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1. Uvod

Rendgenske snimkeprsnog ko�a predstavljaju klju�andijagnosti�ki alat umedicini, omo-

gu�uju�i lije�nicima da identi�ciraju i prate razli�ite bolesti i stanja koja zahva�aju plu�a

i srce. Me�utim, analiza rendgenskih snimaka mo�e biti izazovna i zahtijeva visoku

razinu stru�nosti i iskustva. Ubrzan razvoj tehnologije umjetne inteligencije, posebno

strojnog u�enja, nudi mogu�nost razvoja automatiziranih sustava koji bi mogli zna�ajno

pomo�i lije�nicima u preciznijoj i br�oj dijagnostici.

Cilj ovog zavr�nog rada je razviti klasi�kacijskimodel sposoban za prepoznavanje ne-

koliko vrsta oboljenja na temelju rendgenskih snimki prsnog ko�a, kao i detekcijski mo-

del koji �e mo�i precizno ozna�iti lokalna podru�ja zahva�ena speci��nim oboljenjima.

Kao temelj za izgradnju ovih modela koristit �e se kvalitetno ozna�en skup podataka

rendgenskih snimki prsnog ko�a, VinDr-CXR dostupan na web sjedi�tu PhysioNet [1].

U izradi modela koristit �e se napredni algoritmi strojnog u�enja, speci��no duboko

u�enje kroz konvolucijske neuronske mre�e. Tako�er �e biti obra�ena pa�nja na metode

predobrade snimaka za pobolj�anje uspje�nosti modela.

Rad se sastoji od pet poglavlja nakon kojih slijedi popis literature i sa�etak. Poglavlja

razmatraju gra�u prsnog ko�a i njegove bolesti koje nastojimo detektirati, zatim strojno

u�enje i posebice neuronske mre�e, potom slijedi detaljan opis provedenih postupaka te

je na kraju iznesen zaklju�ak.
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2. Opis problema i skupa poda-

taka

Prije razmatranja razvoja modela potrebno je prvo prou�iti zna�enje, upotrebu i koris-

nost kori�tenog skupa podataka. Dakle, u ovom poglavlju razmotrena je gra�a prsnog

ko�a i plu�a, neka oboljenja tog podru�ja te kori�teni skup podataka.

2.1. Prsni ko� i plu�a

Prsni ko� ili ko�tani kavez sastoji se od prsne kosti, rebara i kralje�nice, a igra ulogu za�tite

plu�a i drugih organa u prsi�tu [2]. Plu�a su podijeljena u dva plu�na krila do kojih vode

dva bronha iz du�nika. Jedno plu�no krilo gra�eno je od manjih dijelova, re�njeva, pri

�emu desno ima tri, a lijevo dva. Bronhi se dijele u vi�e di�nih puteva i bronhiola koji

kona�no vode u alveole. Alveole omogu�uju da kisik prije�e iz zraka u kapilare i krvotok,

a ugljikov dioksid obrnuto. Kona�no, plu�a ome�uje poplu�nica, glatka membrana na

unutarnjoj strani prsnog ko�a [3].

Slika 2.1. Prikaz prsnog ko�a i njegovih organa [4]
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Osim plu�a, u sredini grudnog ko�a, izme�u dva plu�na krila nalazi se prostor me-

dijastinuma. U njemu se nalaze srce, timus, limfni �vorovi, dijelovi aorte i �uplje vene,

slika 2.1. Upravo zbog va�ne uloge disanja i di�nog sustava za ljudski �ivot te va�nosti

ostalih organa unutar prsne �upljine bitno je imati dobre metode nadziranja rada tih or-

gana te detekcije potencijalnih oboljenja.

2.2. Plu�ne bolesti

Plu�na oboljenja koja su razmotrena u ovom radu podijeljena su na globalna i lokalna.

Odkonkretnih bolesti za klasi�kaciju kori�tene su pneumonija, tuberkuloza, tumor plu�a

te kroni�na opstruktivna bolest plu�a.

Upalu plu�a, odnosnopneumoniju, izazivaju bakterije, virusi ili gljivice, a upalamo�e

uzrokovati teku�inu u plu�ima, slika 2.2. U slu�aju sumnje na upalu plu�a lije�nik pa-

cijenta �alje na rendgen prsnog ko�a, uzima se kultura ispljuvka, kontrolira se koli�ina

kisika u krvi te sama krv. Ako se ne tretira, pneumonija mo�e biti opasna po �ivot [5].

Slika 2.2. Ilustracija pneumonije [6]

Tuberkuloza je zarazna bolest koju izaziva vrsta bakterije te se �iri zra�nim putem.

Dijagnosticira se Mantouxovim testom te pretragama krvi, a rendgenom se provjerava je

li aktivna u podru�ju plu�a [7].

Tumor plu�a javlja se kad do�e do mutacija stanica koje se zatim po�inju nekontro-

lirano dijeliti, a tipi�no zapo�inje u di�nim putevima ili alveolama, slika 2.3. Dijagnoza

zapo�inje rendgenom i pretragama krvi, no kasnije se provode biopsije i CT skenovi [8].
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Slika 2.3. Tumor plu�a [8]

Kroni�na opstruktivna plu�na bolest (KOPB) je zajedni�ki naziv za vi�e progresivnih

plu�nih bolesti koje izazivaju o�te�enja u plu�ima. Glavni uzro�nik je pu�enje, a tipi�no

se dijagnosticira spirometrijom, provjerama razina kisika u krvi, elektrokardiogramom

te rendgenom.

Od lokalnih oznaka karakteristi�nih za skup podataka kori�ten u ovom radu, upo-

trebljavaju se sljede�e:

• Kardiomegalija (engl. Cardiomegaly)

• Zamu�enje plu�a (engl. Lung Opacity)

• Pomak medijastinuma (engl. Mediastinal shift)

• �vori�/Masa (engl. Nodule/Mass)

• Atelektaza (engl. Atelectasis)

• In�ltracija (engl. In�ltration)

• Plu�na �broza (engl. Pulmonary �brosis)

• Konsolidacija (engl. Consolidation)

• Intersticijska bolest plu�a (engl. ILD)

• Kalci�kacija (engl. Calci�cation)

• Zadebljanje pleure (engl. Pleural thickening)
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• Pleuralni izljev (engl. Pleural e�usion)

2.3. Rendgenske snimke prsnog ko�a

Rendgenske zrake vrsta su elektromagnetske radijacije koja prolazi kroz ve�inu objekata,

izme�u ostalog i kroz ljudsko tijelo. U medicini rendgen se koristi za generiranje slika

tkiva i struktura unutar tijela [9].

Konkretno, rendgensko snimanje prsnog ko�a radi se kad postoji sumnja na bolesti

plu�a i srca. Snimka se naj�e��e radi s le�a prema naprijed te dobro prikazuje sjenu srca,

glavne krvne �ile i mo�e otkriti ozbiljniju bolest plu�a [10]. Slika 2.4. primjer je izgleda

jednog rendgena prsnog ko�a, a na njoj speci��no nema prona�enih abnormalnosti.

Slika 2.4. Rendgenska slika iz skupa podataka [1]

Skup podataka VinDr-CXR kori�ten za izradu ovog rada sastoji se od rendgenskih

snimki prsnog ko�a iz dvije bolnice u Vijetnamu [1]. Snimke je ozna�ilo ukupno 17 ra-

diologa, pri �emu postoje 22 lokalna oboljenja ozna�ena pravokutnicima oko abnormal-

nosti te 6 globalnih oznaka oboljenja. Ukupno je dostupno 18 000 slika koje su autori
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podijelili na skup za u�enje koji sadr�i 15 000 slika i skup za testiranje od preostalih 3

000 slika. Svaku snimku iz skupa za u�enje neovisno su ozna�ila tri radiologa te su za-

dr�ane sve takve oznake, dok se za testni skup oznaka sastoji od jednog konsenzusa pet

razli�itih radiologa.

Same rendgenske snimke pohranjene su u formatu DICOM (engl. Digital Imaging

and Communications in Medicine). Rije� je o standardu kori�tenom za preno�enje, spre-

manje, obradu i prikaz razli�itih medicinskih snimaka [11]. Osim same slike, DICOM

datoteka sadr�i i zaglavlje sastavljeno od raznih oznaka. Zaglavlje tipi�no sadr�i informa-

cije o pacijentu poput imena i prezimena, dobi, datuma ro�enja, spola, itd., ali tako�er i

neke informacije o samoj slici poput dimenzija slike.
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3. Strojno u�enje

Strojno u�enje (engl. Machine Learning) je grana umjetne inteligencije koja poku�ava

imitirati na�in na koji ljudi u�e, postupno pobolj�avaju�i svoju preciznost. To je pro-

gramiranje ra�unala tako da optimiraju kriterij uspje�nosti koriste�i pritom primjere po-

dataka ili prethodno iskustvo. Za to se koristi model de�niran do nekih parametara, a

u�enje se svodi na izvo�enje algoritma koji optimira parametre modela [12]. Glavni cilj

strojnog u�enja je dobro generalizirati, odnosno to�no predvi�ati na nevi�enim poda-

cima. Postoje tri vrste strojnog u�enja: nadzirano, nenadzirano i podr�ano. Slika 3.1.

ilustracija je te podjele i upotrebe svake vrste.

Slika 3.1. Vrste strojnog u�enja

3.1. Neuronske mre�e

Neuronske mre�e su podgrana strojnog u�enja. Sama neuronska mre�a sastavljena je od

vi�e slojeva �vorova: ulazni sloj, zatim neki broj skrivenih slojeva i kona�no izlazni sloj.

Svaki �vor, odnosno neuron, ima svoju te�inu te se spaja s neuronima iz susjednih slo-

jeva pri �emu veze tako�er imaju pridru�ene te�ine [13]. Prikaz jedne takve jednostavne

mre�e s dva skrivena sloja nalazi se na slici 3.2.
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Slika 3.2. Prikaz jednostavne neuronske mre�e

Same neuronske mre�e uobi�ajeno su unaprijedne, zna�i teku u jednom smjeru od

ulaznog sloja prema izlaznom. Tako�er, mre�umo�emo u�iti kori�tenjem postupka pro-

pagacije unazad koji nam omogu�uje dobro prilago�avanje te�ina ovisno o pogre�ci iz-

laza [14]. Skup primjera za u�enje �esto dijelimo na skup za u�enje, skup za validaciju

te skup za testiranje. Skup za u�enje iterativno pode�ava te�ine veza izme�u neurona,

validacija namje�ta hiperparametre mre�e, a testni skup provjerava kvalitetu mre�e na

prethodno nevi�enim podacima. Ne postoji strogi dogovor oko raspodjele izme�u tih

skupova no postoci se kre�u oko 70 % za u�enje, 15 % za validaciju i 15 % za testiranje.

Neuronskemre�e tipi�no se koriste za obradu slike, zvuka i teksta, a pogotovo �esto se

za klasi�kaciju slika koriste konvolucijske neuronske mre�e (CNN). Rije� je o neuron-

skoj mre�i sastavljenoj od konvolucijskog sloja, sloja sa�imanja (engl. pooling layer) i

potpuno povezanog sloja. Konvolucijski sloj �ltrom prelazi preko slike te tra�i postoja-

nje neke zna�ajke i to rezultira mapom zna�ajki (engl. feature map) kao �to je ilustrirano

na slici 3.3. Sloj spajanja bavi se smanjenjem dimenzionalnosti i broja ulaznih parame-

tara. Kona�no, potpuno povezani sloj obavlja zadatak klasi�kacije te, kao �to i ime ka�e,

zadnji i predzadnji sloj potpuno su povezani.
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Slika 3.3. Rad konvolucijskog sloja [15]

3.2. Prednau�eni modeli

Prednau�eni modeli postoje zbog toga �to je za dobar model koji obavlja klasi�kaciju

ili detekciju slika potreban velik skup podataka te zna�ajna koli�ina resursa. Rije� je

modelima koji su prethodno nau�eni na nekom ve�em skupu podataka i nakon toga je

omogu�eno da ih kasniji korisnik modi�cira za neki njemu potreban zadatak.

3.2.1. Klasi�kacija

Klasi�kacija podrazumijeva da se u model ubacuju slike s nekim globalnim oznakama

za tu sliku te model na temelju skupa za u�enje nau�i odre�ivati oznake za prije nevi-

�ene slike. U kontekstu prednau�enihmodela u tu svrhu obi�no se mijenja samo zadnji,

izlazni, sloj neuronskemre�e koji odre�uje klasi�kaciju speci��ne slike. U sklopu izrade

rada kori�ten je klasi�kacijski model ResNet kao i E�cientNet.

ResNet (engl. Residual Network) je arhitektura za duboko u�enje koja se koristi za

duboke neuronske mre�e kori�tenjem tehnike rezidualnog u�enja. Umjesto direktnog

preslikavanja od ulaza do izlaza postoje rezidualni blokovi koji dijele taj proces na vi�e

dijelova. Time se uklanja problemnestajanja gradijenta koji se pojavljuje kod drugih vrlo

dubokih neuronskih mre�a. Primjer arhitekture rezidualne mre�e nalazi se na slici 3.4.

desno.
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Slika 3.4. Prikaz arhitekture modela VGG, obi�ne mre�e i rezidualne mre�e [16]

E�cientNet je konvolucijska neuronska mre�a temeljena na konceptu skaliranja di-

jelova (engl. compound scaling) i pritom se uravnote�eno skaliraju �irina, dubina i rezo-

lucija. Izgled arhitekture modela E�cientNet vidljiv je na slici 3.5.
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Slika 3.5. Prikaz arhitekture modela E�cientNet [17]

Kako bi bilomogu�e ocijeniti uspje�nost rada klasi�kacijskogmodela, koriste se neke

mjere procjene. Tijekom u�enja i testiranja modela gledamo primarno to�nost, formula

3.1, koja daje postotak to�noklasi�ciranih slika, te kategorijskuunakrsnu entropiju (engl.

Categorical Crossentropy), formula 3.2, koja predstavlja mjeru pogre�ke, odnosno koliko

se dobro predvi�ena vrijednost poklapa sa stvarnom.

Accuracy =
Number of correct predictions

Total number of predictions
(3.1)

Categorical Crossentropy = �
1

�

��

�=1

��

�=1

��� log( ����) (3.2)

Tako�er u obzir treba uzeti matricu konfuzije, matricu �iji redci predstavljaju stvarne

klasi�kacije, a stupci predvi�ene vrijednosti. Dakle vrijednost �elije n u retku x i stupcu

y daje informaciju da je n puta za stvarni razred x predvi�ena pripadnost razredu y.

3.2.2. Detekcija

Za razliku od klasi�kacije, detekcija kao ulaz u model, osim same slike o�ekuje i neke

lokalne oznake. Dakle, uz sliku, modelu se predaje lokaciju ozna�enog pravokutnika

u pikselima te kojem razredu ta oznaka pripada. To zna�i da je na jednoj slici mogu�a

pojava vi�e lokalnih oznaka. Od modela se o�ekuje da �e na nevi�enim slikama mo�i
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prona�i, ozna�iti i razvrstati takve lokalne elemente slike. U sklopu izrade rada za taj

zadatak kori�ten je model YOLOv8.

YOLO (engl. You Only Look Once) je model dubokog u�enja koji se koristi upravo

za detekciju elemenata na slici. Koristi jednu konvolucijsku neuronsku mre�u s kojom

predvi�a okvire oznaka te vjerojatnosti pripadnosti nekom razredu. Algoritam YOLO

dijeli sliku na ulazu umre�u �elija te za svaku �eliju zatim predvi�a vjerojatnost postoja-

nja objekta i koordinate okvira oko objekta [18]. Tako�er predvi�a razred kojem objekt

pripada. Arhitektura takvog modela prikazana je na slici 3.6.

Slika 3.6. Prikaz arhitekture modela YOLO [18]

Za ocjenjivanje uspje�nosti detekcijskih modela postoji ipak ne�to vi�e mjera od kla-

si�kacijskih budu�i da treba odrediti jesu li pravokutnici dobro ozna�eni te koliko se

povr�ine poklapaju sa stvarnim oznakama. Glavne takve evaluacijske mjere su:

• Presjek u odnosu na uniju (engl. Intersection Over Union, IoU) koji nam pokazuje

udio preklapanja za dvije oznake, a ra�una se po formuli 3.3

IoU =
Area of Intersection

Area of Union
(3.3)

• Preciznost (engl. Precision) koji je omjer broja to�nih detekcija u odnosu na sve

detekcije, formula 3.4

P =
TP

TP + FP
(3.4)

• Odziv (engl. Recall) koji je omjer prepoznatih objekata u odnosu na sve objekte,
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formula 3.5

P =
TP

TP + FN
(3.5)

• Prosje�na preciznost (engl. Average Precision, AP) koja je povr�ina ispod krivulje

preciznosti i odziva, formula 3.6

AP =�
1

0

�(�)�(�) (3.6)

• Srednja prosje�na preciznost (engl. Mean Average Precision, mAP) je srednja vri-

jednost AP vrijednosti za svaki od razreda oznaka, ra�una se s formulom 3.7

mAP =
1

�

��

�=1

AP� (3.7)

• Matrica konfuzije (engl. Confusion Matrix) koristi se na isti na�in kao i kod klasi-

�kacijskog modela za vizualni prikaz raspodjele izme�u prona�enih i o�ekivanih

detekcija
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4. Izrada rje�enja

Svrha ovog rada bila je izrada klasi�kacijskog modela te detekcijskog modela za rengen-

ske slike prsnog ko�a. U sklopu izrade tih modela kori�ten je programski jezik Python.

Tako�er su kori�tene biblioteke poput pydicom, PIL, cv2 te shutil za baratanje samim

slikama i datotekama, biblioteke pandas i matplotlib za baratanje oznakama, analizu

sastava podataka i vizualni prikaz, te kona�no biblioteke tensor�ow, keras, torch i ul-

tralytics za izradu samih modela.

4.1. Predobrada snimki

Prije izgradnje modela potrebno je prvo napraviti predobradu snimki. Budu�i da su slike

u formatu DICOM potrebno ih je prvo prevesti u neki od standardnih formata za slike

poput JPEG-a. Na slici 4.1. prikazana je funkcija za pretvorbu slike u odgovaraju�i format

s normalizacijom njezinih piksela na vrijednosti 0-255 �to zahtjeva format JPEG.

Slika 4.1. Funkcija za pretvaranje iz formata DICOM u JPG

Budu�i da rendgenske snimke nisu uvijek najbolje mogu�e kvalitete, jer se nastoji

smanjiti koli�ina radijacije kojom se pacijent izla�e, potrebno je pobolj�ati vidljivost ano-

malija algoritamski. Stoga je nakon prevo�enja slike, nad njom proveden CLAHE (engl.
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Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization), algoritam za pobolj�anje lokalnog

kontrasta u slikama. Taj algoritam sliku dijeli u mre�u, za svako polje u mre�i prilago-

�ava lokalni kontrast kroz jedna�enje histograma, pri �emu je kontrast ograni�en kako

ne bi do�lo do poja�anja �uma, te na kraju spaja polja nazad u jednu sliku pritomkoriste�i

bilinearnu interpolaciju kako ne bi bilo naglih prijelaza izme�u polja [19]. Nakon pri-

mjene algoritma kao �nalni korak slikama je promijenjena veli�ina na 224x224 piksela,

380x380 i 640x640 �to zahtijevaju kasnije kori�teni modeli. Slika 4.2. prikazuje funkciju

koja vr�i takvu predobradu.

Slika 4.2. Funkcija za predobradu slika

Osim predobrade samih slika, skup podataka tako�er je bilo potrebno pripremiti za

modele. Za po�etak, budu�i da je skup velikom ve�inom bio sastavljen od slika na ko-

jima nisu prona�ene nikakve abnormalnosti (njih oko 12 000 od sveukupno 17 000 [1]),

uklonjena je velika ve�ina takvih podataka. To je provedeno na na�in da je slu�ajno oda-

brana desetina tih slika, oko 1 200, te su samo one kori�tene dalje tijekomu�enjamodela.

Osim toga, postoji i globalna oznaka za "ostale bolesti". Nepoznato je �to sve ta katego-

rija mo�e podrazumijevati, stoga su slike gdje su radiolozi jednozna�no sliku ozna�ili

kao takvu tako�er maknute iz skupa podataka. Potom, slike je potrebno podijeliti na tri

podskupa, skup za u�enje, validacijski skup te skup za testiranje. Budu�i da su podaci

ve� bili razdijeljeni na skup za u�enje i testni skup, samo je iz oba odvojen dio slika te

iz toga stvoren validacijski skup tako da je podjela otprilike 70 %, 15 % i 15 %. Slike su

odvojene uz pomo� biblioteke random u Pythonu te funkcije sample koja od zadanog

skupa podataka slu�ajno odabire uzorak zadane veli�ine iz te populacije.
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Slika 4.3. Funkcija za normalizaciju lokalnih oznaka

Kona�no za pripremuzamodel trebalo je normirati labele. Modeli za detekciju obi�no

kao ulaz prihva�aju vrijednosti iz intervala [0,1]. Dakle, kao �to je prikazano na slici 4.3.,

za svaku oznaku bilo je potrebno podijeliti vrijednost x-koordinata sa �irinom speci��ne

slike, a vrijednost y-koordinata s visinom slike. Tako�er, umjesto krajnjih to�aka pravo-

kutnika, model prima sredi�te pravokutnika te visinu i �irinu pa je i to uzeto u obzir u

kori�tenoj funkciji.

4.2. Klasi�kacijski model

Budu�i da je svaku sliku koja je do�la iz originalnog podskupa za u�enje ozna�ilo po

troje radiologa bez konkretnog konsenzusa, trebalo je smisliti nekakav pristup toj para-

doksalnosti. �ak i u podskupu za testiranje, gdje postoji kona�na odluka o dijagnozi,

ima slika gdje je istovremeno ozna�eno primjerice pneumonija i tuberkuloza. Upravo

zbog te neodlu�ivosti u skupu su ostavljene samo one slike za koje se najvi�e radiologa

slo�ilo za jednu bolest. Kona�na raspodijela razreda izme�u skupa za u�enje i skupa za

testiranje prikazana je na slici 4.4.
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Slika 4.4. Raspodjela podataka skupa za u�enje i testiranje

Potom su te snimke organizirane u tri direktorija, train, validate i test, pri �emu svaki

ima internu strukturu kao �to je prikazano na slici 4.5. koju o�ekuje kori�teni ImageDa-

taGenerator iz biblioteke tensor�ow.

Slika 4.5. O�ekivana struktura direktorija za ImageDataGenerator

Zatim su za svaki od skupova stvoreni objekti koji umodel dovode slike odgovaraju�e

veli�ine i u odgovaraju�im podskupovima kao �to je prikazano na slici 4.6. za skup za

u�enje. Objekt normalizira piksele na vrijednosti [0, 1], osigurava da su slike o�ekivane

rezolucije speci��ne za kasnije kori�tenimodel (parametar targetSize), pode�ava veli�inu

skupine slika koja se �alje odjednom (parametar batchSize) i sve te slike uzima iz putanje

train_dir organizirane kao �to je prethodno pokazano na slici 4.5.
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Slika 4.6. Stvaranje toka podataka iz direktorija za podskup train

Sljede�i korak je inicijalizacija i prevo�enje samog modela, slika 4.7. i slika 4.8. Za

po�etak stvara se novi objekt tipa modela koji je kori�ten (ResNet101 ili E�cientNetB4)

i s njim se u�itavaju te�ine bez zadnjeg sloja s prednau�enog skupa podataka imagenet.

Zamrzavaju se sve te�ine po�etnog modela te se kao zadnji sloj pode�ava da predvi�a

vrijednosti za 5 razli�itih razreda.

Slika 4.7. Inicijalizacija modela ResNet101, odnosno E�cientNetB4

Za prevo�enje modela kao optimizator postavlja se Adam s nekom brzinom u�enja

te se tako�er de�niraju mjere uspje�nosti koje �e se pritom izra�unavati.

Slika 4.8. Prevo�enje modela s optimizatorom

Kao dodatne funkcionalnosti mogu se de�nirati to�ke za spremanje trenutnog mo-

dela, no samo ako je bolji od prethodno spremljenog, te opcija ranijeg zaustavljanja koja
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zaustavlja u�enje ako kroz ve�i broj epoha nije do�lo do pobolj�anja rezultata na valida-

cijskom skupu, slika 4.9.

Slika 4.9. Pode�avanje parametara za ranije prekidanje

Kona�no slijedi samo u�enje, slika 4.10., u metodi �t de�niran je ulazni tok poda-

taka za u�enje i validaciju, broj epoha te broj koraka odnosno skupina podataka u jednoj

epohi.

Slika 4.10. U�enje modela

Nakon �to je model nau�en potrebno je evaluirati njegovu uspje�nost na testnom

skupu podataka naredbom model.evaluate(test_generator), ali i pogledati matricu kon-

fuzije. Cijeli postupak je proveden na dva tipa modela: E�cientNetB4 te ResNet101. Na

testnim podacima E�cientNet ostvario je to�nost od 36.88 % te gubitak od 1.3049, dok je

ResNet zato postigao to�nost od 50.42 % i gubitak od 1.1299.
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(a) Model E�cientNet

(b) Model ResNet

Slika 4.11. Matrice konfuzije za oba modela
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Sama preciznost to mo�da ne da naslutiti, no iz matrice konfuzije, slika 4.11., mo�e

se primijetiti da model E�cientNetB4 samo uvijek klasi�cira slike u kategoriju "No Fin-

dings" i nikad ne svrstava u ni�ta drugo, dok je model ResNet101 ipak uspio ne�to posti�i

iako i dalje nije najbolji. Lo�e rezultate mogu�e je objasniti velikom neuravnote�eno��u

u zastupljenosti izme�u razreda pa modeli vi�e naginju prema razredima koji se �e��e

pojavljuju, ali i �injenicom da nije uvijek postojao konsenzus izme�u doktora pa je te-

�ko odlu�iti kako podijeliti te slike. Mo�da bi se moglo posti�i pobolj�anje kori�tenjem

vi�e klasi�kacija za jednu sliku. Time bi se svako neslaganje uzelo u obzir te bi se manje

morao srezati po�etni skup podataka.

4.3. Detekcijski model

Za detekcijski model ponovno se trebalo odlu�iti za vrstu pristupa podacima koji su vi�e

puta ozna�eni. U tu svrhu proveden je algoritam koji prolazi kroz sve oznake za jednu

sliku te smanjuje skup oznaka tako da tra�i one koje pripadaju istom razredu i postoji

sjeci�te izme�unjih i potomuzimapresjek kaonovuoznaku imi�e prethodne dvije. Tako

je rije�en dio problema, no i dalje su postojale situacije gdje su radiolozi istu nepravilnost,

odnosno isto podru�je na snimci, ozna�ili razli�itim razredima i takvi slu�ajevi pritom

nisu prona�eni.

Slika 4.12. O�ekivana struktura direktorija [20]
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Kona�ne oznake i slike raspore�ene su po direktorijima kao �to je prikazano na slici

4.12., budu�i da je to struktura podataka koju o�ekuje mdoel YOLO. Uz to modelu je

potrebna kon�guracijska datoteka tipa YAML u kojoj se nalaze putanje do direktorija sa

slikama te kodovi i imena svih razreda koji �e se detektirati.

Slika 4.13. Inicijalizacija detekcijskog modela

Model se inicijalizira kao objekt YOLO pri �emu mu se zadaje konkretna implemen-

tacija i razina kompleksnosti unutar konstruktora, slika 4.13. Nakon inicijalizacije od-

mah kre�e u�enje prikazano na slici 4.14. U funkciji za u�enje modelu se proslje�uje

putanju do kon�guracijske YAML datoteke, veli�ina slika te broj epoha koje treba pro-

vesti.

Slika 4.14. U�enje detekcijskog modela

Nakon �to je model nau�en evaluira se njegovu uspje�nost na skupu podataka za

validaciju i testiranje, slika 4.15. i slika 4.16. Iz rezultata je vidljivo da model radi gotovo

prihvatljivo dobro za neke anomalije poput kardiomegalije, no ve�inu ipak ne uspijeva

detektirati uop�e.
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Slika 4.15. Rezultati modela na validacijskom skupu

Slika 4.16. Rezultati modela na testnom skupu

Za usporedbu, nau�en je jo� jedan model u kojem je, umjesto tra�enja presjeka da

bi se prona�ao zajedni�ki zaklju�ak izme�u radiologa, za svakog lije�nika koji je ozna-

�avao sliku ponovno ta slika dodana u skup podataka s novom datotekom s oznakama.

Tako�er, u tom modelu oznake koje su se rje�e pojavljivale umjesto da su u potpunosti

zanemarene pribrojene su razredu za ostale anomalije (other lesions). Na slici 4.17. pri-

kazane su matrice konfuzije za oba postoje�a modela. Iz njih je vidljivo da je model u

kojemu nisu ra�unati presjeci oznaka lije�nika radio bolje i detektirao vi�e elemenata od
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modela u kojem su presjeci izra�unati.

(a) Model s presjecima oznaka

(b) Model bez presjeka oznaka

Slika 4.17. Matrice konfuzije za oba modela
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Takve rezultate mogu�e je objasniti �injenicom da je odre�ivanje presjeka dodatno

smanjilo ve� neuravnote�eni skup podataka. Tako�er, spomenuta �injenica da su razli-

�iti lije�nici u razli�ite razrede svrstali isto podru�je na slici �to je onda na skupu s pre-

sjecima zna�ilo da je isto podru�je dva puta ozna�eno na jednoj slici, dok se u drugom

skupu to nalazilo na dvije slike pa je sam model bio manje zbunjen. Bolje rezultate vje-

rojatno bi bilo mogu�e posti�i izbacivanjem jo� nekoliko manje zastupljenih anomalija

�ime bi skup podataka bio jo� bolje uravnote�en.

26



5. Zaklju�ak

Rad prikazuje izradu modela za klasi�kaciju nekih plu�nih bolesti te modela za detek-

ciju lokalnih oboljenja vidljivih na rendgenskim snimkama prsnog ko�a. Poja�njena je

struktura prsnog ko�a, neke plu�ne bolesti te sam rendgenprsnog ko�a. Tako�er su obja�-

njeni osnovni pojmovi strojnog u�enja i neuronskih mre�a. Kao skup podataka kori�ten

je VinDr-CXR, kolekcija rendgenskih snimki prsnog ko�a pripremljena u Vijetnamu [1].

U sklopu rada izgra�ena su ukupno �etiri modela, dva za klasi�kaciju te dva za de-

tekciju. Za klasi�kaciju kori�teni su prednau�eni modeli ResNet i E�cientNet, pri �emu

je prvi uspio posti�i ve�u preciznost i nekakvu mogu�nost raspoznavanja, dok je drugi

u potpunoj nemogu�nosti razlikovanja razreda na slikama. Za detekciju kori�ten je mo-

del YOLOv8, ali sa skupovima podataka prethodno obra�enima na dva razli�ita na�ina.

Slu�aj kad su me�u radiolo�kim oznakama tra�eni presjeci radio je lo�ije nego kad su za

svakog lije�nika dodane dodatne slike u skup.

Do lo�ijih rezultata do�lo je vjerojatno zbog velike neuravnote�enosti skupa podataka

gdje su neka oboljenja jedva zastupljena te zbog �injenice da je skup podataka za u�enje

modela istovremeno ozna�ilo po troje lije�nika bez kona�nog jedinstvenog zaklju�ka.

Uzev�i sve navedeno u obzir, mo�e se zaklju�iti da je problem zaista te�ak budu�i da se

u nekim slu�ajevima ni lije�nici nisu mogli usuglasiti.
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Sa�etak

Klasi�kacija bolesti temeljem rendgenskih snimki prsnog ko�a

kori�tenjem metoda strojnog u�enja

Andrea Milanovi�

Ovaj rad prikazuje primjenu konvolucijskih neuronskih mre�a za klasi�kaciju i de-

tekciju bolesti temeljem rendgenskih snimki prsnog ko�a. Prikazana je izgradnja dva

klasi�kacijska te dva detekcijska modela i uspore�ena je njihova uspje�nost. Analizi-

rane su metrike to�nosti, preciznosti i konfuzijske matrice za izgra�ene modele. Za iz-

radu rada kori�ten je programski jezik Python te modeli ResNet, E�cientNet i YOLOv8.

Model ResNet postigao je to�nost od 50 %. Model YOLO ukupno posti�e preciznost od

20.5 % i odziv od 18.5 %, no za neka oboljenja poput kardiomegalije te vrijednosti prelaze

70 %.

Klju�ne rije�i: strojno u�enje, konvolucijske neuronske mre�e, klasi�kacija slika,

detekcija na slikama, rendgen prsnog ko�a
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Abstract

Classi�cation of diseases based on chest X-ray images using

machine learning methods

Andrea Milanovi�

This paper presents the application of convolutional neural networks for the clas-

si�cation and detection of diseases based on chest X-ray images. The construction of

two classi�cation and two detection models is demonstrated, and their performance is

compared. Accuracy metrics, precision metrics and confusion matrices are analyzed for

the constructed models. Python programming language was used for the development

of the paper, along with ResNet, E�cientNet, and YOLOv8 models. The ResNet model

achieved an accuracy of 50 %. The YOLO model achieved an overall precision of 20.5 %

and a recall of 18.5 %, but for some diseases such as cardiomegaly, these values exceed

70 %.

Keywords: machine learning, convolutional neural networks, image classi�cation,

image detection, chest X-ray
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