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1. Uvod

Strojno ucenje jedna je od najbrZe rastucih grana umjetne inteligencije. Glavni
aspekt strojnog ucenja koji ga odvaja od ostalih tehnika u umjetnoj inteligenciji je
sposobnost prilagodbe i automatskog poboljSavanja algoritama kada su izlozeni novim
skupovima podataka. Zbog toga se smatra vrlo dinami¢nim podru¢jem koje ne ovisi
toliko o ljudskim resursima kako bi se doSlo do poboljSanja i novih saznanja [8].

Algoritmi strojnog ucenja grade model zasnovan na ulaznom skupu podataka
(engl. training data). Pomocu izgradenog modela algoritmi potom mogu donositi sa-
mostalne odluke 1 predvidanja bez da su za to eksplicitno programirani. U zadnjem
desetljecu algoritmi strojnog ucenja omogudili su razvoj autonomne voznje, ucinkovi-
tije pretraZivanje sadrZaja na webu i automatsko prepoznavanje ljudskog govora, kao i
mnogih drugih podrucja i primjena [9].

Duboko ucenje jedna je od tehnika strojnog ucenja. Algoritmi dubokog ucenja zas-
nivaju se na modelima dubokih neuronskih mreza. Duboke neuronske mreze su skup
algoritama koji postiZu najvece postotke tocnosti za razne vazne probleme, kao $to su
prepoznavanje slika i zvuka. Termin "duboke" odnosi se na broj slojeva u neuron-
skoj mreZi, tako postoje mreze s jednim 1 viSe tzv. "skrivenih slojeva" (engl. hidden
layer). ViSe takvih skrivenih slojeva omoguéava dubokim neuronskim mreZama da na
znacajke rekombiniraju se iz jednog sloja u sljedeci pa je omogucéeno stvaranje sloZeni-
jih znacajki, Sto rezultira dubljim poznavanjem podatkovnih meduovisnosti i obrazaca.
MreZze s mnogo slojeva provode ulazni skup podataka kroz viSe skrivenih slojeva pa su

stoga nerijetko vremenski zahtjevne za ucenje [8].
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Slika 1.1: Hijerarija podru¢ja umjetne inteligencije

Navedena podrucja imaju poseban znacaj u razvoju medicine, njihova hijerarhija
prikazana je na slici 1.1. Zahvaljujuci postupcima strojnog ucenja, lijeCnici mogu da-
vati preciznije dijagnoze pacijentima, prognozirati daljnji razvoj nekih bolesti i pred-
lagati prilagodenije naCine lijeCenja [10]. Ovaj rad razmatra razvoj cjelokupnog rjese-
nja, mobilne aplikacije koja omogucava klasifikaciju koZnih oboljenja na temelju slika

kozZe.



2. Koza i kozne bolesti

KozZa je najveéi i najteZi ljudski organ jer ima povrSinu od 1.2 do 2.3 m?, a masa
joj €ini od 10 do 15 posto ukupne tjelesne mase [11].

S druge strane, rak koze najcesc¢i je zlo¢udni tumor kod c¢ovjeka. Povecanjem
brzine rasta svoje incidencije u op¢oj populaciji, zadnja tri desetljea izuzetno je iz-
raZen javnozdravstveni problem s kojim se bave gotovo sve zemlje u svijetu, pa tako
1 Republika Hrvatska. Prema posljednjim dostupnim informacijama Registra za rak
Hrvatskog zavoda za javno zdravstvo, u 2014. godini bilo je ukupno 587 novoobolje-
lih od melanoma, od toga 305 muskaraca 1 282 Zene. U dobnoj skupini od 30 do 39
godina jedan je od tri najéesca zlo€udna tumora, uz karcinom testisa i Stitnjace [11].

U vedini slucajeva dijagnosticira se vizualno, pocevsi s poCetnim dermatoloskim
pregledom. Takav pristup otvara mogucnost uporabe algoritama dubokog ucenja za po-
mo¢ u klasifikaciji oboljenja. Automatska klasifikacija koZnih oboljenja koriStenjem

slika izazovan je zadatak zbog velike varijabilnosti i nepravilnosti njihova izgleda.

2.1. Koza

Kao §to je ve¢ spomenuto, koZa je najveci ljudski organ. S kosom, noktima, Zlijez-
dama i Zivcima dio je Covjekovog zasStitnog sustava koji djeluje kao prepreka izmedu
vanjske i unutarnje strane tijela. Debljina koZe razlikuje se ovisno o dijelu tijela, naj-
deblja je na tabanima, oko 4 mm, a najtanja na vjedama, oko 0.2 mm [11]. KoZa se

sastoji od tri sloja tkiva: epidermisa, dermisa i hipodermisa, prikazanih na slici 2.1.



Epidermis
Epidermis je vanjski, vidljivi dio koZe. Stanice epidermisa svakodnevno se ob-
navljaju jer se mrtve stanice neprestano odvajaju od ostatka tkiva. Glavne funkcije

epidermisa su:

e [zrada novih koznih stanica
e Davanje boje kozi
e Zastita koZe

Dermis

Dermis je srednji sloj koZe koji se nalazi ispod epidermisa. To je najdebl;i sloj koze
koji sadrzi Zivce 1 krvne zile. U njemu se takoder nalaze znojne 1 uljne Zlijezde, kao 1
korijeni dlaka. Sastoji se uglavnom od proteina kolagena koji koZu Cini rastezljivom i

snaznom. Glavne funkcije dermisa su:

e Osjet boli 1 dodira

Proizvodnja ulja i znoja

Rast dlaka i kose

Kontrola temperature koze

Borba protiv infekcije

Hipodermis
Hipodermis je najdublji sloj koZe, najce$ce se koristi kao sinonim za potkoZno
masno tkivo. Glavne funkcije hipodermisa su:

e [zolacija tijela od topline i hladnoce
o SkladiSte energije

e ZaStita unutarnjih organa i kostiju [11]
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Slika 2.1: Slojevi kozZe [1]



2.2. Kozne bolesti

Rak koZe glavni je javnozdravstveni problem u svijetu, s viSe od 123000 novih slu-
Cajeva svake godine. Najces¢i je oblik karcinoma, koji ¢ini oko 40 posto ukupnog broja
slucajeva raka [11]. Iako opcenito postoji velik broj koZnih bolesti, u ovom radu fokus
¢e biti na najcescCe, tj. one koje su prisutne u skupu podataka koji ¢e biti koristen za
ucenje i optimizaciju modela duboke neuronske mreZe za klasifikaciju. Takav konkre-
tan skup podataka je HAM 10000 dataset [12]. Skup podataka H AM 10000 sastoji
se od 10015 slika koZnih oboljenja koje su objavljene kao skup ulaznih podataka za
potrebe razvoja akademskog strojnog ucenja. Skup podataka sadrzi 7 razliCitih klasa

koznih oboljenja koja su navedena u nastavku:

1. Melanocytic nevi — Melanocitni nevusi (madeZi) su dobro¢udne (benigne) pig-
mentirane promjene gradene od nevusnih stanica, melanocita. Obi¢no se po-
javljuju na kozi i sluznicama, a prosjecan broj melanocitnih nevusa kod odrasle
osobe je od 20 do 40.

2. Melanoma — Melanom je zlocudni tumor koji nastaje iz melanocita-specijaliziranih
stanica koje proizvode melanin, a nalaze se u dubokom sloju epidermisa. Mela-
nin je prirodni koZni pigment koji daje boju koZi, kosi i o¢ima. Ako se otkrije u
ranoj fazi, moze se izlijeciti jednostavnim kirurSkim zahvatom, melanomi tako-

der mogu biti invazivni i neinvazivni (in situ).

3. Benign keratosis-like lesions — Benigna (seboroi¢na) keratoza jedna je od naj-
¢es¢ih nekanceroznih izraslina na koZi u starijih osoba. Obicno se pojavljuje kao
smeda ili crna izraslina na licu, prsima, ramenima ili ledima. Cesto se pojavljuje

u skupinama, a opcenito je bezbolna i ne zahtijeva lijeCenje.

4. Basal cell carcinoma — Karcinom bazalnih stanica najcescéa je vrsta koZznog kar-
cinoma. Tumori zapoc¢inju kao male ¢vrste uzdignute izrasline na kozi ili rane

nalik krastama. Rijetko stvara metastaze, ali destruktivno raste ako se ne lijeci.

5. Actinic keratoses — Aktini¢na keratoza ocituje se kao keratoni¢na tvorba na dije-
lovima koZe koji su izloZeni ultraljubi¢astom (UV) zraenju sunca. MoZe prijeci
u zloéudni (maligni) planocelularni karcinom (rak plocastih stanica). Jedna je

od najces¢ih koZznih bolesti.

6. Vascular lesions — Vaskularne lezije obuhvacaju vecinski bezopasne koZne iz-
rasline. Ovdje spadaju angiom treSnje (engl. cherry angiomas), angiokeratom

(engl. anigokeratomas) i pilogeni granulom (engl. pyogenic granulomas).



7. Dermatofibroma — Fibrom ili dermatofibrom je benigna koZna izraslina gradena
od vlaknastog i vezivnog tkiva. Uglavnom je boje koZe, no moZe biti i pigmen-

tiran. Ne zahtijeva lijecenje [11].

Na slici 2.2 za svaku od navedenih klasa koznih oboljenja prikazano je 5 primjera

njihovog fizickog izgleda na kozi.

Actinic keratoses

Basal cell carcinoma

Benign keratosis-like lesions

Dermatofibroma

Melanocytic nevi

Melanoma

Vascular lesions

Slika 2.2: Primjeri koZnih oboljenja



2.3. Umjetna inteligencija u medicini

Kao $§to je ve¢ spomenuto, koZni karcinomi spadaju u najceS¢e karcinome opce-
nito. Prema americkoj zakladi za rak koze (US Skin Cancer Foundation), u SAD-u se
ta bolest godiSnje dijagnosticira vise nego svi ostali karcinomi zajedno [10]. Karci-
nomi se obi¢no klasificiraju kao melanomski ili nemelanomski. TeSko ih je razlikovati
od uobicajenih benignih koZnih lezija, a fizicki izgled posebno je varijabilan. Dogada

se da se:

e Rak koZe zanemari jer se smatra bezopasnim

e Velik broj bezopasnih lezija odstranjuje u strahu od raka koze

Dermatolozi pregledavaju koZne lezije vizualno i dermatoskopijom. Oni se koriste
iskustvom u prepoznavanju uzoraka kako bi odredili koji poremecaji su potencijalno
opasni i zahtijevaju lijeCenje. Posljednjih godina postoji velik interes za koriStenjem
algoritama dubokog ucenja za pomo¢ u dijagnozi takvih lezija [10].

International Skin Imaging Collaboration (ISIC) nudi opseZan javni skup poda-
taka koji je na raspolaganju akademskoj zajednici za poboljSanje i razvoj klasifikacij-
skih algoritama, kontinuirano se unaprjeduje novim podacima [12]. Iako istraZivanja
koja ukljucuju umjetnu inteligenciju daju ohrabruju¢ napredak u dijagnozi koznih obo-
ljenja, u skorijoj buduénosti ipak nece zamijeniti medicinske stru¢njake. Prije svega,
covjek je potreban za odabir odgovarajuce slike lezije za procjenu, ¢esto medu sto-
tinama nevaznih. Unato¢ tome, algoritmi dubokog ufenja nastavit e se razvijati s

poboljSanom preciznoséu u otkrivanju potencijalno opasnih koznih oboljenja [10].



3. Duboke neuronske mreze

3.1. Duboko ucenje i neuronske mreze

Kao §to je ve¢ spomenuto, duboko ucenje vrsta je strojnog ucenja, a nadahnuta
je gradom ljudskog ziv€anog sustava. Algoritmi dubokog ucenja nastoje donositi za-
kljucke nalik ljudskima kontinuiranom analizom dostupnih podataka koriste¢i vises-
lojnu logicku strukturu, duboku neuronsku mrezu. Bas kao $to mozak koristimo za
identifikaciju obrazaca i klasifikaciju velike koli¢ine informacija, neuronske mreze
mozemo "nauditi" da obavljaju istu funkciju nad nama interesantnim podatkovnim
skupovima. Pojedinacne slojeve neuronskih mreza moZemo shvatiti kao vrstu filtra
koji djeluje od grubog do sve sitnijeg, kako bi postupno povecao vjerojatnost otkriva-
nja i predvidanja toc¢nih rezultata. Neuronske mreZe mogu se koristiti za izvrSavanje
mnogih zadataka, poput grupiranja i klasifikacije. Grupiranje se zasniva na razvrsta-
vanju neoznacenih podataka prema slicnosti u prepoznatim podatkovnim uzorcima.
Klasifikacijske mreze uce na oznaCenim (engl. labeled) podatcima kako bi otkrile veze
izmedu podataka i njihovih oznaka, a potom se koriste za klasifikaciju podataka u raz-

licite kategorije [2].

Neuroni

Neuronska mreZa sastoji se od zbirke povezanih racunskih jedinica, koje nazivamo
neuronima. Oni modeliraju bioloske neurone u ljudskom mozgu. Neuron je osnovna
jedinica neuronskih mreza koja prima podatke, nad njima izvodi jednostavne izraCune

1 rezultate koje dobije prosljeduje dalje. Razlikujemo tri vrste neurona:

e Ulazni neuroni — primaju podatke iz vanjskog svijeta
e Skriveni neuroni — obraduju te informacije

e [zlazni neuroni — donose krajnji zakljucak [2]



Svaka poveznica izmedu dva neurona ima svoju teZinu (engl. weight). TeZine sluze
za odredivanje znaCajnosti veze medu neuronima. Posljedi¢no ¢e rezultati neurona s
veéom teZinom biti dominantniji za izracune u sljede¢em neuronu, dok ée podatci iz

neurona s manjim teZinama imati manju vaznost, ili se uopée nece prenositi [2].

Slika 3.1: Veze izmedu neurona

Na slici 3.1 svaka veza izmedu dva neurona ima odredenu numericku vrijednost 1 oz-
nacena je s w. Prva vrijednost indeksa oznaCava broj neurona u sloju iz kojeg veza
potjece, dok druga vrijednost oznaCava broj neurona u sloju do kojeg veza dolazi. Te-
Zine izmedu dva sloja mogu se prikazati matricom teZina [2].
Wi Wiz Wi3
W = 3.1
W21 Wz W23
Matrica tezina (3.1) sadrZi numericke vrijednosti za veze izmedu dva sloja neurona
u mrezi. Dimenzije te matrice odgovaraju broju neurona u dva povezana sloja. Broj
redaka odgovara broju neurona u sloju iz kojeg veze potjecu, dok broj stupaca odgovara

broju neurona u sloju do kojeg te veze vode [2].



Arhitektura neuronske mreze

Neuroni su grupirani u racunske jedinice koje nazivamo slojevima. Slojevi su
medusobno povezani i zajedno Cine jedinstvenu strukturu mreze. Neuronske mreze

obicno se sastoje od 3 tipa slojeva:

e Ulazni sloj — prima podatke iz kojih neuronska mreza uci

e Skriveni slojevi — nalaze se izmedu ulaznog i izlaznog sloja, ovdje se obavljaju

svi izracuni u mreZi

e Izlazni sloj — stvara izlaz za zadane ulazne podatke [3]

Input Layer First Hidden Layer Last Hidden Layer Output Layer

Slika 3.2: Arhitektura neuronske mreze

UobicCajena arhitektura neuronske mreZe i raspored prethodno navedenih slojeva
prikazani su na slici 3.2. Ulazni sloj prima ulazne podatke u obliku vektora znacajki x.
Ako za primjer uzmemo klasifikaciju slika koZe, znacajke vektora x bi predstavljale
pojedine piksele u predanim slikama. U ulaznom sloju broj neurona odgovara broju
znacajki u vektoru x. Izlazni sloj daje vektor predvidanja y koji predstavlja rezultat
do kojeg je neuronska mreza doSla. Elementi tog vektora predstavljaju vrijednosti
neurona u izlaznom sloju mreze. Za navedeni primjer klasifikacije, svaki neuron u
izlaznom sloju predstavljao bi drugaciju klasu, tj. prepoznato kozno oboljenje. Kako
bi se taj vektor predvidanja dobio, u skrivenim slojevima potrebno je obaviti odredene

matematicke operacije [2].
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Ucenje neuronske mreze

U procesu ucenja neuronske mreze, teZine izmedu neurona se mijenjaju. MoZemo
reci da se cjelokupni proces ucenja temelji na pronalaZenju optimalnih vrijednosti te-
Zina medu neuronima. Dakako, skup tezina koji ¢emo htjeti postiéi razlikovat ¢e se
ovisno o pocetnim ulaznim podatcima i zadatku koji Zelimo da je mreZa u stanju obav-
ljati. U nastavku je opisan proces ucenja neuronske mreze [2].

Za zadani ulazni vektor znacajki x, neuronska mreza raCuna vektor predvidanja
h. Taj korak se naziva i "Sirenje naprijed" (engl. forward propagation). Obavljamo

produkt ulaznog vektora x i matrice teZina izmedu dva sloja W (3.2) [2].

W11 Wi2 W13

Wo1 W2 W23

(3.2)

Rezultat tog produkta je vektor z, a konacni vektor predvidanja h dobiva se primjenom
tzv. aktivacijske funkcije (engl. activation function) na vektor z. Aktivacijska funkcija
u jednadzbi 3.2 oznacena je simbolom o¢. U podrucju dubokog ucenja najcesce kori-
Stene aktivacijske funkcije su tanh, sigmoid i ReLu. U procesu ucenja vrijednosti
elemenata vektora z, h i y mijenjaju se s promjenama teZina u mreZi. Ovo opaZanje
moze se prosiriti na model neuronske mrezZe s viSe slojeva, gdje Ce se vrijednosti ele-
menata spomenutih vektora raunati za svaki unutarnji sloj mreZe [2]. Primjer takve

neuronske mreZe prikazan je na slici 3.3.
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Input Layer First Hidden Layer Last Hidden Layer Output Layer

Slika 3.3: Prikaz vektora u mreZi s vise slojeva

Funkcija gubitka i gradijentni spust

Nakon racunanja vektora predvidanja neuronske mreZe y, on se usporeduje s vek-
torom ¥y koji sadrzi stvarne vrijednosti kojima su podaci oznaceni. Vrijednost funkcije
gubitka (engl. loss function) ovisi o razlici ova dva vektora. Ta funkcija zapravo daje
numericku ocjenu o to¢nosti nacina na koji model klasificira. Tako minimizacija vri-
jednosti funkcije gubitka vodi do to¢nijih predvidanja neuronske mreZze. Za dobre
rezultate u procesu ucenja mreze potrebno je izabrati odgovarajucu funkciju gubitka.
Primjer Siroko prihvacene funkcije gubitka je funkcija krizne entropije (engl. Cross-
Entropy Loss function) (3.3) [2].

N
L) = = 9 log(y) (3.3)

1=0

Ci]j cijelog procesa ucenja neuronske mreze je pronalazak skupa tezina za koje je vri-
jednost funkcije gubitka Sto je moguée manja. Metoda minimiziranja funkcije gubitka
postiZze se matematickom metodom gradijentnog spusta [2].

Tijekom gradijentnog spusta, koristi se gradijent funkcije gubitka za korigiranje
teZina u neuronskoj mrezi.
Na slici 3.4 z-koordinata prikazuje vrijednost teZine wy;, dok y-koordinata prikazuje
vrijednosti funkcije gubitka koja ovisi o toj teZini. Racunanjem gradijenta te funkcije
dobiva se prikazana tangenta koja pokazuje u smjeru najveceg porasta funkcije gubitka

i odgovarajuéeg parametra na z-osi. Ako se sada taj vektor pomnoZi s -1, dobiva se

12



L(UJH)

Slika 3.4: Metoda gradijentnog spusta

smjer najbrzeg pada funkcije gubitka, i upravo u tom smjeru se pomice vrijednost te-
Zine wy;. Ako se tako vrijednosti svih tezina u mrezi postupno dovedu do minimuma
njihovih funkcija gubitka, u konacnici se dobivaju toCnije predikcije za ulazni skup
podataka [2].

3.2. Konvolucijske neuronske mreze

Podrucje racunalnog vida jedno je od najatraktivnijih podru¢ja u umjetnoj inte-
ligenciji. Za cilj ima omoguditi strojevima da svijet vide kao i ljudi, percipiraju ga
na sli¢an nacin i koriste steCena znanja kako bi mogli prepoznavati, analizirati i kla-
sificirati slike. Napredak u tom podrucju oslanja se na algoritme dubokog ucenja,
prvenstveno na algoritam konvolucijskih neuronskih mreza [4]. Upravo konvolucijska
neuronska mreZa bit ¢e koriStena za potrebe klasifikacije spomenutih koZnih oboljenja
iz slika koZe, no prvo e biti opisana opéenita ideja takve mreZne arhitekture.

Glavna motivacija za koriStenje dubokih neuronskih mreza u podrucju racunalnog
vida je zaobilaZenje dugog postupka izdvajanja znacajki. Duboke neuronske mreZe sa-
svim su prikladne za takav zadatak, uzimajuci u obzir da kroz slojeve mogu postupno
izdvajati znacajke ulaznog skupa podataka. Prva pomisao mogla bi biti koriStenje pot-
puno povezanih slojeva (engl. fully connected layer) ¢iji bi neuroni bili povezani sa
svakim od ulaznih piksela, Sto znaci da bi u slucaju crno bijele slike dimenzija 20 x
20 piksela znacilo da je jedan neuron povezan s 400 teZina, a u slucaju slike u boji s
tri panela u boji (crvena, zelena i plava) veli¢ine 200 x 200 piksela s 200 x 200 x 3 =

120 000 tezina. To ubrzo dovodi do prevelike sloZenosti $to dovodi do prenaucenosti
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mreze (engl. overfitting), tj. mreza e pokazivati dobre rezultate na skupu podataka
za ucenje, no nece znati klasificirati testne primjere sa zadovoljavaju¢om tocnoscu [4].

Ilustracija naglog povecanja sloZenosti poveéanjem dimenzija ulazne slike prikazana

>

Slika 3.5: Broj veza izmedu slojeva raste povecanjem dimenzija slika

je naslici 3.5.

Inspirirani na¢inom na koji ljudsko oko percipira prostor, slojevi konvolucijske ne-
uronske mreze podijeljeni su u tri dimenzije pa imaju Sirinu, visinu i dubinu, stoga
mogu obradivati trodimenzionalne ulazne podatke prikazane na slici 3.6. Neuroni u
tim slojevima povezani su samo s manjim dijelom neurona iz prethodnog sloja. Tako
konvolucijske neuronske mreze drasticno smanjuju broj parametara u mreZi te pre-
tvaraju sliku u oblik koji je lakSe obraditi, bez gubitka znacajki vaZznih za ispravnu
klasifikaciju [4]. To je vrlo vazno ako Zelimo izbjeci problem prenaucenosti, u konac-
nici dobivamo mreZu koja je stabilna ne samo u klasifikaciji podataka skupa za ucenje,

nego i novih ulaznih skupova podataka.

Slika 3.6: Tri dimenzije podataka u slojevima konvolucijske neuronske mreze
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Konvolucijski sloj

Bitan koncept za razvoj konvolucijske mrezne arhitekture je filtar, koji je u osnovi
detektor znacajki na slici. Postupak konvolucije zasniva se na prolasku filtra odrede-
nih dimenzija po cijeloj ulaznoj slici. Tako razliciti filtri izdvajaju razli¢ite specifi¢ne
znacCajke u tzv. mape znacCajki (engl. feature maps) [4]. Na slici 3.7 plavom bojom
prikazan je filtar koji iz ulazne slike, prikazane sivom, izdvaja znacajke i sprema ih
u mapu znacajki, prikazanu naran¢astom. Primjenom viSe filtara, konvolucijska ne-
uronska mreZa stvara viSe mapa znacajki i u stanju je uspjesno detektirati prostorne i

vremenske ovisnosti na slici [5].

zinput

feature map

Slika 3.7: Izdvajanje znacajki u mapu

0 1 1 0 0 Convoluted
Feature

Image

Slika 3.8: Postupak konvolucije
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Na slici 3.8 zelenim poljima prikazana je ulazna slika (I) dimenzija 5x5, dok je Zutim
poljima prikazan konvolucijski filtar (K) dimenzija 3x3. Rozim poljima prikazana je
do tad konstruirana mapa znacajki. Kako bi proSao po cijeloj ulaznoj slici filtar se
pomice 9 puta, pri ¢emu svaki put obavlja operaciju matricnog mnoZenja izmedu K i
dijela slike P nad kojim se u tom trenutku nalazi. Opcenito, filtar se pomice po ulaznoj
slici s odredenom duljinom koraka (engl. stride length) s lijeva na desno dok ne dode
do ruba slike, kada se pomice na pocetak sljedeceg retka. Postupak se ponavlja sve
dok se ne prode cijela povrsina ulazne slike [5].

U smislu grade konvolucijske neuronske mreZe, slojevi neurona predstavljaju iz-
vornu sliku ili mape izdvojenih znacajki, dok filtri predstavljaju kombinacije odredenih
teZina medu slojevima neurona. Filtar i mapa znacajki u tom kontekstu prikazani su na
slici 3.9. Neuron u mapi znacajki se aktivira ako filtar zaduZen za njegovu aktivnost

detektira pojavu trazene znacajke u prethodnom sloju neurona [4].

Feature map

TRRR

Slika 3.9: Mapa znacajki i filtar u konvolucijskoj neuronskoj mreZzi

Filtri u konvolucijskim neuronskim mreZama mogu aktivirati znacajke iz svih
mapa znacajki u odredenom sloju, §to je od posebne vaznosti kod ulaznih slika u boji.
Naime, kod takvih slika svaki piksel je prikazan kao kombinacija crvene, zelene i
plave (engl. RGB-red, green, blue) pa Ce se svaka ulazna slika zapravo dijeliti u tri,
gdje svaki pojedini dio predstavlja jednu boju. Stoga su mape znacajki u 3D obliku, a
stvaraju ih 3D filtri koji u ovom slucaju prolaze cijelim volumenom ulazne slike kako
bi ih generirali. Ilustracija takvog filtra u 3D ulaznoj slici prikazana je na slici 3.10, a
njegova primjena na trodimenzionalnu RGB sliku prikazana je na slici 3.11. Konvolu-
cijski sloj sastoji se od skupine filtara pomocu kojih ulazni volumen pretvara u izlazni.

Dubina filtra odgovara dubini ulazne slike, tako da filtar moZe kombinirati informacije
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o svim nau¢enim znacajkama. Dubina izlaznog volumena konvolucijskog sloja odgo-
vara broju filtara u tom sloju, jer svaki filtar stvara svoj vlastiti izlazni volumen [4].
Zadada konvolucijskog sloja je izdvajanje znacajki visoke razine iz ulazne slike.
Konvolucijske neuronske mreze obi¢no imaju vise ovakvih slojeva. Prvi konvolucijski
sloj iz ulazne slike izdvaja znacajke niske razine kao $to su rubovi, boja i orijentacija
gradijenta. Daljnji slojevi sve se viSe prilagodavaju znaajkama vise razine, stvarajuéi
u konac¢nici mreZu koja je u stanju analizirati i klasificirati slike s visokom toc¢no$éu

[5].

Slika 3.10: Skica 3D filtra u trodimenzionalnoj ulaznoj slici

Slika 3.11: Primjena 3D filtra na ulaznu RGB sliku u 3D formatu
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Sloj sazimanja

Sloj sazimanja (engl. pooling layer) uobiCajeno je koristiti nakon konvolucijskih
slojeva kako bi se smanjila prostorna sloZenost stvorenih mapa znacajki. Smanjenjem
dimenzionalnosti podataka u mreZi smanjuje se vrijeme i koli¢ina racunalnih resursa
potrebna za njihovu obradu, Sto je vazno u procesu ucenja mreze. Glavna ideja iza
sloja saZimanja je razlomiti mapu znacajki na jednake cjeline i potom za svaku od
cjelina generirati jedno polje u saZetoj mapi znacajki, Sto znacajno utjeCe na smanjenje
broja parametara u mreZi. Ilustracija primjene sloja saZimanja na generiranoj mapi
znacajki prikazana je na slici 3.12. Ovakav postupak iz mapa znacajki dodatno izdvaja
one najdominantnije, ¢ime u konacnici stvaramo vece Sanse za izgradnju robusnijeg

modela koji ¢e biti manje sklon problemu prenaucenosti [5].

Slika 3.12: Primjena sloja saZimanja na generiranoj mapu znacajki

Postoje dvije vrste sloja saZimanja:

e Sazimanje maksimalnom vrijednosti (engl. max pooling) — iz cjeline u mapi

znacajki izdvaja se maksimalna vrijednost

e Sazimanje srednjom vrijednosti (engl. average pooling) — iz cjeline u mapi zna-
¢ajki izdvaja se srednja vrijednost [5]
SaZimanje maksimalnom vrijedno$éu uz smanjenje dimenzionalnosti u potpunosti uk-
lanja buCne aktivacije u mapi znacajki, dok sazimanje srednjom vrijednosti obavlja
samo smanjenje dimenzionalnosti. Stoga saZimanje maksimalnom vrijedno$¢éu opce-
nito daje bolje rezultate u procesu ucenja [5]. Opisane vrste slojeva saZimanja prika-

zane su na slici 3.13.
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max pooling

20 | 30

12 20 30 0 112 37

34 70 37 4 .
average pooling

112 100 25 12 13 8

79 20

Slika 3.13: SaZimanje maksimalnom i srednjom vrijednos$éu

Potpuno povezani sloj

Potpuno povezani slojevi (engl. fully connected layers) ¢ine nekoliko zadnjih slo-
jeva konvolucijske neuronske mreZe. Ulaz u neurone potpuno povezanog sloja je izlaz
iz zadnjeg konvolucijskog ili sloja saZimanja, na koji je dodan sloj neurona za izrav-
navanje (engl. flatten layer). Sloj za izravnavanje izlaz iz konvolucijskog ili sloja sa-
Zimanja u obliku trodimenzionalne matrice pretvara u jednodimenzionalni vektor [5].

Takva pretvorba prikazana je na slici 3.14.

Slika 3.14: Primjena sloja za izravnavanje prije potpuno povezanog sloja
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Ovakav jednodimenzionalni vektor dalje je povezan s nekoliko potpuno povezanih slo-
jeva. U njima se obavljaju svi izracuni karakteristicni za potpuno povezane neuronske
mrezZe, uz koriStenje ReLu aktivacijske funkcije. Posljednji potpuno povezani sloj po-
tom koristi So ftmax aktivacijsku funkciju pomocu koje se na izlazu iz mreZe dobivaju
vjerojatnosti pripadnosti ulazne slike jednoj od klasa. Na taj se nacin konvolucijske ne-
uronske mreZe koriste za potrebe klasifikacije [13]. Uobicajena arhitektura konvolucij-
ske neuronske mreze sastoji se od nekoliko uzastopnih slojeva konvolucije 1 saZimanja,

nakon kojih dolazi sloj za izravnavanje i nekoliko potpuno povezanih slojeva.
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4. Izgradnja modela duboke

neuronske mreze

Kao $to je ve¢ spomenuto u uvodnom dijelu, cilj je izgradnja modela duboke ne-
uronske mreZe koja ¢e mo¢i klasificirati koZna oboljenja temeljem slika koze. U idu-

¢im potpoglavljima bit e opisan postupak razvoja i implementacije takvog modela.

4.1. KoriStene tehnologije i alati

Za potrebe implementacije modela koriSten je programski jezik Python i vanj-
ske biblioteka Keras, NumPy i Pandas. Keras je Python biblioteka otvorenog koda
(engl. open source) za razvoj 1 evaluaciju modela dubokog ucenja. SluZzi kao sucelje
za numericku racunsku Python biblioteku TensorFlow i omoguéava pojednostavljenu
definiciju i ucenje modela dubokih neuronskih mreza [14]. NumPy je Python bibli-
oteka koja pojednostavljuje rad s n-dimenzionalnim poljima $to je od velike vaznosti
pri manipulaciji velikim koli¢inama podataka koriStenim za modele dubokog ucenja
[15]. Pandas je Python biblioteka otvorenog koda koriStena za analizu i ucitavanje po-
dataka, a razvijena je kao dio NumPy biblioteke [16].

Za ucenje i razvoj modela duboke neuronske mreze koriStena je platforma Go-
ogle Colab koja osim pisanja 1 izvodenja Python koda izravno u pregledniku nudi i

besplatan pristup dodatnoj sklopovskoj potpori za potrebe uc¢enja neuronskih mreza.
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4.2. Podaci

Prvi korak je prikupljanje prikladnih podataka, tj. slika koze pomocu kojih ¢e
model uciti. Za ovaj zadatak odabran je H AM 10000 (engl. "Human Against Machine
with 10000 training images") skup podataka koji se sastoji od 10015 slika koZnih le-
zija. Taj skup podataka je javan, a objavio ga je "Harvard database" u lipnju 2018.
godine. Vise od 50% lezija potvrdene su histopatologijom (histo), istinita oznaka za
ostala oboljenja (engl. ground truth) temelji se na naknadnim dermatoloskim pregle-
dima (follow_up), konsenzusu stru¢njaka (konsenzus) ili potvrdi in-vivo konfokalnom
mikroskopijom (confocal) [12].

U dijelu 2.2 opisane su sve klase koZnih oboljenja koja su prisutna u skupu poda-

taka. Kratice klasa tih oboljenja koriStene u datoteci s metapodacima su sljedece:

1. Melanocytic nevi — nv

2. Melanoma — mel

3. Benign keratosis-like lesions — bkl
4. Basal cell carcinoma — bcc

5. Actinic keratoses — akiec

6. Vascular lesions — vas

7. Dermatofibroma — df

Metapodaci

Uz slike koznih oboljenja, u skupu podataka H AM 10000 priloZena je i datoteka
s metapodacima H AM10000_metadata.csv. U toj datoteci priloZene su dodatne in-
formacije o skupu podataka. Najvazniji podatak za potrebe izgradnje klasifikacijskog
modela svakako je oznaka klase koZznog oboljenja za svaku sliku. Ostali metapodaci
nece biti od tolike vaznosti za samu klasifikaciju, no svakako ih valja prouciti kako bi
se stekao bolji dojam o prirodi podataka koji ¢e se koristiti za izgradnju modela. Na

slici 4.1 dan je uvid u strukturu metapodataka dostupnih u navedenoj datoteci.
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7000

6000

4000

3000

2000

1000

lesion id image id dx dx type age sex localization
HAM_0000118 ISIC_0027419 bkl histo 80.0 male scalp
HAM_0000118 ISIC_0025030 bk histo 800 male scalp
HAM_0002730 ISIC_0026769 bkl histo 80.0 male scalp
HAM_0002730 ISIC_0025661 bkl histo 80.0 male scalp
4 HAM_0001466 ISIC_0031633 bk histo 75.0 male ear

Slika 4.1: Metapodaci iz datoteke H AM 10000_metadata.csv

U metapodacima su znacajni stupci koji oznacavaju kraticu klase koZne lezije (dx),
tip istinite oznake za oboljenje (dx_type), godine (age) i spol (sex) bolesnika te loka-
lizacija lezije na tijelu (localization). Stupac za id slike (image_id) bit ¢e koriSten za
stvaranje putanje do slike oboljenja u ucitanim podacima.

KoriStenjem ovih metapodataka moguce je podrobnije istraZiti osobine promatra-
nog skupa podataka. Kao $to je ve¢ spomenuto, u konkretnom klasifikacijskom modelu
koristit ¢e se samo podatak o klasi koZne lezije, no ostale metapodatke moguce je is-
koristiti za daljnje studije vezane za proucavanje populacije. U nastavku su prikazane

raspodjele podataka po dostupnim metapodacima.

Cell Type Sex

Melanocytic nevi

5000 4

4000 4

3000 4

2000 4

1000 4

Melanoma

Basal cell carcinoma
Actinic keratoses
Vascular lesions
Dermatofibroma
male

female

unknown

Benign keratosis-like lesions

Slika 4.2: Distribucija klasa koZnih lezija i spola pacijenata u skupu podataka

Iz distribucije po klasama koZnih lezija prikazane na slici 4.2, vidljivo je da postoji
velik disbalans u broju slika po pojedinoj klasi. Prisutno je 6705 slika oboljenja
klase "Melanocytic nevi", dok slika oboljenja klase "Dermatofibroma" ima svega 115.

Ovakve pojave su vrlo Ceste u skupovima podataka za medicinska istraZivanja zbog
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ogranicenog broja pacijenata i ucestalosti pojavljivanja odredene bolesti u promatra-

noj populaciji.

Localization Age

2000 4

1500 4

1000 4

500 4

back

1200

1000 4

800 4

600

lower extremity

trunk

upper extremity

abdamen

face

chest

foot

unknown

neck

scalp

hand

€ar

genital

acral

400 1 i
200 4

Slika 4.3: Distribucija lokalizacija koZinih lezija i starosti pacijenata u skupu podataka

Na slici 4.3 prikazane su distribucije po fizickoj lokalizaciji koZnih lezija, te po sta-
rosti promatranih pacijenata. Iz tih distribucija vidljivo je da se kozne lezije najcesce

javljaju na ledima i nogama, u srednjoj Zivotnoj dobi.

4.3. Priprema podataka

Nakon preuzimanja i1 raspakiravanja zip arhive s bazom podataka o koZnim obolje-
njima, potrebno je obaviti ucitavanje i predobradu podataka kako bi se mogli koristiti

u gradnji klasifikacijskog modela.

Ucitavanje slika u Dataframe

Nakon ucitavanja datoteke s metapodacima (H AM 10000_metadata.csv) bibliote-
kom Pandas, kao povratnu vrijednost dobivamo Pandas Dataframe. Dataframe omo-
gucava lakse baratanje dvodimenzionalnim tablicnim podacima s ozna¢enim redovima
i stupcima, a dodatno je omogucena promjena i dodavanje podataka u Dataframe [16].

Ucitavanje datoteke postiZemo navedenom naredbom.

skin_dataframe = pd.read_csv(os.path.join (base_skin_dir,

— '"HAM10000_metadata.csv'))
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U uditani dataframe potrebno je dodati dva stupca. Stupac cell_type u kojemu Ce za
svaku sliku biti oznaka punog imena koZne lezije generira se pomocu kratice lezije (dx)
i Pythonovog rjecnika (engl. dictionary) lesion_type_dict. Stupac cell_type_index
¢e za svaku sliku pohranjivati indeks pripadajuée oznake koZne lezije u Pythonovu
rjeCniku lesion_type_dict, Sto ¢e nam pomodi pri baratanju podacima u kasnijim ko-
racima. Rjecnik lesion_type_dict 1 naredba za dodavanje navedenih stupaca u Data-

frame dani su u nastavku.

lesion_type_dict = {

'nv': 'Melanocytic nevi',

'mel': 'Melanoma',

'bkl': 'Benign keratosis-like lesions ',
'"bce': 'Basal cell carcinoma',

'akiec': 'Actinic keratoses',

'vasc': '"Vascular lesions',

'df': 'Dermatofibroma'

skin_dataframe['cell type'] =
< skin_dataframe['dx'].map(lesion_type_dict.get)
skin_dataframe['cell_type_index'] =

— pd.Categorical (skin_dataframe['cell_type']) .codes

Idu¢i korak je dodavanje stupca sa slikama (¢mage) u Dataframe, no prije toga
potrebno je dodati jo$ jedan stupac (path) u kojem ¢e za svaku sliku biti zapisana
pripadajuca putanja na disku. Putanja pojedine slike dobiva se iz prethodno priprem-
ljenog Pythonovog rjecnika imageid_path_dict, gdje su parovi klju¢:vrijednost oblika

image_id:putanja, kako je prikazano na slici 4.4.
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ISIC 0033360, ../content/HAM10000 images part 2/ISIC 0033360.jpyg
ISIC 0030061, ../content/HAM10000 images part 2/ISIC 0030061.]7pg
ISIC_ 0032359, ../content/HAM10000 images part 2/ISIC_0032359.3jpg
ISIC 0032465, ../content/HAM10000 images part 2/ISIC 0032465.7pyg
ISIC 0033735, ../content/HAM10000 images part 2/ISIC 0033735.]jpg
ISIC 0032846, ../content/HAM10000 images part 2/ISIC 0032846.]7pg
ISIC_ 0032437, ../content/HAM10000 images part 2/ISIC_0032437.3jpg
ISIC 0029868, ../content/HAM10000 images part 2/ISIC 0029868.7jpy
ISIC 0032416, ../content/HAM10000 images part 2/ISIC 0033416.7pg
ISIC_ 0033060, ../content/HAM10000 images part 2/ISIC_0033060.7jpg

Slika 4.4: Dio sadrzaja rjecnika imageid_path_dict

Slike su izvorno spremljene u .jpg formatu dimenzija 450x600x3, $to nije prik-
ladno za ulaz u Kerasov model duboke neuronske mreZe. Iz tog razloga slikama se
dimenzije mijenjaju na 100x75. Konacno, dodavanje stupca image u Dataframe uz
ucitavanje i promjenu veli¢ine slika prikazano je u nastavku, a krajnji izgled dobive-

nog Dataframea dan je na slici 4.5.

skin_dataframe['image'] =
< skin_dataframe['path'] .map (lambda

— X:np.asarray (Image.open(x) .resize ((100,75))))

lesion id image id dx dx type age sex localization path cell type cell type index image
HAM_0000118 ISIC_0027419 bk histo 80.0 male scalp "'w”te”ﬂHAMmoo%%ag;;ﬁ’;g Be"'g”m'(‘:'laet;i’gf; [1[Ef.14g[]1'91(35]3f11§14]‘1551392'
HAM_0000118 I1SIC_0025030 bkI histo 80.0 male scalp "'wme”t’HAM10003‘75'52?950?5’;&71 Be"'g”"::ﬁzt;i’z‘s; o 023,13, [222§ [121;"218‘;‘ [2,;]'
_lcontent/HAM10000_images_part_1 Benign keratosis- [l[185, 127, 137], [189,

HAM_0002730 ISIC_0026769 bkl histo 80.0 male scalp JISIC_0026769. Jike lesions 133 147], [194, 136,
HAM_0002730 ISIC_0025661 bkl histo 80.0 male scalp _lcontent/HAM10000_images_part_1 Benign keratosis- 5 [[[24, 11, 17], [26, 13, 22],

/ISIC_0025661__ like lesions [38, 21,32, [5...

_[content/HAM10000_images_part_2 Benign keratosis- [l[134, 90, 113], [147, 102,
/ISIC_0031633. like lesions 125], [159, 115,

]

HAM_0001466 ISIC_0031633 bkl histo 75.0 male ear

Slika 4.5: Dataframe sa dodanim stupcima cell_type, cell_type_index, path i image

Podjela podataka na znacajke i ciljne oznake

Jo$ jedan medukorak je izdvajanje ciljnih oznaka ucitanih podataka. Stupac cell_type_index
izdvaja se iz Dataframea i sprema u polje ciljnih oznaka target, dok polje znacajki

features Cine preostali stupci. To postiZzemo iduéim naredbama.

features=skin_dataframe.drop (columns=["'cell_ type_index'],axis=1)

target=skin_dataframe['cell_type_index']
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Transformacija ciljnih oznaka

Polje ciljnih oznaka target potrebno je pretvoriti u zapis One Hot Encoding.
Kako modeli dubokog ucenja ne mogu raditi sa izvornim kategorickim podacima, One
Hot Encoding ih pretvara u numericki oblik koji modeli dubokog ucenja mogu ko-
ristiti. Takav zapis uklanja izbornu oznaku 1 zamjenjuje ju binarnom ovisno o broju
mogucih kategorija. Kako u promatranom skupu podataka postoji 7 klasa koZnih obo-
ljenja, oznake Ce biti duljine 7 binarnih znakova. Klase koZnih oboljenja sa pripadaju-

¢im One Hot Encoding oznakama prikazane su tablicom 4.1.

y_train = to_categorical (y_train_o, num_classes = 7)

y_test = to_categorical(y_test_o, num_classes = 7)

Tablica 4.1: Tablica One hot encoding oznaka za koZna oboljenja

Redni broj oznake KoZna bolest One hot encoding oznaka
1 Melanocytic nevi 1000000
2 Melanoma 0100000
3 Benign keratosis-like lesions 0010000
4 Basal cell carcinoma 0001000
5 Actinic keratoses 0000100
6 Vascular lesions 0000010
7 Dermatofibroma 0000001

Stvaranje skupova za ucenje i testiranje

Kako bi se podaci pripremili za implementaciju modela potrebno ih je podijeliti
u skupove za ucenje, validaciju i testiranje. Model uci na skupu podataka za ucenje,
odreduje optimalne parametre na skupu podataka za validaciju te se testira s odredenim
optimalnim parametrima na skupu podataka za testiranje. UobiCajeno se podaci u
ova tri skupa dijele u omjerima 50%/20%/30%, no podjela inicijalnog skupa podataka
napravljena je u omjeru 72%/8%/20%. Takva podjela davala je najbolju tocnost ovom

modelu, ali i modelima u projektima koji koriste isti skup podataka [21].
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X_train_o, x_test_o, y_train_o, y_test_o
<~ train_test_split (features, target,

« test_size=0.20, random_state=555)

X_train, x_validate, y_train, y_validate =
<~ train_test_split(x_train, y_train, test_size = 0.1,

< random_state = 55)

4.4. Gradnja modela

Model duboke neuronske mreze izgraden je prema nacelima konvolucijske mrezne
arhitekture, koja je prethodno teorijski opisana u poglavlju 3.2. KoriSten je Keras
Sequential API [14] koji omoguéava apstrahiranu gradnju mreze sloj po sloj. Na po-
Cetku se nalazi ulazni (engl. input) sloj za ucitavanje podataka, dimenzija 75x100x3.
Slijede tri sloja konvolucije. Prvi se sastoji od jednog konvolucijskog sloja 1 sloja sa-
Zimanja, a druga dva od dva konvolucijska sloja nakon kojih dolazi sloj sazimanja.
Kao optimalna veli¢ina filtra u konvolucijskim slojevima pokazala se veli¢ina 3x3, a
u slojevima saZimanja korisSteno je saZimanje maksimalnom vrijednoscu s veli¢inom
povrsine sazimanja 2x2. Nakon konvolucijskih slojeva primijenjen je sloj za izrav-
navanje i 3 potpuno povezana sloja s aktivacijskom funkcijom RelLwu. Zadnji sloj je
izlazni s aktivacijskom funkcijom Softmax. Slojevi razvijenog modela prikazani su
na slici 4.6. Baza za oblikovanje modela bila je uobicajena arhitektura konvolucijske
neuronske mreZe s dva sloja konvolucije (konvolucijski sloj + sloj sazimanja), slojem
izravnavanja i potpuno povezanim slojevima koja se uobicajeno koristi za probleme
prepoznavanja slika. Uz takav, isproban je i model s dodatnim slojem konvolucije
kako bi se smanjio broj parametara u mrezi. Takav model postizao je vecu to¢nost na
skupu za validaciju 1 testiranje, a imao je 1 manju razliku u tocnosti skupa za ucenje 1

validaciju, tj. bio je manje sklon prenaucenosti.
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Model: "sequential"

Layer (type) output Shape Param #
convZzd (ConvZD) (None, 75, 100, 16) 443
convZd_1 (ConvaD) (None, 75, 100, 32) 4540
max pooling2d (MaxPooling2D) (None, 37, 50, 32) 0
convZd 2 (ConvaD) (None, 37, 50, 32) 9248
convZd 3 (ConvaD) (None, 37, 50, &4) 184596
max_pooling2d 1 (MaxPoolingZ (None, 18, 25, 64) 0
convZd 4 (Conv2D) (None, 18, 25, 32) 16464
convZd 5 (ConviD) (None, 18, 25, &4) 184596
max pooling2d 2 (MaxPoolingZ (None, 9, 12, c4) 0
flatten (Flatten) (None, 6512) o]
dense (Dense) (None, 128) 84864
dense 1 (Dense) (None, &4) 8256
dense_2 (Dense) (None, 32) 2080
dense_ 3 (Dense) (None, 7) 231

Total params: 965,223
Trainable params: 965,223
Non-trainable params: 0

Slika 4.6: Izgradeni model

4.5. Ucenje i testiranje modela

Prije pokretanja procesa ucenja, potrebno je definirati optimizacijsku funkciju (engl. op-
timizer), funkciju gubitka (engl. loss function) i mjeru kojom ¢emo tijekom ucenja
pratiti performanse modela (engl. metrics). Optimizacijska funkcija iterativno mijenja
vrijednosti parametara u neuronskoj mreZi u cilju smanjivanja vrijednosti funkcije gu-
bitka. KoriStena je optimizacijska funkcija Adam jer odrzava pojedinacne stope ucenja
po parametru u neuronskoj mrezi. Funkcija gubitka mjeri koliko dobro model pre-
dvida oznacene podatke i mjeri stopu pogreske izmedu stvarnih 1 predvidenih oznaka.

Za probleme klasifikacija s viSe od dvije klase koristi se funkcija gubitka kategoricke
krizne entropije (engl. categorical_crossentropy). Za mjeru ucinkovitosti koriStena je

preciznost predvidanja modela na validacijskom skupu podataka (engl. accuracy).
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optimizer = Adam(learning_rate=0.001, beta_1=0.9,
-~ beta_2=0.999, epsilon=None, decay=0.0, amsgrad=False)

model.compile (optimizer = optimizer , loss =

- 'categorical_crossentropy', metrics=['accuracy'])

Bitan pojam je i stopa uCenja (engl. learning rate) koja je mjera brzine kojom opti-
mizacijska funkcija mijenja parametre modela. Sto je stopa uenja veéa optimizacijska
funkcija za vecu stopu mijenja parametre, Sto moZe dovesti do upadanja u lokalni mi-
nimum funkcije gubitka. Pokazalo se da je korisno postupno smanjivati stopu ucenja.
To se postize uporabom funkcije Reduce LROnPlateau iz paketa Keras.Callbacks
[14], ta funkcija smanjuje stopu ucenja za pola ako se preciznost modela ne povecava

nakon tri epohe.

lr_reduction = ReduceLROnPlateau (monitor='val_accuracy',
patience=3,
verbose=1,
factor=0.5,
min 1r=0.00001)

Konac¢no, mozemo pokrenuti proces ucenja, a potom i testiranja modela. Ispis

procesa ucenja prikazan je na slici 4.7, a procesa testiranja na slici 4.8.
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Epoch 1720

7217721 [ ] - 188s 240ms/step - loss: 1.0632 - accuracy: 0.6725 - wal_loss: 0.8026 - wal_accuracy:

Epoch 2720

7217721 [ ] - 170s 236éms/step - loss: 0.5956 - accuracy: 0.6716 - wval_loss: 0.9176 - wval_accuracy:

Epoch 3720

7217721 [ ] - 1705 236ma/step - loss: 0.8311 - accuracy: 0.6925 - wval_loss: 0.7834 - wal_ accuracy:

Epoch 4720

7217721 [ ] - 17038 236éms/step - loss: 0.7839 - accuracy: 0.7173 - wal_loss: 0.8186 - wal_accuracy:

Epcch 5/20

7217721 [ 1 - 171s 23Tms/step - loss: 0.7764 - accuracy: 0.7230 - wal_loss: 0.7257 - wal_accuracy:

Epoch 6720

7217721 [ ] - 171s 23Tms/step - loss: 0.7544 - accuracy: 0.7226 - wval_loss: 0.7317 - wal_ accuracy:

Epoch 7/20
Ta1/721 [ ] - 1705 Z236ms/step - loss: 0.72535 - accuracy: 0.7330 - wal_loss: 0.7
Epoch 8720

[

B

5]
1

7217721 [ ] - 1705 236ms/step - loss: 0.69595 - accuracy: 0.7452 - wval_loss: 0.6738 - wal_accuracy:

Epoch 9720

721/721 [ ] - 1705 236ms/step - loss: 0.6676 - accuracy: 0.75377 - wal_loss: 0.6517 - wal_accuracy:

Epoch 10720

7217721 [ ] - 170s 236éms/step - loss: 0.6512 - accuracy: 0.7644 - wal_loss: 0.7304 - wval_accuracy:

Epoch 11720

7217721 [ ] - 1705 236ms/step - loss: 0.6457 - accuracy: 0.7646 - val_loss: 0.6659 - wal_ accuracy:

Epoch 12720

7217721 [ ] - 170s 236éms/step - loss: 0.6329 - accuracy: 0.7695 - wal_loss: 0.7391 - wal_accuracy:

Epcch 13720

7217721 [ ] - 170s 236éms/step - loss: 0.6160 - accuracy: 0.7705 - wal_loss: 0.63900 - wal_accuracy:

Epoch 14720

7217721 [ ] - 1693 235ma/step - loss: 0.6006 - accuracy: 0.7773 - wval_loss: 0.7007 - wal_ accuracy:

Epoch 00014: ReducelR{nFlateau reducing learning rate to 0.0003000000237457257.
Epoch 15720

7217721 [ ] - 1693 234ms/step - loss: 0.5582 - accuracy: 0.7893% - wval_loss: 0.6458 - wal_ accuracy:

Epoch 16720

7217721 [ ] - 1693 235ms/step - loss: 0.5343 - accuracy: 0.7936 - wal_loss: 0.6577 - wal_accuracy:

Epoch 17720

7217721 [ ] - 1693 235ms/step - loss: 0.3314 - accuracy: 0.79%91 - wal_loss: 0.6620 - wval_accuracy:

Epoch 00017: ReducelRCnFlateau reducing learning rate to 0.0002500000113743628.
Epoch 13/20

721/721 [ ] - 1705 235ms/step - loss: 0.4772 - accuracy: 0.5191 - wal loss: 0.6446 - wal_accuracy:
Epcch 13/20
T21/721 [ ] - 170s 235ms/step - loss: 0.4533 - accuracy: 0.5309 - wal loss: 0.6501 - wal_accuracy:

Epoch 20/20

7217721 [ ] - 1705 235ma/step - loss: 0.4455 - accuracy: 0.5333 - val_loss: 0.6425 - wal_ accuracy:

Slika 4.7: Proces ucenja modela

837683 [ ] - 893 13%ms3/step - loss: 0.6475 - accuracy: 0.7
2a728 [ ] - 42 134ms/Sstep - loss: 0.6425 - accuracy: 0.77

. TT057 loss_w 0.642433

Validation: accuracy = 0 4 =
775337 ; loss = 0.647332

Test: accuracy = 0.

Slika 4.8: Proces testiranja modela

Proces uc€enja sastoji se od 20 epoha, a veliCina uzorka (engl. batch size) postav-
ljena je na 10. Model postiZe konac¢nu to¢nost od 88.33% na skupu podataka za ucenje,
77.06% na skupu podataka za validaciju i 77.0574% na skupu podataka za testiranje.
Kako bi se bolje docarale performanse razvijenog modela koristi se matrica konfu-
zije. Matrica kofuzije je tehnika za sumiranje izvedbe klasifikacijskih algoritama po
svim klasama podataka. Korisna je jer samo to¢nost klasifikacije moze biti zavarava-
juca mjera ako postoji disbalans broja podataka po klasama ili se javljaju vise od dvije
klase. U skupu podataka H AM 10000 prisutna su oba slucaja. Na slici 4.2 prikazana
je distribucija 7 klasa koznih lezija medu kojima postoji velik disbalans, npr. prisutno
je 6705 slika oboljenja klase "Melanocytic nevi", dok slika oboljenja klase "Derma-

tofibroma" ima svega 115. Posljedi¢no, model je u procesu ucenja koristio veci broj
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slika najzastupljenijih klasa i prilagodeniji je tim podacima. Tako model radi viSe gre-
Saka u klasifikaciji podataka koji spadaju u jednu od manje zastupljenih klasa u skupu
podataka, $to je vidljivo u matrici konfuzije. Matrica konfuzije za razvijeni model na

skupu podataka za validaciju prikazana je na slici 4.9.

Tue label

54 2 3 14 0 37 26 0

6l 0 1 o o 2 1 10

Q “ 4 » L e o
Predicted label

Slika 4.9: Matrica konfuzije

o S [=] =
F o @ o

Percentage classified incorrectly
=1
[ N]

0.0 -

Slika 4.10: Udio pogresnih klasifikacija po klasama koZnih oboljenja

Kako bi matrica konfuzije bila jasnija, na slici 4.10 prikazano je za koje klase model
ima najviSe pogresnih klasifikacija na skupu podataka za validaciju. Zabiljezeno je
najviSe pogresnih klasifikacija za bolesti "Basal cell carcinoma" (oznaka 3) i "Vascular
lesions" (oznaka 5), dok je najmanje pogresnih klasifikacija za bolest "Actinic kerato-
ses" (oznaka 4).

Udio pogresnih klasifikacija za manje zastupljene klase koznih oboljenja mogao

bi se smanjiti poveCavanjem broja slika tih klasa u skupu podataka. To se mozZe pos-
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ti¢i manipulacijom postoje¢im slikama ili dodavanjem novih. Sa stajaliSta dijagnostike
ovakve netoc¢ne klasifikacije predstavljaju velik problem, jer bi o njima ovisilo daljnje
lijeCenje 1 zdravstveno stanje pacijenta. Stoga je potrebno joS dugo eksperimentirati i

prikupljati podatke kako bi stvarna uporaba ovakvih sustava postala moguca.

4.6. Usporedba sa slicnim rjeSenjima

ResNet50

Ideja iza rezidualnih mreZa (ResNet) je pokuSaj prevladavanja problema pri radu
s dubljim modelima gdje se pogreSka u ucenju pocinje povecavati s dodavanjem do-
datnih slojeva. Ova mreZna arhitektura najcesce je koriStena unaprijed naucena mreza
za prepoznavanje slika. Model ResNet50 koji koristi 50 konvolucijskih slojeva na

promatranom skupu podataka postigao je tocnosti prikazane slikom 4.11 [6].

ResNet58 Training: accuracy = 0.814147
ResNet560 Validation: accuracy = 8.775561

ResNet58 Test: accuracy = 0.768847

Slika 4.11: Postignute tocnosti modela ResNet50 [6]
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5. Izgradnja aplikacije

Nakon izgradnje modela duboke neuronske mreZe bilo je potrebno izgraditi mo-
bilnu aplikaciju koja ¢e pruziti korisni¢ko sucelje za klasifikaciju koZnih oboljenja na
temelju slika koZe. U iduéim potpoglavljima bit ¢e opisan postupak razvoja i imple-

mentacije takve aplikacije.

5.1. Opis sustava

Aplikacija omogudava slikanje koZe i prijenos slika na posluZiteljsku stranu gdje
se obavlja klasifikacija koZnog oboljenja koriStenjem razvijenog modela duboke ne-
uronske mreZe. Nakon klasifikacije rezultati se s poslanom slikom spremaju u bazu
podataka. Kako se rezultati trajno pohranjuju u bazu podataka, korisniku je u aplika-
ciji omogucen ispis svih obavljenih klasifikacija. Osim uporabe kamere, omogucen
je 1izbor iz galerije za odabir postojece slike za klasifikaciju. Kako bi korisnik mo-
gao pristupiti opisanim funkcionalnostima potrebna je njegova registracija i prijava u

sustav, pri cemu se podaci o korisniku takoder trajno pohranjuju u bazu podataka.

5.2. Arhitektura sustava

Sustav je oblikovan u arhitekturalnom stilu REST i ima tri glavna sudionika: ko-
risniCku stranu (engl. frontend), posluziteljsku stranu (engl. backend) i bazu podataka

(engl. database). Skica arhitekture razvijenog sustava prikazana je na slici 5.1.
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GET/POST
PUT/DELETE

A
v

A

JSON

RESTAF) Database

Slika 5.1: REST arhitektura sustava

REST (engl. Representational State Transfer) je arhitekturalni stil za oblikovanje
usluga na webu. Kada klijent poSalje zahtjev za resursima prema REST posluZitelju,

posluzitelj vrada trenutno stanje traZzenih resursa u bazi podataka [7].

U razvijenoj aplikaciji, klijentsku stranu ¢ini mobilni uredaj s pokrenutom klijent-
skom aplikacijom koja komunicira s posluziteljskom stranom, tj. REST posluZiteljem.
Klijent s REST posluZiteljem komunicira protokolom HTTP, koristeci zahtjeve GET i
POST. HTTP je komunikacijski protokol koji omogucava dohvacanje i slanje resursa
na webu. Podaci se dohvacaju GET zahtjevom, a Salju se koriste¢i POST zahtjev.
Podaci koji se Salju su u JSON formatu. JSON (engl. JavaScript Object Notation)
je standardni format razmjene i pohrane podataka u obliku parova kljuc-vrijednost

(engl. key-value pairs).

Posluziteljsku stranu ¢ini pokrenuti REST posluzitelj. Posluzitelj prima HTTP zah-
tjeve klijentske strane i na temelju traZenih resursa formira zahtjeve prema bazi poda-
taka. Posluzitelj s bazom podataka komunicira jezikom SQL. SQL (engl. Structured
Query Language) je standardni jezik za komunikaciju 1 upravljanje relacijskim bazama
podataka. Temeljem povratne vrijednosti zahtjeva upuéenih prema bazi podataka, pos-

luzitelj klijentu vraca trenutno stanje traZenih resursa.
Bazu podataka Cini pokrenuti sustav za upravljanje bazom podataka (engl. DBMS-

Database Management System) koji omogucava trajnu pohranu i pristup podacima u

bazi.
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5.3. Koristene tehnologije i alati

Aplikacija je izgradena za operacijski sustav Android, uz koriStenje programskog
jezika Java i biblioteke Retrofit. Android je operacijski sustav otvorenog koda (engl. open
source) temeljen na Linuxovoj jezgri (engl. Linux Kernel), a Koristi se u svim vrstama
mobilnih uredaja, kao $to su pametni telefoni 1 tableti [17]. Retrofit je HTTP klijent-
ska biblioteka koriStena za razvoj Java Android aplikacija koje komuniciraju s REST
uslugama na posluziteljskoj strani [18]. Za potrebe razvoja posluZitelja koriSten je ra-
zvojni okvir (engl. framework) Java Spring i biblioteke Spring Web, Spring Security,
PostgreSQL Driver 1 Spring Data JPA. Spring je aplikacijski razvojni okvir za Java
platformu, nudi mnoStvo biblioteka koje sluZze kao pomo¢ u ostvarivanju potrebnih
funkcionalnosti aplikacija. Spring Web se koristi za izgradnju Spring REST posluZi-
telja. Spring Security pomaze u implementaciji kontrole pristupa i autentifikacije za
Spring posluZitelje. PostgreSQL Driver omogucava Spring aplikacijama povezivanje i
uporabu PostgreSQL baze podataka. Spring Data JPA olakSava pristup 1 komunikaciju
s bazom podataka koriste¢i Java kod [19]. Kao baza podataka koriSten je PostgreSQL.
To je sustav za upravljanje relacijskim bazama podataka (engl. rational database ma-
nagement system) otvorenog koda [20].

Programski alati koriSteni za razvoj aplikacije su:

e Android Studio — klijentska strana
e Intellij IDEA — serverska strana
e pgAdmin — baza podataka

e Visual Studio Code — klasifikacija slika koriStenjem modela duboke neuronske

mreze

5.4. Klijentska strana

Klijentsku stranu sustava ¢ini Android mobilna aplikacija. Aplikacija pruZa intu-
itivno korisnic¢ko sucelje i ostvaruje korisnu primjenu razvijenog modela duboke ne-
uronske mreZe. U Android okruZenju jedan "ekran" aplikacije je aktivnost (engl. Ac-
tivity) 1 sastoji se od dva dijela: dizajna 1 funkcionalne logike. Dizajn 1 izgled ko-
risniCkog sucelja ostvaren je XML datotekama razmjeStaja, dok je za funkcionalnost
sucelja zaduZena pripadajuca datoteka s Java kodom. Razvijene aktivnosti s pripada-

jucim funkcionalnostima prikazane su u nastavku.
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Prilikom pokretanja aplikacije otvara se aktivnost s pocetnim izbornikom (slika

5.2). Kako je preduvijet za koriStenje funkcionalnosti klasifikacije registracija i prijava

u sustav, ovdje se korisniku nude opcije prelaska na te aktivnosti.

HTHR Ll

email

@ R 65% M) 19:58

ﬁ password

B first name

B last name

Already have an Account?
Click to Login

Sign Up

Slika 5.3: Registracija

HTHR all = & 1R 65% M) 19:58

Classification App

App by rope

Slika 5.2: Pocetni izbornik

HTHR ll & @ R 63% M) 20:22

email

& password

Don't have an Account?
Click to Sign Up

Login

Slika 5.4: Login

HTHR all &

Classification app is used to
demonstrate the power of

machine learning and image
classification

Slika 5.5: Info

@ N 64% =) 20:00
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Za registraciju je u "Sign up" formu (slika 5.3) potrebno upisati email adresu, lo-
zinku, ime i prezime. Klikom na gumb "Sign up" pokreée se validacija unesenih po-
dataka. Provjerava se ispravan format email adrese 1 minimalna duljina lozinke, te
postojanje unosa u poljima za ime i prezime. Nakon validacije uneseni podaci Salju se
na posluZitelj koriStenjem zahtjeva Retrofit POST. Ako neka od validacija ne prolazi
podaci se ne Salju na posluZitelj i korisnika se upozorava na pogresku.

Ako je registracija bila uspjesna, moguce se prijaviti u sustav koriStenjem forme
za prijavu (slika 5.4) u koju je potrebno upisati postojeci email 1 lozinku. Klikom na
gumb "Login" pokrece se ve¢ spomenuta validacija za email i lozinku. Nakon valida-
cije uneseni podaci Salju se na posluzitelj koriStenjem zahtjeva Retrofit POST na koji
posluZzitelj odgovara statusom 200 OK u kojem uz osnovne korisnicke podatke vraca
kolaci¢ za sjednicu (engl. session cookie). KorisniCki podaci koje posluzitelj vraca u
odgovoru na prijavu spremaju se u tzv. SharedPre ferences koji sluzi kao kontejner
podataka za sve aktivnosti Android aplikacije, kako bi u svakoj mogli saznati podatak
o trenutno prijavljenom korisniku.

Info aktivnost (slika 5.5) sluZi za informiranje korisnika o aplikaciji, a mogu joj
pristupiti i neprijavljeni korisnici.

Nakon uspjesne prijave u sustav uz sko¢nu poruku prikazuje se glavni izbornik (slika
5.6) s opcijama prelaska na aktivnosti za klasifikaciju ("Classify"), pregled obavljenih

klasifikacija ("Records") 1 odjavu iz sustava ("Logout").

@ R 64% M1 20:00

Main menu

Welcome back Rope

Classify

Logged in successfully

Slika 5.6: Glavni izbornik
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HTHR all =

Classify

Take photo

Choose from gallery

Click below to upload selected image

Upload

HTHR ll 2 & 1 64% ) 20:03 HTHR all & 3 all = & N 61% mI21:22
Diagnosis Date
Actinic keratoses 1.6.2021. 20:04:10

Classify Classify

Take photo Take photo
Choose from gallery Choose from gallery

Click below to upload selected image Click below to upload selected image

Upload Upload

Image uploaded successfully, go to your
records to see results 1 records loaded

Slika 5.8: Odabir slike Slika 5.9: Skoc¢na poruka Slika 5.10: Rezultati
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Na slici 5.7 prikazana je aktivnost za klasifikaciju. U njoj je potrebno priloZiti sliku
koja Ce se slati posluzitelju. Aktivnost omogucava koriStenje kamere za slikanje koz-
nog oboljenja ili odabir postojece slike iz galerije. Ako se aplikacija koristi po prvi put,
od korisnika ¢e biti zatraZzeno dopustenje za pristup kameri 1 galeriji pri odabiru tih ak-
tivnosti. U slucaju da korisnik aplikaciji ne dopusti pristup tim resursima, aplikacija ¢e
se samo vratiti na prethodnu aktivnost. Nakon odabira slike ona se prikazuje umjetno
placeholder ikone fotoaparata i spremna je za slanje na posluZitelj, Sto je prikazano
na slici 5.8. Konacno, klikom na gumb "Upload" odabrana slika Salje se na posluzitelj
koriStenjem zahtjeva Retrofit POST. Za vrijeme ¢ekanja odgovora s posluzitelja koris-
niku se prikazuje progress bar, a nakon uspjesnog slanja i skocna poruka prikazana
na slici 5.9. Takoder je osigurano da korisnik ne moze slati zahtjev posluzitelju ako
prethodno nije odabrao sliku, a ako dode do greSke prilikom klasifikacije na serveru,
ispisuje se poruka o pogresci ili timeouta u slucaju ¢ekanja duzem od 10 sekundi.

Kako bi se prikazali rezultati klasifikacije potrebno je odabrati aktivnost "Re-
cords", prikazanu na slici 5.10. U toj aktivnosti prikazan je popis svih obavljenih
klasifikacija uz odgovarajuce dijagnoze koZnih oboljenja i vrijeme slanja slike na pos-

luzitel].

5.5. Posluziteljska strana

Posluziteljsku stranu sustava ¢ini Springov REST posluzitelj. Taj posluZzitelj prima
klijentske HTTP zahtjeve na temelju kojih obavlja upite prema bazi podataka i kao po-
vratnu vrijednost klijenti u HTTP odgovoru vraca trenutno stanje traZenih resursa [7].

Spring REST posluZitelji izgradeni su u troslojnoj arhitekturi (engl. three tier ar-
chitecture). Ta arhitektura rasporeduje odgovornosti u aplikaciji na tri dijela: prezen-
tacijski sloj (engl. presentation layer), sloj usluge (engl. business layer) 1 podatkovni
sloj (engl. data access layer). Shematski prikaz takve troslojne arhitekture dan je na
slici 5.11.

U prezentacijskom sloju nalaze se REST kontroleri koji prihva¢aju HTTP zah-
tjeve na odredenim putanjama, uz deserijalizaciju podataka poslanih u JSON formatu.
Dodatno, s obzirom na koriStenje biblioteke Spring Security, uz svaki zahtjev na za-
Sti¢enu putanju potrebno je poslati podatke za autentifikaciju. Ako je autentifikacija
uspjela nastavlja se obrada zahtjeva, a u suprotnom se klijentu vraca statusni kod "401
Unauthorized" i prekida se daljnja obrada zahtjeva. Prihvaceni zahtjev se, ovisno o
putanji na koju je poslan, prosljeduje sloju usluge na obradu.

Na sloju usluge nalazi se kod koji odgovara poslovnoj logici sustava, ovdje se
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jos jednom obavlja validacija podataka nalik onoj na klijentskoj strani. Sloj usluge

ima pristup podatkovnom sloju, koji sluzi kao veza izmedu aplikacije i baze podataka.

Nakon obrade proslijedenog HTTP zahtjeva, sloj usluge ga prosljeduje podatkovnom

sloju.

U podatkovnom sloju se proslijedeni zahtjev prevodi u SQL upit prema bazi poda-

taka koriStenjem biblioteke Spring Data JPA. Kada baza podataka vrati izlazni status

s odgovorom, on se prosljeduje od podatkovnog sloja natrag preko sloja usluge 1 pre-

zentacijskog sloja pa sve do klijenta.

Y

Presentation layer

HTTP, JSON
' Controller

.~/

Java

—

Business layer

Service

P

Java

Slika 5.11: Troslojna arhitektura

Y

Data access layer

Repository

./

Na razvijenom REST posluZitelju bitno je naglasiti sljedece dijelove troslojne arhitek-

ture, uz kratak opis funkcionalnosti.

Prezentacijski sloj:

e RegisterController — prihvat zahtjeva za registraciju

e LoginController — prihvat zahtjeva za login

e RecordController — prihvat zahtjeva sa slikama za klasifikaciju

Sloj usluge:

e PatientServiceJpa — logika za stvaranje i traZenje korisnika u bazi podataka

e RecordServicelpa — logika za stvaranje i trazenje klasifikacija slika koznih obo-

ljenja u bazi podataka, ovdje se pokrece skripta s Python kodom u kojem se ra-

zvijenim modelom duboke neuronske mreze obavlja klasifikacije poslane slike

Podatkovni sloj:

e PatientRepository — pristup podacima o korisnicima

e RecordRepository — pristup podacima o obavljenim klasifikacijama
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5.6. Baza podataka

Dio zaduZen za bazu podataka u razvijenom sustavu ¢ini postgreSQL, koji osim po-
hrane pruza i rukovanje podacima u relacijskoj bazi podataka. Bazi pristupamo preko
podatkovnog sloja posluziteljske strane sustava. Dijagram tablica u bazi podataka s

pripadajucim tipovima podataka po pojedinim stupcima dani su na slici 5.12.

id bigint
) image_id bigint

email varchar
, date varchar

first_name varchar
diagnosis blob

last_name varchar
username varchar

password varchar

role int

Slika 5.12: Dijagram baze podataka

U tablici "patient" spremljeni su podaci o korisnicima, a podaci o klasifikacijama nji-
hovih koznih lezija nalaze se u tablici "record". Vazno je napomenuti da su tipovi
podataka po stupcima tocno definirani i provjeravaju se prilikom obrade SQL upita
nad bazom podataka. Tako se i u ovom dijelu sustava obavlja validacija podataka, uz
spomenute validacije na klijentskoj i posluZiteljskoj strani. Ako dode do neslaganja
izmedu ocekivanih i poslanih tipova podataka baza javlja gresku i zaustavlja daljnje

izvodenje upita.
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6. Zakljucak

Razvijeni model duboke neuronske mreZe sa tocnoS¢u 77.0574% klasificira koZne
lezije na skupu podataka za testiranje, a mobilna aplikacija koja ga koristi ispunjava
postavljene funkcionalne zahtjeve. Aplikacija je osmisljena kao demonstracija prak-
tiéne primjene modela dubokog ucenja. Unaprijedena verzija ove aplikacije koja bi
mogla s veom tocnos€u klasificirati viSe od 7 klasa koznih oboljenja imala bi poten-
cijal za prakticnu uporabu. Takva aplikacija mogla bi se razvijati u smjeru pomocnog
alata u dermatoloskoj dijagnostici, no nikako kao zamjena za medicinske stru¢njake.

Radom na izradi ovakvog sustava steCena su iskustva u izgradnji Keras modela du-
bokog ucenja, razvoja aplikacija za operacijski sustav Android i implementaciji Spring
REST posluZitelja.
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Mobilna aplikacija za klasifikaciju koZnih oboljenja iz slika koZe
Sazetak
Ovim radom demonstrirana je prakticna primjena modela dubokog ucenja. Prika-

zan je nacin izgradnje modela za klasifikaciju koZnih oboljenja iz slika koZe i mobilne

aplikacije koja ga koristi.

Kljucne rijeci: Duboko ucenje, duboke neuronske mreze, Keras, klasifikacija, An-

droid, Spring, postgreSQL, koZna oboljenja, mobilna aplikacija

Mobile application for the classification of skin diseases from skin images
Abstract
This paper demonstrates the practical application of the deep learning model. The

method of building a model for the classification of skin diseases from skin images and

the mobile application that uses it is presented.

Keywords: Deep learning, deep neural networks, Keras, classification, Android, Spring,

postgreSQL, skin diseases, mobile application
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