sa minimalnim razlikama u odnosu na model koji je dulje treniran, dok
kod svih ostalih klasa model treniran kroz 40000 iteracija ima bolje rezultate te su najvece
razlike vidljive za aortu (Dice — 2.96%, loU — 3.94%) i gusteracu (Dice — 4.76%, loU —
4.25%). Moguce je da je to posljedica toga Sto su gusteraca i aorta manji organi, pa se rjede
pojavljuju na slikama s obzirom da su slike plosne snimke rendgena abdomena, a takoder
je njihova povrSina na slikama manja od povrSina ostalih organa, pa je modelu teze nauciti

prepoznati te organe.
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Usporedba rezultata na Synapse skupu sa drugim modelima

Model Dice
nnUNet [9] 88.80
PHTrans [10] 88.55
nnFormer [11] 86.57
MERIT [12] 84.90
MISSFormer [2] 81.96
PVT-CASCADE [13] 81.06
FocalUNet [14] 80.81
SETR [15] 79.60
SegFormerB( 81.31

Tablica 8. Rezultati modela na Synapse-u

Na natjecanju MICCAI 2015 Multi-Atlas Abdomen Labeling Challenge opisanom u 2.1 su
ponudeni modeli s boljim rezultatima od SegFormera kojeg sam ja trenirala, no s obzirom
da je zbog racunalnih resursa dostupnih za ovaj eksperiment koriSten najmanji model

SegFormera (BO0) , rezultati su zadovoljavajuci.
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Primjeri rezultata SegFormer B-0 treniranog kroz 20000 iteracija, inicijaliziranog

nasumi¢nim teZinama na Synapse skupu

Slika 16. Lijevo - oznake, desno — predvidanje

Slika 17. Lijevo - oznake, desno — predvidanje
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Zakljuéak

Ovaj rad bavi se problemom semanti¢ke segmentacije medicinskih rendgenskih snimaka. U
radu su opisana osnovna nacela dubokog ucenja, konvolucijskih neuronskih mreza,
trnsformerske arhitekture i slojeva paznje, te semanticke segmentacije. Opisani su skupovi

podataka Synapse i Cityscapes.

Takoder je predstavljen transformer model SegFormer i opisana arhitektura njegove verzije

B0 koji postiZe odli¢ne rezultate u zadacima semanticke segmentacije.

U prakticnom dijelu ve¢ istrenirani model je preuzet sa javnog repozitorija 1 validiran na
Cityscapes skupu, te je u drugom dijelu model uz razli¢ite hiperparametre ucen na skupu
Synapse. Prikazani su rezultati ucenja su objasnjeni i1 usporedeni sa rezultatima drugih

radova koji su se bavili istim zadatkom.

Za prakti¢ni dio rada koriStena je biblioteka MMSegmentation koja sadrzi osnovne module
za izgradnju modela, trening i validaciju, obradu podataka te vizualizaciju rezultata na

temelju kojih su za potrebe ovog rada izradeni konkretni moduli za ucenje i validaciju.

Rezultati su pokazali da model treniran kroz 20000 iteracija inicijaliziran nasumi¢nim
tezinama postize dice koeficijent ve¢i za 0.15%, prosjecnu to€nost za 1.06% 1 mloU za
0.23% od modela treniranog kroz 20000 iteracija uz teZine inicijalizirane treniranjem na
ImageNetu. Takoder je vidljivo da model treniran kroz 40000 iteracija uz grupu veli¢ine 4
postize dice koeficijent ve¢i za 1.22%, prosjecnu tocnost za 1.41% 1 mloU za 1.18% od

modela treniranog kroz 20000 iteracija i grupu veliCine 2, Sto je bilo i o¢ekivano.

Detaljnijom analizom bi se moglo utvrditi zaSto model predtreniran na ImageNet skupu
postize loSije rezultate od modela sa slu¢ajno inicijaliziranim tezinama, te bi se u¢enja mogla

ponoviti uz drugaciju stopu ucenja sto bi mozda moglo dati jo§ bolje rezultate.
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Algoritmi za semanticku segmentaciju radioloskih slika

SazZetak

Semanticka segmentacije predstavlja vaZzan zadatak ra¢unalnog vida koji se primjenjuje u
mnogim podruc¢jima. U posljednje vrijeme veliki napredak u tom zadatku postizu modeli
koji se temelje na slojevima paznje. Ovaj rad razmatra primjene semanticke segmentacije
vezane uz analizu medicinskih slika. U okviru rada predstavljen je i opisan transformerski
model SegFormer te je provedena evaluacija na Cityscapes skupu slika i u¢enje i evaluacija
na Synapse skupu slika. Dobiveni rezultati su objaSnjeni 1 usporedeni sa rezultatima drugih
radova koji se bave istim zadatkom. U radu su opisane osnove neuronskih mreza, kovolucije,
transformerskih modela i slojeva paznje. Opisan je 1 javno dostupan projekt koji je koriSten

za potrebe programske implementacije.

Kljucne rije€i: raCunalni vid, semanticka segmentacija, slojevi paznje, SegFormer,

transformer, kovolucijske neuronske mreze
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Algorithms for Semantic Segmentation of Radiological Images

Abstract

Semantic segmentation represents an important task in computer vision that is applied in
various fields. Recently, significant progress has been achieved in this task using models
based on attention layers. This paper discusses the applications of semantic segmentation
related to the analysis of medical images. Within the paper, the SegFormer transformer
model is presented and described, followed by an evaluation on the Cityscapes dataset and
training and evaluation on the Synapse dataset. The obtained results are explained and
compared with the results of other works that address the same task. The basics of neural
networks, convolutions, transformer models, and attention layers are described in the paper.
Additionally, a publicly available project used for the purpose of program implementation

1s mentioned.

Keywords: computer vision, semantic segmentation, attention layers, SegFormer,

transformer, convolutional neural networks
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