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1. Uvod

Rendgenske snimke prsnog kosa predstavljaju kljucan dijagnosticki alat u medicini, omo-
gucujudi lijenicima da identificiraju i prate razlicite bolesti i stanja koja zahvacaju pluc¢a
i srce. Medutim, analiza rendgenskih snimaka mozZe biti izazovna i zahtijeva visoku
razinu strucnosti i iskustva. Ubrzan razvoj tehnologije umjetne inteligencije, posebno
strojnog ucenja, nudi mogucnost razvoja automatiziranih sustava koji bi mogli znacajno

pomodi lije¢nicima u preciznijoj i brzoj dijagnostici.

Cilj ovog zavrSnog rada je razviti klasifikacijski model sposoban za prepoznavanje ne-
koliko vrsta oboljenja na temelju rendgenskih snimki prsnog kos$a, kao i detekcijski mo-
del koji ¢e mo¢i precizno oznaciti lokalna podrucja zahvacena specificnim oboljenjima.
Kao temelj za izgradnju ovih modela koristit ¢e se kvalitetno oznacen skup podataka

rendgenskih snimki prsnog kosa, VinDr-CXR dostupan na web sjedistu PhysioNet [1].

U izradi modela koristit ¢e se napredni algoritmi strojnog ucenja, specificno duboko
ucenje kroz konvolucijske neuronske mreZe. Takoder ¢e biti obracena paznja na metode

predobrade snimaka za poboljSanje uspjeSnosti modela.

Rad se sastoji od pet poglavlja nakon kojih slijedi popis literature i saZetak. Poglavlja
razmatraju gradu prsnog koSa i njegove bolesti koje nastojimo detektirati, zatim strojno
ucenje i posebice neuronske mreze, potom slijedi detaljan opis provedenih postupaka te

je na kraju iznesen zakljucak.



2. Opis problema i skupa poda-
taka

Prije razmatranja razvoja modela potrebno je prvo prouciti znacenje, upotrebu i koris-
nost koristenog skupa podataka. Dakle, u ovom poglavlju razmotrena je grada prsnog

koSa i pluca, neka oboljenja tog podrucja te koriSteni skup podataka.

2.1. Prsni koS i plucda

Prsni ko§ ili koStani kavez sastoji se od prsne kosti, rebara i kraljeZnice, a igra ulogu zastite
plu¢aidrugih organa u prsistu [2]. Plu¢a su podijeljena u dva plu¢na krila do kojih vode
dva bronha iz duSnika. Jedno plu¢no krilo gradeno je od manjih dijelova, reZnjeva, pri
¢emu desno ima tri, a lijevo dva. Bronhi se dijele u viSe diSnih puteva i bronhiola koji
konac¢no vode u alveole. Alveole omogucuju da kisik prijede iz zraka u kapilare i krvotok,
a ugljikov dioksid obrnuto. Konac¢no, plu¢a omeduje popluénica, glatka membrana na

unutarnjoj strani prsnog kosa [3].

Slika 2.1. Prikaz prsnog kosa i njegovih organa [4]



Osim pluca, u sredini grudnog koSa, izmedu dva plu¢na krila nalazi se prostor me-
dijastinuma. U njemu se nalaze srce, timus, limfni ¢vorovi, dijelovi aorte i Suplje vene,
slika 2.1. Upravo zbog vazne uloge disanja i diSnog sustava za ljudski Zivot te vaZnosti
ostalih organa unutar prsne Supljine bitno je imati dobre metode nadziranja rada tih or-

gana te detekcije potencijalnih oboljenja.

2.2. Pluéne bolesti

Plu¢na oboljenja koja su razmotrena u ovom radu podijeljena su na globalna i lokalna.
Od konkretnih bolesti za klasifikaciju kori§tene su pneumonija, tuberkuloza, tumor pluc¢a

te kroni¢na opstruktivna bolest pluca.

Upalu pluc¢a, odnosno pneumoniju, izazivaju bakterije, virusi ili gljivice, a upala moze
uzrokovati tekuc¢inu u plu¢ima, slika 2.2. U slu¢aju sumnje na upalu pluca lije¢nik pa-
cijenta Salje na rendgen prsnog koSa, uzima se kultura ispljuvka, kontrolira se koli¢ina

kisika u krvi te sama krv. Ako se ne tretira, pneumonija moze biti opasna po zivot [5].

Pneumonia
healthy alveoli fluid-filled alveoli

Slika 2.2. Tlustracija pneumonije [6]

Tuberkuloza je zarazna bolest koju izaziva vrsta bakterije te se Siri zraCnim putem.
Dijagnosticira se Mantouxovim testom te pretragama krvi, a rendgenom se provjerava je

li aktivna u podrucju pluca [7].

Tumor pluca javlja se kad dode do mutacija stanica koje se zatim poc¢inju nekontro-
lirano dijeliti, a tipi¢no zapocinje u diSnim putevima ili alveolama, slika 2.3. Dijagnoza

zapocinje rendgenom i pretragama krvi, no kasnije se provode biopsije i CT skenovi [8].
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Slika 2.3. Tumor pluca [8]

Kroni¢na opstruktivna plué¢na bolest (KOPB) je zajednicki naziv za viSe progresivnih
plu¢nih bolesti koje izazivaju oSte¢enja u plu¢ima. Glavni uzrocnik je pusSenje, a tipi¢no
se dijagnosticira spirometrijom, provjerama razina kisika u krvi, elektrokardiogramom

te rendgenom.

Od lokalnih oznaka karakteristi¢nih za skup podataka koriSten u ovom radu, upo-

trebljavaju se sljedece:

+ Kardiomegalija (engl. Cardiomegaly)

« Zamucenje pluca (engl. Lung Opacity)

« Pomak medijastinuma (engl. Mediastinal shift)
« Cvori¢/Masa (engl. Nodule/Mass)

« Atelektaza (engl. Atelectasis)

« Infiltracija (engl. Infiltration)

« Plu¢na fibroza (engl. Pulmonary fibrosis)

«+ Konsolidacija (engl. Consolidation)

« Intersticijska bolest plu¢a (engl. ILD)

« Kalcifikacija (engl. Calcification)

« Zadebljanje pleure (engl. Pleural thickening)



« Pleuralni izljev (engl. Pleural effusion)

2.3. Rendgenske snimke prsnog koSa

Rendgenske zrake vrsta su elektromagnetske radijacije koja prolazi kroz ve¢inu objekata,
izmedu ostalog i kroz ljudsko tijelo. U medicini rendgen se koristi za generiranje slika

tkiva i struktura unutar tijela [9].

Konkretno, rendgensko snimanje prsnog koSa radi se kad postoji sumnja na bolesti
plucaisrca. Snimka se najceSc¢e radi s leda prema naprijed te dobro prikazuje sjenu srca,
glavne krvne Zile i moZe otkriti ozbiljniju bolest plu¢a [10]. Slika 2.4. primjer je izgleda

jednog rendgena prsnog kosa, a na njoj specificno nema pronadenih abnormalnosti.

Slika 2.4. Rendgenska slika iz skupa podataka [1]

Skup podataka VinDr-CXR koriSten za izradu ovog rada sastoji se od rendgenskih
snimki prsnog kosa iz dvije bolnice u Vijetnamu [1]. Snimke je oznacilo ukupno 17 ra-
diologa, pri ¢emu postoje 22 lokalna oboljenja oznacena 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 ucenje koji sadrZi 15 000 slika i skup za testiranje od preostalih 3
000 slika. Svaku snimku iz skupa za ucenje neovisno su oznacila tri radiologa te su za-
drZane sve takve oznake, dok se za testni skup oznaka sastoji od jednog konsenzusa pet

razlicitih radiologa.

Same rendgenske snimke pohranjene su u formatu DICOM (engl. Digital Imaging
and Communications in Medicine). Rijec je o standardu koriStenom za prenoSenje, spre-
manje, obradu i prikaz razli¢itih medicinskih snimaka [11]. Osim same slike, DICOM
datoteka sadrZiizaglavlje sastavljeno od raznih oznaka. Zaglavlje tipi¢no sadrzi informa-
cije o pacijentu poput imena i prezimena, dobi, datuma rodenja, spola, itd., ali takoder i

neke informacije o samoj slici poput dimenzija slike.



3. Strojno ucenje

Strojno ucenje (engl. Machine Learning) je grana umjetne inteligencije koja pokusava
imitirati nacin na koji ljudi uce, postupno poboljSavajuci svoju preciznost. To je pro-
gramiranje racunala tako da optimiraju kriterij uspjeSnosti koriste¢i pritom primjere po-
dataka ili prethodno iskustvo. Za to se koristi model definiran do nekih parametara, a
ucenje se svodi na izvodenje algoritma koji optimira parametre modela [12]. Glavni cilj
strojnog ucenja je dobro generalizirati, odnosno to¢no predvidati na nevidenim poda-
cima. Postoje tri vrste strojnog ucenja: nadzirano, nenadzirano i podrZano. Slika 3.1.

ilustracija je te podjele i upotrebe svake vrste.
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Slika 3.1. Vrste strojnog ucenja

3.1. Neuronske mreze

Neuronske mreZe su podgrana strojnog u¢enja. Sama neuronska mreZa sastavljena je od
viSe slojeva ¢vorova: ulazni sloj, zatim neki broj skrivenih slojeva i kona¢no izlazni sloj.
Svaki ¢vor, odnosno neuron, ima svoju teZinu te se spaja s neuronima iz susjednih slo-
jeva pri cemu veze takoder imaju pridruZene teZine [13]. Prikaz jedne takve jednostavne

mreZe s dva skrivena sloja nalazi se na slici 3.2.
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Slika 3.2. Prikaz jednostavne neuronske mreze

Same neuronske mreZe uobicajeno su unaprijedne, znaci teku u jednom smjeru od
ulaznog sloja prema izlaznom. Takoder, mreZu moZemo uciti koriStenjem postupka pro-
pagacije unazad koji nam omogucuje dobro prilagodavanje teZina ovisno o pogresci iz-
laza [14]. Skup primjera za ucenje Cesto dijelimo na skup za ucenje, skup za validaciju
te skup za testiranje. Skup za ucenje iterativno podeSava teZine veza izmedu neurona,
validacija namjeSta hiperparametre mreZe, a testni skup provjerava kvalitetu mreZe na
prethodno nevidenim podacima. Ne postoji strogi dogovor oko raspodjele izmedu tih

skupova no postoci se krecu oko 70 % za ucenje, 15 % za validaciju i 15 % za testiranje.

Neuronske mreZe tipi¢no se koriste za obradu slike, zvuka i teksta, a pogotovo Cesto se
za klasifikaciju slika koriste konvolucijske neuronske mreze (CNN). Rije¢ je o neuron-
skoj mreZi sastavljenoj od konvolucijskog sloja, sloja sazimanja (engl. pooling layer) i
potpuno povezanog sloja. Konvolucijski sloj filtrom prelazi preko slike te trazi postoja-
nje neke znacajke i to rezultira mapom znacajki (engl. feature map) kao $to je ilustrirano
na slici 3.3. Sloj spajanja bavi se smanjenjem dimenzionalnosti i broja ulaznih parame-
tara. Konacno, potpuno povezani sloj obavlja zadatak klasifikacije te, kao $to i ime kaze,

zadnji i predzadnji sloj potpuno su povezani.



Input image

Filter

—— Output array

Output [0][0] = (9%0) + (4*2) + (1*4)
+ (¥ + (1% 0) + (1*1) + (2% 0) + (1*1)
=0+8+1+4+1+0+1+4+0+1
=16

Slika 3.3. Rad konvolucijskog sloja [15]
3.2. Prednauceni modeli

Prednauceni modeli postoje zbog toga Sto je za dobar model koji obavlja klasifikaciju
ili detekciju slika potreban velik skup podataka te znacajna koli¢ina resursa. Rijec je
modelima koji su prethodno nauceni na nekom ve¢em skupu podataka i nakon toga je

omoguceno da ih kasniji korisnik modificira za neki njemu potreban zadatak.

3.2.1. Klasifikacija

Klasifikacija podrazumijeva da se u model ubacuju slike s nekim globalnim oznakama
za tu sliku te model na temelju skupa za ucenje nauci odredivati oznake za prije nevi-
dene slike. U kontekstu prednau¢enih modela u tu svrhu obi¢no se mijenja samo zadnji,
izlazni, sloj neuronske mreZe koji odreduje klasifikaciju specifi¢ne slike. U sklopu izrade

rada koriSten je klasifikacijski model ResNet kao i EfficientNet.

ResNet (engl. Residual Network) je arhitektura za duboko ucenje koja se koristi za
duboke neuronske mreze koriStenjem tehnike rezidualnog u¢enja. Umjesto direktnog
preslikavanja od ulaza do izlaza postoje rezidualni blokovi koji dijele taj proces na viSe
dijelova. Time se uklanja problem nestajanja gradijenta koji se pojavljuje kod drugih vrlo
dubokih neuronskih mreza. Primjer arhitekture rezidualne mreZe nalazi se na slici 3.4.

desno.
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Slika 3.4. Prikaz arhitekture modela VGG, obi¢ne mreZe i rezidualne mreZe [16]
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EfficientNet je konvolucijska neuronska mreza temeljena na konceptu skaliranja di-

jelova (engl. compound scaling) i pritom se uravnotezeno skaliraju §irina, dubina i rezo-

lucija. Izgled arhitekture modela EfficientNet vidljiv je na slici 3.5.
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Slika 3.5. Prikaz arhitekture modela EfficientNet [17]

Kako bi bilo moguce ocijeniti uspjeSnost rada klasifikacijskog modela, koriste se neke
mjere procjene. Tijekom ucenja i testiranja modela gledamo primarno to¢nost, formula
3.1, koja daje postotak to¢no klasificiranih slika, te kategorijsku unakrsnu entropiju (engl.
Categorical Crossentropy), formula 3.2, koja predstavlja mjeru pogreske, odnosno koliko

se dobro predvidena vrijednost poklapa sa stvarnom.

Number of correct predictions
Total number of predictions

Accuracy = (3.1)

c
. 1< A

Categorical Crossentropy = - ; CZ_; Vi log(Pi.) (3.2)

Takoder u obzir treba uzeti matricu konfuzije, matricu ¢iji redci predstavljaju stvarne

klasifikacije, a stupci predvidene vrijednosti. Dakle vrijednost éelije n u retku x i stupcu

y daje informaciju da je n puta za stvarni razred x predvidena pripadnost razredu y.

3.2.2. Detekcija

Za razliku od klasifikacije, detekcija kao ulaz u model, osim same slike ocekuje i neke
lokalne oznake. Dakle, uz sliku, modelu se predaje lokaciju oznacenog pravokutnika
u pikselima te kojem razredu ta oznaka pripada. To znaci da je na jednoj slici moguca

pojava viSe lokalnih oznaka. Od modela se oCekuje da ¢e na nevidenim slikama moci

12



pronaci, oznaciti i razvrstati takve lokalne elemente slike. U sklopu izrade rada za taj

zadatak koriSten je model YOLOVS.

YOLO (engl. You Only Look Once) je model dubokog ucenja koji se koristi upravo
za detekciju elemenata na slici. Koristi jednu konvolucijsku neuronsku mrezu s kojom
predvida okvire oznaka te vjerojatnosti pripadnosti nekom razredu. Algoritam YOLO
dijeli sliku na ulazu u mreZzu ¢elija te za svaku ¢eliju zatim predvida vjerojatnost postoja-
nja objekta i koordinate okvira oko objekta [18]. Takoder predvida razred kojem objekt

pripada. Arhitektura takvog modela prikazana je na slici 3.6.

YOLO Customized Architecture

B3 4mAP
45FPS

YOLO

e

Detections: 98 per class
Non-Maximum Suppression ]

Slika 3.6. Prikaz arhitekture modela YOLO [18]

Za ocjenjivanje uspjesnosti detekcijskih modela postoji ipak nesto vise mjera od kla-
sifikacijskih buduci da treba odrediti jesu li pravokutnici dobro oznaceni te koliko se

povrSine 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 racuna se po formuli 3.3

IoU = Area of Inters?ction (3.3)
Area of Union

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

detekcije, formula 3.4
TP

P=Tp+Trp

(3.4)

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

P= TP EN

(3.5)

« Prosjec¢na preciznost (engl. Average Precision, AP) koja je povrsina ispod krivulje

preciznosti i odziva, formula 3.6

AP = / P(R) d(R) (3.6)
0

« Srednja prosjecna preciznost (engl. Mean Average Precision, mAP) je srednja vri-

jednost AP vrijednosti za svaki od razreda oznaka, ratuna se s formulom 3.7

C
1
AP = — AP .
m CZ (3.7)

« Matrica konfuzije (engl. Confusion Matrix) koristi se na isti nacin kao i kod klasi-
fikacijskog modela za vizualni prikaz raspodjele izmedu pronadenih i o¢ekivanih

detekcija
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4. lzrada rjeSenja

Svrha ovog rada bila je izrada klasifikacijskog modela te detekcijskog modela za rengen-
ske slike prsnog koSa. U sklopu izrade tih modela koriSten je programski jezik Python.
Takoder su koriStene 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 konac¢no biblioteke tensorflow, 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. Naslici4.1. prikazana je funkcija za pretvorbu slike u odgovarajuci format

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

def dicom2jpeg(dicom_file, jpeg_file):
try:
dicom = pydicom.dcmread(dicom_file)
pixel_array = dicom.pixel_array

normalized_array = cv2.normalize(pixel_array, , , , cV2.NORM_MINMAX)
image_8bit = np.uint8(normalized_array)
image = Image.fromarray(image_8bit)
image.save(jpeg_file, "JPEG"')
print(f"S 1ly c d {dicom_file} to {jpeg_file}")
except Excepti

print(f"Failed to convert {dicom_file}: {e}")

Slika 4.1. Funkcija za pretvaranje iz formata DICOM u JPG

Budu¢i da rendgenske snimke nisu uvijek najbolje moguce kvalitete, jer se nastoji
smanyjiti koli¢ina radijacije kojom se pacijent izlaZe, potrebno je poboljsati vidljivost ano-

malija algoritamski. Stoga je nakon prevodenja slike, nad njom proveden CLAHE (engl.

15



Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization), algoritam za poboljSanje lokalnog
kontrasta u slikama. Taj algoritam sliku dijeli u mrezu, za svako polje u mreZi prilago-
dava lokalni kontrast kroz jednacenje histograma, pri ¢emu je kontrast ogranicen kako
ne bi doSlo do pojacanja Suma, te na kraju spaja polja nazad u jednu sliku pritom koristeci
bilinearnu interpolaciju kako ne bi bilo naglih prijelaza izmedu polja [19]. Nakon pri-
mjene algoritma kao finalni korak slikama je promijenjena veli¢ina na 224x224 piksela,
380x380 i 640x640 Sto zahtijevaju kasnije koriSteni modeli. Slika 4.2. prikazuje funkciju
koja vrsi takvu predobradu.

def preprocessAndResizeImage(image_path, target_size):
image = cv2.imread(image_path, cv2.IMREAD_GRAYSCALE)
clahe = cv2.createCLAHE( =2.0, =(8, 8))
clahe_image = clahe.apply(image)

resized_image = cv2.resize(clahe_image, target_size)
normalized_image = resized_image
return normalized_image

Slika 4.2. Funkcija za predobradu slika

Osim predobrade samih slika, skup podataka takoder je bilo potrebno pripremiti za
modele. Za pocetak, buduc¢i da je skup velikom veé¢inom bio sastavljen od slika na ko-
jima nisu pronadene nikakve abnormalnosti (njih oko 12 000 od sveukupno 17 000 [1]),
uklonjena je velika vecina takvih podataka. To je provedeno na nacin da je slu¢ajno oda-
brana desetina tih slika, oko 1 200, te su samo one koriStene dalje tijekom uc¢enja modela.
Osim toga, postoji i globalna oznaka za "ostale bolesti". Nepoznato je $to sve ta katego-
rija moZe podrazumijevati, stoga su slike gdje su radiolozi jednoznacno sliku oznacili
kao takvu takoder maknute iz skupa podataka. Potom, slike je potrebno podijeliti na tri
podskupa, skup za ucenje, validacijski skup te skup za testiranje. Buduci da su podaci
ve¢ bili razdijeljeni na skup za ucenje 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 pomoc¢ biblioteke random u Pythonu te funkcije sample koja od zadanog

skupa podataka slu¢ajno odabire uzorak zadane velicine iz te populacije.
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def normalizeAnnotations(imagePath, labelPath, annotations, classes):
with Image.open(imagePath) as image:
width, height = image.size
if annotations.empty:
return
with open(labelPath, 'w') as file:
for index, row in annotations.iterrows():
xMin = row['x_min"']
xMax = row['x
yMin = row['y
yMax = row['y
className = row['class
classID = classes[className] if className in classes else '12'

xCenter = (xMin + xMax) /

yCenter = (yMin + yMax) /
anWidth =

xMax - xMin
anHeight = yMax - yMin
file.write(f'{classID} {xCenter / width} {yCenter / height} {anWidth / width} {anHeight / height}\n')

Slika 4.3. Funkcija za normalizaciju lokalnih oznaka

Konacno za pripremu za model trebalo je normirati labele. Modeli za detekciju obi¢no
kao ulaz prihvacéaju 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 Sirinom specifi¢ne
slike, a vrijednost y-koordinata s visinom slike. Takoder, umjesto krajnjih to¢aka pravo-
kutnika, model prima srediSte pravokutnika te visinu i Sirinu pa je i to uzeto u obzir u

koriStenoj funkciji.

4.2. Klasifikacijski model

Buduc¢i da je svaku sliku koja je doSla iz originalnog podskupa za uenje oznacilo po
troje radiologa bez konkretnog konsenzusa, trebalo je smisliti nekakav pristup toj para-
doksalnosti. Cak i u podskupu za testiranje, gdje postoji kona¢na odluka o dijagnozi,
ima slika gdje je istovremeno oznaceno primjerice pneumonija i tuberkuloza. Upravo
zbog te neodlucivosti u skupu su ostavljene samo one slike za koje se najviSe radiologa
sloZilo za jednu bolest. Konacna raspodijela razreda izmedu skupa za ucenje i skupa za

testiranje prikazana je na slici 4.4.
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Train Test
20

Slika 4.4. Raspodjela podataka skupa za ucenje i testiranje

= COPD
= Lung Tumor
m No Finding

= Ppeumonia

= Tuberculosis

Potom su te snimke organizirane u tri direktorija, train, validate i test, pri cemu svaki
ima internu strukturu kao $to je prikazano na slici 4.5. koju ocekuje koriSteni ImageDa-

taGenerator iz biblioteke tensorflow.

train/

...classl/
imgl.
img2.

...class2/
img3.

img4.
...class3/
imgs.

imgé.

Slika 4.5. Ocekivana struktura direktorija za ImageDataGenerator

Zatim su za svaki od skupova stvoreni objekti koji u model dovode slike odgovarajuce
veli¢ine i u odgovaraju¢im podskupovima kao §to je prikazano na slici 4.6. za skup za
ucenje. Objekt normalizira piksele na vrijednosti [0, 1], osigurava da su slike oc¢ekivane
rezolucije specifi¢ne za kasnije koriSteni model (parametar targetSize), podeSava 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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train_datagen = ImageDataGenerator(

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(
train_dir,
=targetSize,

Slika 4.6. Stvaranje toka podataka iz direktorija za podskup train

Sljedeci korak je inicijalizacija i prevodenje samog modela, slika 4.7. i slika 4.8. Za
pocetak stvara se novi objekt tipa modela koji je koriSten (ResNet101 ili EfficientNetB4)
i s njim se ucitavaju teZine bez zadnjeg sloja s prednaucenog skupa podataka imagenet.
Zamrzavaju se sve tezine pocetnog modela te se kao zadnji sloj podeSava da predvida

vrijednosti za 5 razlicitih razreda.

base_model = ResNetl101(

for layer in base_model.layers:
layer.trainable = False

base_model.output
= GlobalAveragePooling2D() (x)
= Dense( ,
predictions = Dense(5, = ) ()

model = Model( =base_model.input, =predictions)

Slika 4.7. Inicijalizacija modela ResNet101, odnosno EfficientNetB4

Za prevodenje modela kao optimizator postavlja se Adam s nekom brzinom ucenja

te se takoder definiraju mjere uspjeSnosti koje ¢e se pritom izracunavati.

model.compile( =Adam(

Slika 4.8. Prevodenje modela s optimizatorom

Kao dodatne funkcionalnosti mogu se definirati 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 ucenje ako kroz veci broj epoha nije doSlo do poboljSanja rezultata na valida-

cijskom skupu, slika 4.9.

checkpoint = ModelCheckpoint(path +

early_stopping = EarlyStopping(

Slika 4.9. PodeSavanje parametara za ranije prekidanje

Konacno slijedi samo ucenje, slika 4.10., u metodi fit definiran je ulazni tok poda-
taka za ucenje i validaciju, broj epoha te broj koraka odnosno skupina podataka u jednoj

epohi.

model.fit(
train_generator,
=train_generator.samples // train_generator.batch_size,
=val_generator,
=val_generator.samples // val_generator.batch_size,

=[checkpoint, early_stopping],

Slika 4.10. Ucenje modela

Nakon §to je model naucen potrebno je evaluirati njegovu uspjeSnost na testnom
skupu podataka naredbom model.evaluate(test_generator), ali i pogledati matricu kon-
fuzije. Cijeli postupak je proveden na dva tipa modela: EfficientNetB4 te ResNet101. Na
testnim podacima EfficientNet ostvario je to¢nost od 36.88 % te gubitak od 1.3049, dok je
ResNet zato postigao tocnost od 50.42 % i gubitak od 1.1299.
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Slika 4.11. Matrice konfuzije za oba modela
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Sama preciznost to moZda ne da naslutiti, no iz matrice konfuzije, slika 4.11., moze
se primijetiti da model EfficientNetB4 samo uvijek klasificira slike u kategoriju "No Fin-
dings" i nikad ne svrstava u nista drugo, dok je model ResNet101 ipak uspio nesto postici
iako i dalje nije najbolji. LoSe rezultate moguce je objasniti velikom neuravnoteZenoS¢u
u zastupljenosti izmedu razreda pa modeli viSe naginju prema razredima koji se ceSce
pojavljuju, ali i ¢injenicom da nije uvijek postojao konsenzus izmedu doktora pa je te-
Sko odluciti kako podijeliti te slike. MozZda bi se moglo posti¢i poboljSanje koriStenjem
vise klasifikacija za jednu sliku. Time bi se svako neslaganje uzelo u obzir te bi se manje

morao srezati pocetni skup podataka.

4.3. Detekcijski model

Za detekcijski model ponovno se trebalo odluciti za vrstu pristupa podacima koji su vise
puta oznaceni. U tu svrhu proveden je algoritam koji prolazi kroz sve oznake za jednu
sliku te smanjuje skup oznaka tako da trazi one koje pripadaju istom razredu i postoji
sjeciSte izmedu njih i potom uzima presjek kao novu oznaku i mice prethodne dvije. Tako
jerijeSen dio problema, no i dalje su postojale situacije gdje su radiolozi istu nepravilnost,
odnosno isto podrucje na snimci, oznacili razli¢itim razredima i takvi slucajevi pritom

nisu pronadeni.

% data.yam| YAML Document 1KB
v 7 images Folder

v [ train Folder -

= 000000000009.jpg JPEG image 45 KB

= 000000000025.jpg JPEG image 65 KB

%2 000000000030.jpg JPEG image 22 KB

B 000000000034.jpg JPEG image 73 KB

v i val Folder --

¥ 000000000036.jpg JPEG image 49 KB

B/ 000000000042.jpg JPEG image 42 KB

s 000000000049.jpg JPEG image 30 KB

' 000000000061.jpg JPEG image 100 KB

v [ labels Folder --

v [ train Folder -

... 000000000009.txt Plain Text 312 bytes

. 000000000025.txt Plain Text 78 bytes

., 000000000030.txt Plain Text 72 bytes

.. 000000000034.txt Plain Text 39 bytes

v B3 val Folder --

.. 000000000036.txt Plain Text 77 bytes

.. 000000000042.txt Plain Text 35 bytes

... 000000000049.txt Plain Text 328 bytes

. 000000000061.txt Plain Text 193 bytes

Slika 4.12. Ocekivana struktura direktorija [20]
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Konac¢ne oznake i slike rasporedene su po direktorijima kao Sto je prikazano na slici
4.12., bududi da je to struktura podataka koju o¢ekuje mdoel YOLO. Uz to modelu je
potrebna konfiguracijska datoteka tipa YAML u kojoj se nalaze putanje do direktorija sa

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

model = YOLO('yolov

model.info()

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 krece ucenje prikazano na slici 4.14. U funkciji za u¢enje modelu se prosljeduje
putanju do konfiguracijske YAML datoteke, veli¢ina slika te broj epoha koje treba pro-

vesti.

results = model.train( =path+

Slika 4.14. Ucenje detekcijskog modela

Nakon §to je model naucen evaluira se njegovu uspjeSnost 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 uopce.
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results = model.val()

all 0.243
Cardiomegaly . 0.74

B2 212
0.0625
.296
.219
.288
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.256
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Pleural thickening 0.192
Pleural effusion 0.261

Lung Opacity
Mediastinal shift
Nodule/Mass
Atelectasis
Infiltration
Pulmonary fibrosis
Consolidation

ILD

Calcification
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O 0O 0O 0O 0O 0O 60O 60 o0 oo

Slika 4.15. Rezultati modela na validacijskom skupu
results = model.val(

all 0.12 0.0411
Cardiomegaly 0.508 0.156
Lung Opacity 0.0241 0.00897
Mediastinal shift 012 0.046
Nodule/Mass 0.2 0.0644
Atelectasis 0.00273 0.00122
Infiltration 0.0765 0.0339
0.0152
Consolidation 0.0637 0.0235
ILD =221 0.0865

0

0

0

Pulmonary fibrosis 0.0517

Calcification 0.0348 .0143
Pleural thickening 0.0315 .0101
Pleural effusion )t .0333

Slika 4.16. Rezultati modela na testnom skupu

Za usporedbu, naucen je joS jedan model u kojem je, umjesto traZenja presjeka da
bi se pronaSao zajednicki zakljucak izmedu radiologa, za svakog lijecnika koji je ozna-
¢avao sliku ponovno ta slika dodana u skup podataka s novom datotekom s oznakama.
Takoder, u tom modelu oznake koje su se rjede 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. 1z njih je vidljivo da je model u

kojemu nisu racunati presjeci oznaka lije¢nika radio bolje i detektirao viSe elemenata od
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modela u kojem su presjeci izracunati.
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Slika 4.17. Matrice konfuzije za oba modela
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Takve rezultate moguce je objasniti ¢injenicom da je odredivanje presjeka dodatno
smanjilo ve¢ neuravnoteZeni skup podataka. Takoder, spomenuta ¢injenica da su razli-
Citi lijeCnici u razliCite razrede svrstali isto podrudje na slici §to je onda na skupu s pre-
sjecima znacilo da je isto podrucje dva puta oznaceno 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 moguce postici izbacivanjem jo§ nekoliko manje zastupljenih anomalija

¢ime bi skup podataka bio joS bolje uravnotezen.
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5. Zakljucak

Rad prikazuje izradu modela za klasifikaciju nekih plu¢nih bolesti te modela za detek-
ciju lokalnih oboljenja vidljivih na rendgenskim snimkama prsnog koSa. PojaSnjena je
struktura prsnog kosa, neke pluéne bolesti te sam rendgen prsnog koSa. Takoder su objas-
njeni osnovni pojmovi strojnog u¢enja i neuronskih mreza. Kao skup podataka koriSten

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

U sklopu rada izgradena su ukupno cetiri modela, dva za klasifikaciju te dva za de-
tekciju. Za klasifikaciju kori$teni su prednauceni modeli ResNet i EfficientNet, pri ¢emu
je prvi uspio posti¢i ve¢u preciznost i nekakvu moguénost raspoznavanja, dok je drugi
u potpunoj nemogucnosti razlikovanja razreda na slikama. Za detekciju koriSten je mo-
del YOLOVS, ali sa skupovima podataka prethodno obradenima na dva razli¢ita nacina.
Slucaj kad su medu radioloskim oznakama traZeni presjeci radio je loSije nego kad su za

svakog lije¢nika dodane dodatne slike u skup.

Do losijih rezultata doSlo je vjerojatno zbog velike neuravnotezZenosti skupa podataka
gdje su neka oboljenja jedva zastupljena te zbog Cinjenice da je skup podataka za ucenje
modela istovremeno oznacilo po troje lijeCnika bez konac¢nog jedinstvenog zakljucka.
Uzevsi sve navedeno u obzir, moZe se zakljuciti da je problem zaista tezak buduci da se

u nekim slu¢ajevima ni lije¢nici nisu mogli usuglasiti.
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Sazetak

Klasifikacija bolesti temeljem rendgenskih snimki prsnog koSa
koriStenjem metoda strojnog ucenja

Andrea Milanovic¢

Ovaj rad prikazuje primjenu konvolucijskih neuronskih mreZa za klasifikaciju i de-
tekciju bolesti temeljem rendgenskih snimki prsnog koSa. Prikazana je izgradnja dva
klasifikacijska te dva detekcijska modela i usporedena je njihova uspjeSnost. Analizi-
rane su metrike to¢nosti, preciznosti i konfuzijske matrice za izgradene modele. Za iz-
radu rada kori$ten je programski jezik Python te modeli ResNet, EfficientNet i YOLOVS.
Model ResNet postigao je tocnost od 50 %. Model YOLO ukupno postiZe preciznost od
20.5 % i odziv od 18.5 %, no za neka oboljenja poput kardiomegalije te vrijednosti prelaze

70 %.

Klju¢ne rijeci:  strojno ucenje, konvolucijske neuronske mreze, klasifikacija slika,

detekcija na slikama, rendgen prsnog koSa
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Abstract

Classification of diseases based on chest X-ray images using
machine learning methods

Andrea Milanovic¢

This paper presents the application of convolutional neural networks for the clas-
sification and detection of diseases based on chest X-ray images. The construction of
two classification 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, EfficientNet, 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 classification,

image detection, chest X-ray
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