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1. Uvod

Racunalni je vid podrucje umjetne inteligencije koje se bavi obradom informacija iz
slika na nacin sli¢an ljudima. Inovacije u dubokom ucenju i neuronskim mrezama
omogudile su znacajne napretke u podrucju racunalnog vida.

Semanticka segmentacija jedan je od klju¢nih problema kojima se bavi racunalni
vid. Radi se o pridjeljivanju oznake odgovarajuce klase svakom pikselu slike. Seman-
ticka segmentacija koristi se u mnoStvo svrha, od kojih su najpopularnije autonomna
voznja, industrijska inspekcija proizvoda, prepoznavanje objekata na satelitskim snim-
kama te analiza medicinskih snimki.

U ovom radu bavit ¢u se upravo analizom medicinskih snimki, preciznije seman-
tickom segmentacijom tumora i njihovih dijelova u slikama magnetske rezonancije.
Segmentacija tumora prvi je korak u lijeCenju tumora nakon dijagnoze. Vecina tumora
lijeci se radioterapijom koja Cesto ostecuje i okolno zdravo tkivo te je zbog toga bitno
tocno odrediti gdje se nalaze tumorske stanice, a gdje normalno tkivo. Segmentacijom
tumora obi¢no se bave radiolozi i onkolozi. Takva ru¢na segmentacija traje satima i
mora se provoditi viSe puta tijekom procesa lijeCenja, Sto predstavlja veliki teret za
zdravstveni sustav.

Automatizirana segmentacija tumora nudi se kao jedno od mogucih rjeSenja za
taj problem. Konvolucijske neuronske mreZe pokazale su se kao dobro rjeSenje za
problem semanticke segmentacije pa ¢u ih i ja koristiti u sklopu ovog rada.

U prva dva poglavlja opisat ¢u osnovne koncepte dubokog ucenja i semanticke
segmentacije. U sljedeca tri poglavlja opisat ¢u koriSteni skup podataka 1 arhitekture
mreZa. U posljednja tri poglavlja predstavit ¢u detalje svoje implementacije i dobivene

rezultate te prokomentirati rezultate i ponuditi moguéa poboljSanja.



2. Duboko Ucenje

2.1. Umjetne neuronske mreze

Kao ljudi, sposobni smo svake sekunde izvudi Citavi niz informacija iz podrazaja koje
dobivamo osjetilom vida. Tu sposobnost obrade informacija iz okolisa omogucuje nam
mozak. Kroz istraZivanja u podru¢jima znanosti poput neurofiziologije i kognitivnih
znanosti spoznali smo da je osnovna gradivna jedinica mozga neuron. Takoder znamo
da se mozak sastoji od mnoStva neurona koji su medusobno povezani i tako omoguéuju
paralelnu obradu podataka.

Umyjetne neuronske mreZe inspirirane su opisanim bioloSkim procesom te se tako-
der sastoje od mnoStva manjih gradivnih jedinica koje nazivamo neuronima. Unatoc¢
bioloSkoj inspiraciji iza umjetnih neurona, umjetne neuronske mreze ne modeliraju
stvarne bioloske procese unutar mozga. Neuronske mreZe zapravo predstavljaju neli-
nearne funkcije koje preslikavaju ulazne vrijednosti na izlazne. Jedino ogranienje na
funkcije koje modeliramo neuronskim mreZama je da moraju biti jednom diferencija-
bilne gotovo svugdje. Obic¢no se radi o kompoziciji jednostavnijih funkcija te ih zato
izraCunavamo racunskim grafovima koje gradimo iz izvornog koda u viSem program-
skom jeziku.

Pregled umjetnih neuronskih mreza u nastavku nacinjen je prema [23], [25], [4] 1
predavanjima iz kolegija Duboko u€enje na Fakultetu elektrotehnike i raCunarstva koja

su dostupna na [24].

2.1.1. Neuron

Inspirirani na¢inom funkcioniranja bioloSkog neurona, dvojica znanstvenika Warren
McCulloch i Walter Pitts 1943. godine u [12] predstavili su model umjetnog neurona
prikazan racunskim grafom na slici 2.1.

Pobudu umjetnog neurona ¢ine ulazi 1, x9, ..., z,, koji predstavljaju izlaze pret-

hodnih neurona ili odredene atribute ulaznih podataka. Svaka pobuda z; mnozi se



Slika 2.1: Umjetni neuron prikazan kao racunski graf. Umjetni neuron prikazan ovdje pred-
stavlja osnovni neuron koji su Warren McCulloch i Walter Pitts predloZili 1943. godine. Ovaj
neuron sastoji se od skalarnog produkta teZina neurona w i ulaza x te nelinearne aktivacijske
funkcije f. Osnovne gradivne jedinice modernih neuronskih mreza Cesto ukljucuju i druge

vrste ¢vorova, kao §to je normalizacija nad grupom. Slika je napravljena po uzoru na [4].

pripadnom teZinom w; koja odreduje utjecaj pobude na izlaz neurona. Tijelo umjet-
nog neurona zbraja dobivene umnoske i prag wy. Na dobivenu sumu primjenjuje se

prijenosna funkcija f da bi se dobio izlaz neurona o, kao $to je opisano izrazom (2.1):

o=f (in-wi—i-wg) 2.1)
i=1

Ovakav umjetni neuron predstavlja temeljnu gradivnu jedinicu neuronske mreze.
Neuroni modeliraju jednostavne funkcije koje slazemo u racunski graf, to jest neuron-
sku mrezu. Takvim racunskim grafom opisujemo kako komponiramo osnovne funk-
cije da bismo dobili sloZenu funkciju koja dobro opisuje nase podatke. U modernim
neuronskim mreZama, neuroni sadrZe i druge operacije osim skalarnog produkta i ne-
linearnosti. Neke od takvih operacija su normalizacija nad grupom ili deformabilna

konvolucija.

2.1.2. Prijenosne funkcije

Kada bismo koristili linearne prijenosne funkcije ili samo funkciju identiteta, ulanca-
vanjem viSe slojeva neurona ne bismo mogli rjesiti iSta viSe od trivijalnih problema.
Kako je kompozicija linearnih funkcija takoder linearna funkcija, ¢itavu mrezu takvih
neurona mogli bismo zamijeniti samo jednim neuronom s odgovaraju¢im tezinama i

pragom. Zbog toga za rjeSavanje kompleksnijih problema koristimo nelinearne prije-



nosne funkcije.

Funkcija skoka

McCulloch 1 Pitts koristili su funkciju skoka opisanu izrazom (2.2) kao prijenosnu

funkciju u svojem modelu TLU-perceptrona (engl. Threshold Logic Unit).

0, <0
flz) = (2.2)
1, x=>0.
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Slika 2.2: Funkcija skoka

Danasnje neuronske mreZe uce algoritmom propagacije pogreske unatrag (engl.
backpropagation) koji raCuna gradijente izlaza neurona. Kako je derivacija funkcije
skoka 0 svugdje osim u tocki x = 0, gdje je prekid, nije prikladna za koriStenje s

algoritmom propagacije greSke unatrag pa se danas uglavnom ne koristi.

Sigmoidalna funkcija

Sigmoidalnu funkciju mozemo smatrati poopéenjem funkcije skoka. Sigmoidalna
funkcija opisana izrazom (2.3) postupno raste od 0 do 1. Za razliku od funkcije skoka,
sigmoida ima derivacije koje nisu O pa je prikladnija za koriStenje s algoritmima ucenja

koji koriste gradijente izlaza neurona.

flz) = (2.3)
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Slika 2.3: Sigmoida

Slika 2.4: Zglobnica

Zglobnica

Zglobnica (engl. rectified linear unit, kratica relu) nelinearna je prijenosna funkcija
opisana izrazom (2.4) koja pozitivne vrijednosti propusta, a negativne vrijednosti pres-

likava u nulu.

f(z) = max(0, z) (2.4)

Zglobnica je danas najSire koriStena prijenosna funkcija u dubokim umjetnim ne-
uronskim mreZama. UnatoC tome, i zglobnica ima svoj problem. Kako je derivacija
zglobnice 1 za pozitivne ulaze, a 0 za negativne ulaze, moZe se dogoditi da neuron

prestane uciti kada dobivamo negativne ulaze, to jest umire.



Propusna zglobnica

Propusna zglobnica (engl. leaky rectified linear unit, kratica leaky relu) opisana izra-

zom (2.5) modifikacija je zglobnice koja rjeSava problem umirucih neurona.

x, x>0
flz) = (2.5)

a-x, = <O0.

Slika 2.5: Propusna zglobnica s o = 0.1

Parametar o obi¢no je mali pozitivan broj. Derivacija propusne zglobnice je 1 za
pozitivne ulaze i o za negativne ulaze. Kako je derivacija uvijek broj razlicit od nule,
neuroni koji koriste propusnu zglobnicu kao prijenosnu funkciju uvijek mogu uciti

kada koristimo postupke ucenja koji koriste derivacije.

2.1.3. Arhitektura mreze

Neuronske mreZe sastoje se od povezanih neurona koji su medusobno podijeljeni u
slojeve. Prvi sloj, kojemu prosljedujemo podatke za ucenje, naziva se ulazni sloj.
Na ulazni sloj moZe se nadovezivati viSe slojeva. Posljednji sloj, koji daje izlaz iz
mreZe naziva se izlazni sloj. Slojevi izmedu ulaznog i izlaznog nazivaju se skrivenim
slojevima. Ako su slojevi potpuno povezani, svaki neuron iz sloja ¢ dobiva pobudu iz
svih neurona iz sloja ¢ — 1.

Osnovno svojstvo neuronske mrezZe je kapacitet. On opisuje sposobnost prilagoda-
vanja podacima te je proporcionalan broju stupnjeva slobode modela. Modeli malog
kapaciteta skloni su podnaucenosti, to jest, ne postoji skup parametara modela koji
mogu adekvatno objasniti skup za ucenje. Nasuprot tome, modeli velikog kapaciteta

skloni su prenaucenosti, to jest model pocinje uciti i Sum u podacima.



Unaprijedne neuronske mreze

Ako se niti jedan izlaz iz sloja neuronske mreZe ne vraca kao ulaz nekog od slojeva,
to jest nema petlji, mreZu nazivamo unaprijednom neuronskom mrezom (engl. feed-
forward neural network). Takve mreze obi¢no predstavljamo usmjerenim aciklickim
racunskim grafovima. Unaprijedne neuronske mreze sluze kao baza za mnoge pri-
mjene neuronskih mreZa za rjeSavanje problema iz stvarnog svijeta. Konvolucijske
neuronske mreZe koje se koriste za prepoznavanje predmeta u slikama, ¢ime se i ovaj
rad bavi, takoder su unaprijedne neuronske mreze. Na slici 2.6 prikazan je primjer

unaprijedne potpuno povezane neuronske mreze.

Ulazni sloj 1. skriveni sloj 2. skriveni sloj Iz1azni sloj

Slika 2.6: Unaprijedna potpuno povezana neuronska mreza. Ovdje svaki ¢vor predstavlja
skalarni produkt ulaza i teZina te nelinearnu prijenosnu funkciju. Slika je napravljena po uzoru
na [23].

Unaprijedne neuronske mreZe mogu se predstaviti kompozicijom jednostavnijih
funkcija, gdje svaka funkcija modelira jednu nelinearnu aktivaciju afinog preslikava-

nja.

2.2. Ucenje neuronske mreze

Neuronske mreZe sastoje se od viSe slojeva medusobno povezanih neurona. Svaki od
tih neurona ima svoje teZine i1 pragove. Da bismo dobili Zeljeni izlaz, te parametre
potrebno je podesiti tako da mreZa najbolje opisuje podatke koje obraduje. Takvo
podeSavanje parametara neurona naziva se ucenje neuronske mreze. U ovom radu
bavit ¢u se nadziranim ucenjem neuronskih mreza (engl. supervised learning). To

znaci da znamo ocekivane izlaze neuronske mreze. Tijekom uCenja mreze, parametre

7



podesavamo tako da dobivamo ¢im tocnije izlaze za ulaze kojima znamo ocekivani
izlaz i nadamo se da ¢e mreZa nakon ucenja dobro predvidati vrijednosti za ulaze koje
nikad nije vidjela. Ta sposobnost mreZe naziva se generalizacija.

Do savrSenih parametara mreZe ne moZemo doci iscrpnom pretragom. Parametara
je jednostavno previse i mogu poprimiti previse vrijednosti da bismo tako u razumnom
vremenu pronasli skup parametara koji savrSeno opisuje nase podatke. Zato ucenje
neuronske mreZe rjeSavamo kao optimizacijski problem za koji postoji algoritam koji

pretrazuje prostor mogucih rjeSenja za koja dobivamo dobre rezultate.

2.2.1. Funkcija gubitka

Funkcija gubitka ciljna je funkcija u problemu optimizacije parametara neuronske
mreze. Ona opisuje koliko se izlazi neuronske mreZe razlikuju od ocekivanih izlaza
te je, kao takvu, Zelimo minimizirati. Razli¢ite funkcije gubitka prikladne su za razli-

Cite primjene.

Unakrsna entropija

Za Kklasifikaciju, ¢ime ¢u se i baviti u ostatku ovog rada, kao funkciju pogreske prik-

ladno je koristiti unakrsnu entropiju (engl. cross-entropy loss), opisanu izrazom (2.6):

n C
Lep =23t -Inp, 26)

i=1 c=1

Pritom, n je broj podataka koje imamo u skupu, ¢., predstavlja oznaku pripada li
ulaz ¢ razredu c i poprima vrijednosti 0 ili 1, a p., oznaCava procijenjenu vjerojatnost
pripada li ulaz 7 razredu c. Vrijednost ¢., bit ¢e 1 samo za razred kojem svaki pri-
mjer zbilja pripada, tako da unakrsnu entropiju moZemo ekvivalentno zapisati kao u
jednadzbi (2.7):

1 n
Lep=—- Zl In p, 2.7)

2.2.2. Gradijentni spust

Da bismo nasli minimum funkcije gubitka s obzirom na parametre modela, koristimo
gradijentni spust. Ako moZemo izraCunati gradijent funkcije gubitka, tada znamo da
parametre moramo mijenjati u smjeru negativnog gradijenta kako bismo se pribliZili

minimumu.



Funkcija gubitka L skalarna je funkcija viSe varijabli, Sto znaci da ¢e njezin gradi-

jent biti jednak transponiranoj Jakobijevoj matrici.

VL(z) = T (2.8)

PonaSanje funkcije gubitka L oko to¢ke x moZemo aproksimirati Taylorovim ra-

zvojem prvog reda.

L(x+ Azx) =~ L(x) + %(;)Ax = L(x)+ VL(x) Az (2.9)

Kao $to sam ranije spomenuo, Zelimo se kretati u smjeru negativnog gradijenta pa

kao pomak u x uvrStavamo kretanje u negativnom smjeru gradijenta.

Ax = —nVL(x) (2.10)

Ovdje je n hiperparametar koji zovemo korak ucenja te poprima male pozitivne
vrijednosti.

Izraz (2.9) sada poprima oblik dan izrazom (2.11).
L(xz + Az) =~ L(z) — nVL(z)'VL(z) = L(z) — n ||VL(z)|]” (2.11)

Kako uvijek vrijedi | VL(z)||> > 0, vidimo da se pomicanjem u smjeru negativnog
gradijenta uvijek smanjuje iznos funkcije gubitka.

Dakle, da bismo smanjili iznos funkcije gubitka, parametrima modela u svakom
koraku ucenja pridruZujemo nove vrijednosti koje se raCunaju prema izrazu (2.12):

oL
w; (—wi—n(s (2.12)
Wy

U praksi, gradijent ne raunamo za Citavi skup podataka jer zahtijeva previse racu-
nalnih resursa. Umjesto toga, podatke nasumicno dijelimo u manje grupe (engl. batch)
1 nakon svake grupe aZuriramo parametre modela dobivenom procjenom gradijenta.
Taj postupak naziva se stohasticki gradijentni spust (engl. stochastic gradient descent,
kratica SGD).

2.2.3. Propagacija pogreske unatrag

Kada koristimo unaprijednu neuronsku mreZu, mreza prihvaca ulaz i generira izlaz.
Ulaz daje inicijalnu informaciju koja tece unaprijed kroz skrivene slojeve do zadnjeg

sloja koji daje izlaz. Na temelju izlaza mreze procjenjujemo iznos funkcije gubitka.



Algoritam propagacije pogreske unatrag dopusta informaciji da teCe unatrag, od funk-
cije gubitka kroz mreZu kako bi se izraCunao gradijent. Algoritam propagacije pogre-
Ske koristimo jer nam daje nacin raCunanja gradijenata koji ne zauzima puno racunal-
nih resursa

Propagacijom pogreske unatrag moZzemo izracunati gradijent proizvoljne funkcije
po proizvoljnom skupu parametara te funkcije, no u dubokom ucenju koristi se za
racunanje gradijenta funkcije gubitka po parametrima neuronske mreze Vo L(8).

Zbog pravila ulancavanja (engl. chain rule), parcijalne derivacije funkcije greske
iz sloja ispod mogu se raunati uz pomo¢ parcijalnih derivacija iz sloja iznad. Tako
izbjegavamo potrebu za racunanjem parcijalnih derivacija u svakom sloju iz pocetka

jer koristimo informacije iz sloja iznad.

2.2.4. Regularizacija

S modelom dovoljnog kapaciteta, moZemo ostvariti proizvoljnu tocnost na skupu za
ucenje, no postoji opasnost da model prevelikog kapaciteta nee moci dobro genera-
lizirati jer je poceo uciti Sum u naSem skupu podataka, to jest poCeo je uciti primjere
za ucenje "na pamet". U takvom slucaju rekli bismo da je model prenaucen (engl.
overfitted). Buduéi da Zelimo da na$§ model dobro generalizira, pokusavamo izbjeéi
prenaucenost. Jedan je od nacina izbjegavanja prenaucenosti imati dovoljno velik skup
podataka, no to Cesto nije ostvarivo zbog cijene nabavljanja dodatnih podataka. Drugi
je nacin na koji moZemo sprijeciti prenaucenost regularizacija. Regularizacija se opce-
nito odnosi na bilo koji postupak koji poboljSava generalizaciju bez da se nuZno smanji
pogreska na skupu za ucenje. Tehnike regularizacije uzrokuju preferencu prema jed-

nostavnijem modelu ili sluZe kao izraz nekog pocetnog znanja o problemu.

Regularizacija normom vektora parametara

Regularizacija normom vektora parametara jedan je od starijih pristupa regularizaciji
koji se koristio u linearnim modelima kao $to su linearna i logisti¢ka regresija.
Regularizacija normom vektora parametara kaznjava vec¢u kompleksnost modela

dodajuéi normu vektora parametara na funkciju gubitka L.

L=L+a0(0) (2.13)

U jednadzbi (2.13), a € [0,00) je hiperparametar koji odreduje relativni doprinos

norme 2. Kada na§ algoritam minimizira funkciju L, smanjuje originalnu funkciju
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gubitka L, ali i neku mjeru veli¢ine parametara 6. Tipi¢no normu vektora parametara
raCunamo samo na teZinama w, ne na pragovima. To radimo jer za pragove treba
manje podataka da bi se ispravno naucili buduéi da utje¢u samo na jednu varijablu dok
tezine upravljaju interakcijama dviju varijabli.

Jedan od popularnih odabira funkcije €2 je L? norma parametara koja se jo§ zove

weight decay. L? regularizacija opisana je izrazom (2.14):

_ 1
L:L+a§||w||§:L+%wT'w (2.14)

L? regularizacija tjera parametre koji ne doprinose znacajno smanjenju funkcije
gubitka prema 0, dok parametri koji znac¢ajno doprinose smanjenju funkcije gubitka
ostaju relativno netaknuti.

Jo§ jedan, manje popularan, oblik regularizacije normom vektora parametara je L'

regularizacija dana izrazom (2.15):

L=L+a|wli=L+ad |wl (2.15)

L' regularizacija takoder vodi manje bitne parametre prema 0, to jest istovremeno

uci model i obavlja eliminaciju znacajki.

Rano zaustavljanje

Kada radimo s modelima koji imaju velik broj parametara, primje€ujemo da se gubi-
tak na skupu za treniranje smanjuje s vremenom, no gubitak na skupu za validaciju u
pocetku pada, ali s viemenom pocinje rasti. Dakle, model s najmanjom greskom na
skupu za validaciju i time vjerojatno manjom greSkom na skupu za testiranje mozemo
dobiti vratanjem parametara na onu vrijednost koja je bila kada je model davao naj-
manju greSku na skupu za validaciju. Ova strategija naziva se rano zaustavljanje i to je
najceséi oblik regularizacije kod dubokih modela jer njihovo ucenje moZe jako dugo
trajati, a ovdje ne treba optimirati nikakve parametre. Rano zaustavljanje obi¢no se
implementira tako da se ucenje zaustavlja nakon Sto se greska na validacijskom skupu
nije smanjila ispod najniZe zabiljeZene vrijednosti u unaprijed definiranom broju epoha

ucenja.

Uvecanje podataka

Najbolji nacin na koji moZemo povecati generalizacijsku sposobnost modela je dati

modelu viSe podataka. Naravno, u praksi na raspolaganju imamo ogranicenu koli¢inu
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podataka. Tom problemu moZemo doskociti generiranjem umjetnih podataka tijekom
ucenja modela. Taj pristup regularizaciji pokazao se osobito ucinkovitim za raspoz-
navanje slika jer same sadrze mnogo faktora varijacije koje lako moZzemo simulirati.
Slucajne rotacije i translacije mogu uvelike poboljSati generalizacijsku sposobnost mo-
dela. Pritom je bitno ne primjenjivati transformacije koje bi promijenile klasu poda-
taka. Primjerice, za klasiCan problem prepoznavanja rukom pisanih znamenki, zrca-
ljenja 1 rotacije za 180° nisu prikladne jer bi mogle promijeniti o¢ekivanu oznaku za

sliku. Ako sliku znamenke 6 rotiramo za 180°, radit ¢e se o slici znamenke 9.

2.2.5. Optimizacijske metode

Optimizacija u neuronskim mreZama odnosi se na pronalaZenje parametara 6 koji sma-
njuju funkciju gubitka L(@). Ovo se razlikuje od tradicionalnih optimizacijskih algo-
ritama jer se radi o indirektnoj optimizaciji. U tradicionalnim optimizacijskim algo-
ritmima, optimiramo izravno mjeru P. U neuronskim mrezama optimiramo funkciju
gubitka L(0) i nadamo se da ¢emo time neizravno optimirati i mjeru P, to jest gresku
modela.

Funkcije gubitka kod neuronskih mreZa nisu konveksne, §to znac¢i da imaju mnos-
tvo lokalnih optimuma i sedlastih tocaka. U tim tockama, gradijent funkcije gubitka
je nula, Sto znaci da moZemo zapeti u njima. Ta ¢injenica oteZava problem pronalaska
minimuma funkcije gubitka te Zelimo koristiti metodu optimizacije koja nece zaglaviti
u sedlastim to¢kama ili lokalnim minimuma. U nastavku su opisani neki od postupaka

koje moZemo Kkoristiti u tu svrhu.

Zalet

Metoda zaleta ili momenta (engl. momentum) dizajnirana je da ubrza ucenje neuronske
mreze, pogotovo kad se suoCavamo s malim, ali konzistentnim gradijentima ili gradi-
jentima s puno Suma. Ucenje s momentom akumulira eksponencijalni pomicni prosjek
prethodnih gradijenata i nastavlja se kretati u tom smjeru. Akumuliranje prethodnih
gradijenata omogucéava nam da se nastavimo kretati ¢ak i ako dodemo u tocku u kojoj
je gradijent jednak nuli.

Uvodimo varijablu v koja akumulira eksponencijalni pomicni prosjek prethodnih
gradijenata, hiperparametar « € [0, 1) s kojim mnoZimo prethodno izraCunati prosjek.
Dobivenim prosjekom u svakom koraku aZuriramo parametre modela kao Sto je prika-
zano jednadzbama (2.16) 1 (2.17):
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v a-v—nVel (2.16)

0+—0+v (2.17)

Adam

Adam je metoda stohastiCke optimizacije s adaptivnim korakom ucenja [9]. Temelji
se na racunanju individualnih adaptivnih koraka u€enja za parametre mreZe na temelju
procjene momenata gradijenta prvog i drugog reda.

Adam akumulira eksponencijalni pomic¢ni prosjek gradijenta v, i kvadrata gradi-

jenta my, kao §to je opisano jednadzbama (2.18) 1 (2.19):

v Biver+ (1= B1) - Vel (2.18)

my < Bo-my_y + (1 — B2) - (VoL)? (2.19)

Hiperparametri 3, 52 € [0, 1) upravljaju eksponencijalnim pomi¢nim prosjekom
gradijenta i kvadriranog gradijenta. Prosjeci gradijenta i kvadriranog gradijenta za-
pravo su procjena momenta prvog i drugog reda, no kako se njihove inicijalne vrijed-
nosti inicijaliziraju na 0, procjene su pristrane prema 0. Zbog toga je potrebno ispraviti

tu pristranost kao $to je prikazano jednadZbama (2.20) i (2.21):

(2.20)

(2.21)

Promjena parametara u koraku t prikazana je jednadZzbom (2.22). Hiperparametar

e dodaje se u nazivnik radi numericke stabilnosti.

~

Uy
77‘ Vi + e
Uobicajene vrijednosti hiperparametara koje se koriste pri treniranju neuronskih
mreZa sun = 0.001, 8; = 0.9, B = 0.9991i € = 1078,

0, < 0, , — (2.22)
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Normalizacija nad grupom

Normalizacija nad grupom (engl. batch normalization) metoda je u dubokom ucenju
koja znatno ubrzava i stabilizira treniranje dubokih modela. Zbog toga Sto izlaz jednog
sloja predstavlja ulaz u sljededi sloj, ¢ak i mala promjena u izlazima ranih slojeva moze
imati velik utjecaj na krajnji izlaz. U praksi se pokazalo da neuronske mreze lakSe uce
na podacima koji su normalizirani, to jest imaju srednju vrijednost 0 i varijancu 1. Nor-
malizacija nad grupom radi tako da normalizira i izlaze svakog sloja tako da sljedeci
sloj opet ima ulaze na kojima ¢e laksSe uciti. Pritom se normalizacija radi na teme-
lju izlaza koje sloj ima za svaki od uzoraka za ucenje iz minigrupe. Dakle, za ulaze
x1, T3, ..., T, dobivamo izlaze oy, 0, ..., 0,,. Za dobivene izlaze raunamo srednju vri-
jednost i standardnu devijaciju i na temelju dobivenih vrijednosti izlaze normaliziramo
u 01, 09, ..., 0, KOji postaju novi izlaz sloja. Ako koristimo normalizaciju nad grupom,
neuroni ne trebaju imati prag jer e ga normalizacija nad grupom ukloniti.

Mreze koje koriste normalizaciju nad grupom, obi¢no u¢e u manjem broju itera-
cija, mogu koristiti vece stope ucenja i robusnije su na loSe inicijalizirane parametre
u odnosu na mreze koje ne koriste normalizaciju nad grupom. Ova poboljSanja objas-
njavaju eksperimenti koji sugeriraju da normaliziranje aktivacija dovodi do gladenja

pejzaza funkcije cilja [20].

2.3. Semanticka segmentacija

Semanticka segmentacija jedan je od najpopularnijih problema s kojima se bavi racu-
nalni vid. Zadatak je semanti¢ke segmentacije prepoznati i lokalizirati sve $to se nalazi
na slici. To se postize dodjeljivanjem oznake svakom pikselu ulazne slike. Semanti¢ku
segmentaciju stoga moZzemo promatrati 1 kao klasifikaciju na razini piksela. Seman-
ticka segmentacija ne razlikuje razlicita pojavljivanja iste stvari, dakle ako su na slici
dva psa, svi pikseli na kojima se nalazi pas bit e odgovarajuce oznaceni, ali nece biti
prepoznato da se radi o dva razliCita psa. Rezultat je semantiCcke segmentacije ma-
trica iste rezolucije kao 1 ulazna slika, gdje svaki element matrice predstavlja oznaku
klase za odgovarajuci piksel. Takvu matricu nazivamo segmentacijskom mapom. Na
slici 2.7 prikazana je ulazna slika i segmentacijska mapa za skup podataka koji sam

obradivao u ovom radu.
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Slika 2.7: Primjer ulazne slike i pripadne segmentacijske mape. Ovdje se radi o slici magnet-
ske rezonancije mozga i segmentacijske mape na kojoj su prikazane pojedine strukture tumora
prisutnog u mozgu. Bijeli dio segmentacijske mape predstavlja pozadinu, to jest dio slike na
kojoj nije prisutan tumor. Zeleno podrucje oznacava oticanje oko jezgre tumora. Svjetloplavo
podrucje oznacava trenutno upaljeni dio jezgre tumora, a tamnoplavo podrucje oznacava ne-

kroti¢ni dio jezgre tumora.

2.4. Konvolucijske neuronske mreze

Za rad sa slikama ili bilo kojom drugom vrstom podataka u kojoj postoje vremenske
1 prostorne ovisnosti izmedu podataka, potpuno povezani slojevi nisu se pokazali kao
ucinkovito rjeSenje. Kada potpuno povezanim slojevima dajemo slike, uzimamo svaki
piksel ulaza i raCunamo njihovu linearnu kombinaciju. S jedne strane tako dopustamo
da kombinacija bilo kojeg piksela bude potencijalno relevantna rjeSavanju naSeg pro-
blema. S druge strane, to znaci da ne uzimamo u obzir relativni polozaj piksela jer
cijelu sliku tretiramo kao vektor brojeva. Dakle kada bismo htjeli nauditi prepoznati
neki predmet na slici, morali bismo uciti ispocetka svaki put kad bi se predmet nalazio
na razli¢itom mjestu u slici. KaZzemo da potpuno povezana mreZa nije invarijantna na
translaciju.

Konvolucijske neuronske mreze pokazale su se u¢inkovitima u obradi podataka s
topologijom reSetke, kao Sto su 2D i 3D slike. Konvolucijske neuronske mreze su

neuronske mreZe s barem jednim konvolucijskim slojem.
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Diskretna konvolucija

Diskretna konvolucija za slike definirana je kao skalarni produkt matrice teZina, koju
nazivamo jezgrom konvolucije (engl. kernel) sa svakim susjedstvom ulazne slike. Na

izlazu konvolucije takoder dobivamo sliku, to jest mapu znacajki.

SLIKA JEZGRA

Slika 2.8: Primjer primjene diskretne konvolucije na 2D slici. Slika je preuzeta iz [21].

Jezgra konvolucije tipi¢no je manja od slike. Elementi izlazne slike, to jest mape
znacajki ovise o lokalnom susjedstvu elemenata ulazne mape znacajki. Svi elementi
mape znacajki racunaju se uz pomo¢ istog skupa parametara, $to znaci da dobivamo
reprezentaciju ekvivarijantnu s obzirom na pomak. Konvolucija koristi puno manje
veza nego potpuno povezani slojevi, Sto znaci da imamo i manje parametara.

U jednom konvolucijskom sloju obi¢no koristimo viSe konvolucijskih jezgri. Broj
mapa znacajki na izlazu odgovara broju koristenih jezgri.

U dubokoj konvolucijskoj mrezi, izlazne znacajke mogu modelirati interakciju ve-
like regije ulaznih znacajki. Skup svih elemenata ulaza koji mogu utjecati na znacajku
nazivamo receptivnim poljem znacajke. Receptivno polje aktivacija konvolucijskih

modela raste s dubinom.

Transponirana konvolucija

Transponirana konvolucija ili unatraZzna konvolucija omogucuje nam da prostorne di-
menzije mape znacajki, koje smo saZeli konvolucijom, vratimo na originalne vrijed-
nosti. To nam je osobito korisno u semantickoj segmentaciji gdje Zelimo da je slika

na izlazu iste rezolucije kao slika na ulazu. Transponirana konvolucija svaki element
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ulazne slike mnoZi sa svakim elementom jezgre i dobivene vrijednosti upisuje u iz-
lazni tenzor te ih zbraja u slucaju preklapanja. Slikovni prikaz operacije transponirane

konvolucije prikazan je na slici 2.9.

Input Kernel Qutput
0|0 01 ojol1

011 0 |
=|10]0 - 213 |+|0]2 + Dl3|=]0|4]86

213 2|3
416 6|9 4 112] 9

Slika 2.9: Primjer primjene transponirane konvolucije. Radi se o unatraznom koraku kroz
standardnu konvoluciju. Koristi se za uveéanje prostornih dimanzija mapa znacajki. Svaki
element ulaznog tenzora mnoZimo jezgrom unatrazne konvolucije i dobivene vrijednosti smje-
Stamo na odgovarajuce mjesto u izlaznoj matrici. Na mjestima preklapanja zbrajamo dobivene

vrijednosti. Slika je preuzeta iz [22].

Sazimanje

Ako ulazni podatak Zelimo prevesti u simbolicku kategoriju, nakon konvolucijskog
sloja dodajemo sloj sazimanja. Funkcija saZimanja mapira skup prostorno bliskih
ulaznih znacajki u jednu znacajku na izlazu, obi¢no neki statisti¢ki pokazatelj saze-
tog susjedstva, kao $to je maksimum ili srednja vrijednost.

Sazimanje Cini reprezentaciju invarijantnom na male pomake. SaZimanje takoder
smanjuje dimenzije podataka koji ulaze u sljedeci sloj, Sto Cesto poboljSava ucinkovi-

tost modela i smanjuje koli¢inu memorije potrebnu za spremanje parametara modela.

2.4.1. Rezidualne neuronske mreze

U pocetku razvoja neuronskih mreza, bolji rezultati dobivali su se sve dubljim arhitek-
turama neuronskih mreza, no pokazalo se da postoji granica dubine nakon koje postaje
teZe trenirati modele i postiZze se manja to¢nost nego za pli¢e modele. Kao rjeSenje tog
problema razvijene su rezidualne jedinice neuronske mreze [5]. Ideja je ponovnim ko-
riStenjem aktivacija iz prijasnjih slojeva rijeSiti problem degradacije tocnosti dubokih
modela.

Rezidualne jedinice karakterizira koriStenje preskocnih veza (engl. skip connecti-
ons). One uzimaju ulaz u sloj 1 zbrajaju ga s izlazom sloja koji se nalazi nekoliko slo-
jeva kasnije. PreskoCna veza moZze biti funkcija identiteta, ali moZe biti i neko drugo

preslikavanje ulaza. Rezidualne jedinice umanjuju problem nestajuéih gradijenata koji
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se pojavljuje kod dubokih arhitektura te je pokazano da to¢nost rezidualnih modela
raste Sto je mreza dublja.

U ovom radu, koristio sam dvije vrste rezidualnih jedinica koje su prikazane na
slici 2.10.

Xy Xy
Y }:\
-
|
BN RelLU

y
RelU
BN
v
A 4
addition

BN RelLU

A 4
addition

RelLU
v
X+1 X+1
(a) Originalna rezidu- (b) Predaktivacijska re-
alna jedinica zidualna jedinica

Slika 2.10: Dvije vrste rezidualnih jedinica koje sam koristio u ovom radu. Slike su preuzete
iz [6].

2.4.2. Gusto povezane neuronske mreze

Rezidualne neuronske mreZe pokazale su da presko¢ne veze od ranijih prema kasnijim
slojevima umanjuju problem nestajucih gradijenata i poboljSavaju performanse dubo-
kih modela. Gusto povezane neuronske mreze (engl. dense convolutional network,
kratica DenseNet) ideju unaprijednih veza vode korak dalje [7]. U blokovima gusto
povezane mreZe, konvolucijski slojevi na ulaz primaju konkatenirane izlaze svih rani-
jih slojeva tog bloka i svoje izlaze prosljeduju svim ostalim slojevima unutar bloka. Na
slici 2.11, prikazan je primjer takvog gusto povezanog bloka.

U bloku s L slojeva, gusto povezane neuronske mreze imaju w veza, za razliku
od L veza u tradicionalnim arhitekturama. Pomalo kontraintuitivna posljedica te guste
povezanosti je Cinjenica da gusto povezane mreZe obiCno zahtijevaju manje parame-
tara od tradicionalnih ili rezidualnih dubokih mreza. Dobivene znacajke se propagiraju
dublje i ponovno se koriste. Tako je maksimiziran tok informacije izmedu slojeva i po-

jedini slojevi mogu biti uski (obicno 32 filtra po konvolucijskom sloju kod modela za
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Slika 2.11: Primjer gusto povezanog bloka. Slika je preuzeta iz [7].

velike slike) jer dodaju mali skup znacajki kolektivnom znanju mreZe koje se proslje-
duje do posljednjeg sloja. Gusto povezane mreZe takoder je lakSe trenirati. UoCen je 1
regularizacijski u€inak gustih veza. Gusto povezane neuronske mreZe manje su sklone
pretrenirati se kada radimo s manjim skupovima podataka u odnosu na tradicionalne

arhitekture mreza [7].
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3. Koristeni skup podataka

U ovom radu bavit ¢u se semantickom segmentacijom novotvorina u slikama magnet-
ske rezonancije. Podatke koje ¢u koristiti za treniranje i validaciju modela pronasao
sam na web stranici www . kaggle . com. Radi se o skupu podataka BraTS2020 (kra-
tica za Brain Tumor Segmentation). Podaci su skupljeni 1 pretprocesirani radi kori-
Stenja u istoimenom godiSnjem natjecanju u semanti¢koj segmentaciji tumora i pre-
dvidanju stope i vremena preZivljavanja pacijenata nakon dijagnoze. Skup podataka
detaljnije je opisan u [13], [2] i [3], a u ostatku ovog poglavlja predstavit ¢u sazetak tih
radova.

Tumori prisutni u svim snimkama iz koriStenog skupa podataka su gliomi. Radi se
o tumorima koji nastaju mutacijama u glija stanicama mozga i kraljezZnicke mozdine
te se nakon nastanka agresivno Sire na okolna tkiva. Gliomi su najceséa, ali i najs-
mrtonosnija vrsta primarnih tumora mozga, to jest tumora koji po¢inju u mozgu. U
svojim najagresivnijim oblicima, medijan vremena preZivljavanja krece se izmedu 9 1
12 mjeseci [11]. Na mjestima infiltracije tumora u okolno tkivo dogada se raspadanje
krvno-mozdane barijere. Zbog invazivne prirode glioma, gliomi visokog stupnja ne
mogu se uspjesno odstraniti. S druge strane, gliomi niskog stupnja rastu sporo i mogu
se pratiti bez potrebe za lijeCenjem osim ako uzrokuju simptome pa se zato i odgada
koriStenje agresivnih tretmana dok se za time ne pojavi potreba. U koriStenom skupu
podataka, nalaze se snimke mozgova 293 pacijenata s gliomom visokog stupnja i 76
pacijenata s gliomom niskog stupnja.

U kontekstu ovog skupa podataka, definirane su tri vrste intratumorskih struktura:
edem (engl. peritumoral edema), invazivna jezgra (engl. enhancing core) 1 nekroti¢na
jezgra (engl. necrotic core). Edem je oticanje moZzdanog tkiva koje se pojavljuje oko
tumora. Invazivna jezgra je podrucje tumora koje trenutno raste. Ona je karakterizirana
ve¢om prokrvljenos$¢u zbog raspadanja krvno-moZdane barijere. Nekroti¢na jezgra tu-
mora podrucje je tumora u kojem su stanice ve¢ odumrle i pritom ispustile citoplazmu i
njezin sadrzaj. Zbog toga se nekroti¢na jezgra naziva i jezgra ispunjena teku¢inom. Za

svaki mozak u skupu podataka dostupna je i segmentacijska mapa na kojoj su oznacene
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tri navedene strukture. Na slici 3.1 prikazana je segmentacijska mapa superponirana
na kriSku snimke mozga. Bijelo podrucje predstavlja edem, crveno invazivnu jezgru,
a ljubicasto nekroti¢nu jezgru. KoriStene strukture zadovoljavaju odredene radioloSke
kriterije 1 sluZe kao identifikatori za automatizirani pronalazak regija, a ne kao bioloska
interpretacija. To znaci da nisu oznacene samo strukture nastale kao posljedica tumora,
veC sve strukture te vrste. Na primjer, edem moze nastati kao posljedica tumora, ali
prisutan je i kao rezultat lijeCenja.

Model koji ¢u koristiti za segmentaciju tumora na svojem izlazu davat ée segmen-
tacijske mape s oznakama koje odgovaraju svakoj od navedenih struktura i pozadini.
Za evaluaciju rezultata segmentacije ne koriste se strukture koje su eksplicitno dane
u segmentacijskim mapama. Opisane strukture predstavljaju samo vizualne identifi-
katore, no za klinicke primjene, relevantnije su regije tumora koje ukljucuju pojedine
strukture. Regije koje se koriste za evaluaciju su cijeli tumor, jezgra tumora i invazivna
jezgra tumora. Pritom cijeli tumor ukljucuje sve tri opisane strukture, a jezgra tumora

ukljucuje invazivnu i nekroti¢nu jezgru.

Slika 3.1: Segmentacijska mapa superponirana na kriSku snimke magnetske rezonancije
mozga. Snimka i segmentacijska mapa preuzete su iz skupa podataka BraTS2020. Bijelo po-
drucje predstavlja edem, crveno invazivnu jezgru tumora, a ljubiasto nekroti¢nu jezgru. Sve

ostalo je pozadina, to jest podrucje bez tumora.

U skupu podataka, za svakog pacijenta dostupne su Cetiri snimke mozga dobivene
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magnetskom rezonancijom u formatu NIfTI (kratica za Neuroimaging Informatics Tec-
hnology Initiative), svaka dobivena razli¢itim na¢inom snimanja. Nacini snimanja
koriSteni u dobivanju snimki za ovaj skup podataka su snimanje mjerenjem vremena
T1-relaksacije, snimanje mjerenjem vremena T2-relaksacije, snimanje mjerenjem T1-
relaksacije s ubrizganim kontrastom na bazi gadolinija te FLAIR (kratica za fluid at-
tenuated inversion recovery). Na slici 3.2 prikazane su snimke dobivene razli¢itim

nac¢inima snimanja.

FLAIR

50 50
100 100
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200 200

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
T1 s kontrastom
0 0

50 50
100 100
150 150
200 200

0 50 100 150 200

Slika 3.2: Ista kriSka mozga u svakom od koristenih nac¢ina snimanja. Na T2 i FLAIR snim-
kama najjasnije se vidi edem. Invazivni i nekroti¢ni dijelovi jezgre tumora najistaknutiji su na
T1 snimci s kontrastom. Pripadna segmentacijska maska koja oznacava gdje se nalazi tumor

prikazana je na slici 3.1.

RazlIi¢iti naini snimanja su koristeni jer se na njima jasnije vide razliite strukture.

Edem je najvidljiviji na T2 1 FLAIR snimkama. Invazivna jezgra tumora najvidljivija
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je na T1 snimkama s kontrastom buduéi da je invazivno podrucje najbolje prokrvljeno,
a kontrast se nakuplja u krvi. Zbog jarkog ruba koji oznacava invazivnu jezgru, na T1
snimkama s kontrastom takoder se jako dobro vidi 1 nekroti¢na jezgra kao podrucje
niskog intenziteta unutar tog ruba.

Razliciti naCini snimanja mozga moraju se provoditi zasebno, $to znaci da pacijent
nije nuzno bio u potpuno istom polozaju prilikom svakog snimanja. Da bi ujednacili
podatke, autori skupa podataka sve su naine snimanja za jednog pacijenta registrirali
koriste¢i T1 snimku s kontrastom kao referentnu snimku. Takoder, sa svih snimki
je uklonjena lubanja jer nije relevantna za segmentaciju tumora. Snimke razlicitih
pacijenata nisu medusobno registrirane. Da bi ispravili nejednakosti u rezolucijama
snimki do kojih je doSlo jer su pacijenti snimani u razli¢itim institucijama s razli¢itim
uredajima, sve snimke su ponovno uzorkovane na izotropnu prostornu rezoluciju od 1
mm?>. Svaka snimka ima 155 kriSaka rezolucije 240x240.

Metapodaci o dobi pacijenata, vremenu prezivljavanja i stupnju tumora dostupni
su u csv datotekama. U okviru ovog rada, koristio sam samo podatke o stupnju tumora

svakog od pacijenata.
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4. Koristene arhitekture mreza

4.1. U-Net

U-Net je arhitektura neuronske mreZe koja se Cesto koristi za segmentaciju biomedi-
cinskih slika, ¢ime se i ovaj rad bavi [18]. Obi¢no kada radimo s biomedicinskim
slikama, problem predstavlja mala veliina ulaznog skupa podataka zbog ogranicene
dostupnosti slika. U-Net je modifikacija potpuno konvolucijskog modela koja dobro

generalizira i kad ima mali broj slika za treniranje na raspolaganju.
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Slika 4.1: Primjer U-neta. Slika je preuzeta iz [18].

Bitna znacajka U-neta dvije su podatkovne putanje koje ¢ine ovaj model. Na lijevoj
strani slike 4.1 je koder, koji osigurava to¢na predvidanja, a s desne strane je dekoder
koji vraca informacije o detaljima slike. U-Net takoder karakterizira velik broj mapa

znacajki u blokovima za naduzorkovanje, $to omogucuje tok informacije o kontekstu
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prema slojevima vise rezolucije. Zbog velikog broja mapa znacajki u slojevima deko-
dera, dekoder i koder su simetri¢ni, zbog Cega prikaz arhitekture mreze podsjeca na
veliko slovo U, po ¢emu je ova arhitektura 1 dobila ime.

Svaki blok kodera sastoji se od dvije 3x3 konvolucije nakon koje slijedi sloj sazi-
manja koriste¢i maksimum (engl. max pooling) 2x2 s korakom 2 radi smanjenja re-
zolucije. Svaki blok dekodera sastoji se od naduzorkovanja mapa znacajki pomocu
2x2 transponirane konvolucije, konkatenacije s odgovarajuc¢im izlazom bloka kodera i
dvije 3x3 konvolucije. Zadnji korak mreZe je 1x1 konvolucija koja preslikava posljed-

nje mape znacajke u Zeljeni broj kanala izlaza.

4.2. SwiftNet

SwiftNet je model s ljestvi¢astim naduzorkovanjem za brzu i u€inkovitu semanticku
segmentaciju slika [15]. Arhitektura mreZe oblikovana je tako da kao kraljeZnicu ko-
dera koristi model koji je predtreniran na ImageNet skupu podataka. Predtrenirani
pocetni parametri sluZe kao jo§ jedna metoda regularizacije. Tri osnovna dijela Swift-

Neta su koder, dekoder i modul za povecanje receptivnog polja.

HxW

Slika 4.2: Prikaz arhitekture SwiftNeta. Slika je preuzeta iz [16].

4.2.1. ResNetl8

Implementacija SwiftNeta koju sam koristio u ovom radu kao koder koristi model Res-
Netl8, Sto je rezidualni model s 18 konvolucijskih slojeva. Prvi korak te mreze je ko-

nvolucija s jezgrom veli¢ine 7x7 i korakom 2 koja 4 ulazna kanala slike preslikava u 64
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mape znacajki. Nakon toga primjenjuju se normalizacija nad grupom, zglobnica i 2x2
sazimanje maksimalnom vrijedno$¢u. Zatim slijede 4 rezidualna bloka koji su na slici
4.2 predstavljeni narancastim trapezima. Rezidualni blokovi sastoje se od dviju rezi-
dualnih jedinica koje sadrzavaju svaka po dvije 3x3 konvolucije. U svakom bloku osim
prvog, prva rezidualna jedinica udvostrucuje broj mapa znacajki i smanjuje prostornu
rezoluciju za faktor 2. Izlaz svakog rezidualnog bloka prosljeduje se odgovarajuéem
bloku dekodera lateralnom vezom. Pritom je bitno napomenuti da se bolji rezultat os-
tvaruje ako lateralnom vezom proslijedimo izlaz sume prije nego $to ga propustimo

kroz zglobnicu.

Input
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Conv2d 3x3, n->m
(stride=(2,2) ako n!=m)

Y

Batchnorm2D
Conv2d 1x1, n->m
stride=(2,2)

A

Prisutno ako nl=m:

A

RelLU
Batchnorm2D

Y

Conv2d 3x3m ->m

Y

Batchnorm2D

¥

=@

RelLU

|

Slika 4.3: KoriStena rezidualna jedinica, u velikoj mjeri odgovara rezidualnoj jedinici prika-

zanoj na slici 2.10a. Rezidualni blokovi koji su na slici 4.2 prikazani narancastim trapezima
sastoje se od dviju ulancanih rezidualnih jedinica. Ulazni broj mapa znacajki oznacen je s
n, a izlazni s m. Svaki rezidualni blok osim prvog dvostruko poveéava broj mapa znacajki.
Prva rezidualna jedinica svakog bloka zaduZena je za povecavanje broja mapa znacajki. Zbog
toga je u prvoj rezidualnoj jedinici broj m dvostruko veéi od broja n te je umjesto jednostavne
preskocne veze, kao S$to je prikazano na slici 2.10a, potrebno primijeniti 1x1 konvoluciju za

povecéanje broja mapa znacajki i smanjivanje prostorne rezolucije.
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4.2.2. Dekoder

Dekoder transformira semanticki bogatu sliku niske rezolucije koje dobivamo na iz-
lazu kodera u sliku rezolucije jednake ulaznoj. KorisSteni blokovi dekodera na slici
4.2 prikazani su plavim trapezima. Svaki blok dekodera bilinearno naduzorkuje mape
znacajki koje dobiva na ulazu. Osim mape znacajki proslog sloja, svaki blok dekodera
lateralnom vezom dobiva mape znacajki iz odgovarajuéeg rezidualnog sloja koje pro-
pustamo kroz 1x1 konvoluciju. Tom konvolucijom podeSavamo broj mapa znacajki
tako da bude jednak broju mapa znacajki na ulazu u blok dekodera. Dobivene lateralne
mape znacajki zbrajamo s bilinearno naduzorkovanim mapama znacajki prethodnog
sloja naduzorkovanja i nad dobivenim tenzorom primjenjujemo 3x3 konvoluciju koja
izvlac¢i znacCajke iz svih dosad skupljenih informacija na trenutnoj rezoluciji.

Za razliku od U-Neta, dekoder i koder u SwiftNetu su asimetricni. Koder primje-
njuje viSe konvolucija po sloju, dok dekoder primjenjuje samo jednu. Osim toga, broj
mapa znacajki kodera raste tijekom putanje podataka, dok je broj mapa znacajki deko-

dera jednak u svakom bloku.

4.2.3. Modul za povecanje receptivnog polja

Izmedu dekodera i kodera nalazi se modul koji poveéava receptivno polje. U imple-
mentaciji SwiftNeta koju sam koristio u ovom radu, to je SPP modul (kratica za spatial
pyramid pooling). KoriStena je implementacija SPP modula predstavljena u [10]. Ulaz
u SPP modul najprije se projicira 1x1 konvolucijom na 4 puta manje mapa znacajki.
Dobiveni izlaz zatim se projicira na 4 puta manji broj mapa znacajki i saZima pro-
sjekom na reSetke dimenzija 1x1, 2x2, 4x4 i 8x8 koje se bilinearno naduzorkuju na
rezoluciju ulaza. Dobivene reSetke zatim se konkateniraju s projiciranim ulazom i na

dobiveni tenzor primjenjuje se 1x1 konvolucija koja na izlazu daje 128 mapa znacajki.
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Conv2D 3x3
128 -> 128

A

RelLU

A

Batchnorm2D

Conv2D 1x1
Lateralna veza ——p n->128 ’

Bilinearno naduzorkovanje

1zlaz proSlog bloka dekodera

Slika 4.4: Koristeni blok dekodera. Na slici 4.2 prikazan je plavim trapezom. Blokovi deko-
dera zaduZeni su za naduzorkovanje i izvlacenje znacajki iz svih dosad skupljenih informacija
na trenutnoj rezoluciji. Varijabla n na slici predstavlja broj mapa znacajki odgovarajuceg re-
zidualnog bloka kodera. Kako je broj mapa znacajki u svakom bloku dekodera jednak 128,
izlaze odgovarajuceg bloka kodera koje dobivamo lateralnom vezom moramo propustiti kroz
1x1 konvoluciju koja namjeSta broj mapa znacajki na 128. Te 1x1 konvolucije na slici 4.2

prikazane su ruzicastim kvadratima.
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Slika 4.5: KoriSteni SPP modul. Na slici 4.2 prikazan je zelenim rombom. SPP modul koristio

sam da bih povecao receptivno polje slojeva koji slijede. Na slici N predstavlja veli¢inu grupe.
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4.3. Gusto povezani model s ljestvicastim naduzorko-

vanjem

Posljednji model koji sam koristio za semanticku segmentaciju novotvorina gusto je
povezani model s ljestvicastim naduzorkovanjem (engl. DenseNet with ladder-style
upsampling) [10]. Kao i koriSteni SwiftNet, ovaj model sastoji se od dvije podatkovne
putanje, to jest kodera i dekodera izmedu kojih se nalazi SPP modul radi poveéanja

receptivnog polja.
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Slika 4.6: Arhitektura koriStenog gusto povezanog modela s ljestvicastim naduzorkovanjem.
Slojevi oznaceni s DB su gusto povezani slojevi, slojevi oznaceni s TB su tranzicijski blokovi, a
slojevi oznaceni s UP su blokovi dekodera sli¢ni opisanima na slici 4.4. Blokovi dekodera gusto
povezanih modela razlikuju se samo u tome $to zbrajamo izlaz s ulazom kojeg smo projicirali
na odgovarajuci broj znacajki. Tako efektivno dobivamo rezidualni blok. SPP modul jednak je

opisanom na slici 4.5.

4.3.1. DenseNetl121

U ovoj arhitekturi kao koder koriSten je DenseNetl21, to jest gusto povezana neuron-
ska mreZa sa 121 konvolucijskim slojem. Kao 1 ResNetl8, DenseNetl121 poCinje 7x7
konvolucijom s korakom 2 koji na izlazu daje 64 mape znacajki 1 zatim saZimanjem
maksimalnom vrijedno$¢u. Nakon toga slijede 4 gusto povezana bloka izmedu kojih se
nalaze tranzicijski blokovi. Svaki gusto povezani blok sastoji se od konkatenacije niza
gusto povezanih jedinica. Svaka gusto povezana jedinica sastoji se od jedne 1x1 ko-
nvolucije i jedne 3x3 konvolucije prije kojih se primjenjuje normalizacija nad grupom
i zglobnica. Svaka jedinica na ulaz prima konkatenaciju ulaza u konvolucijski blok

i izlaza svih prethodnih jedinica u istom bloku. Tranzicijski blokovi izmedu gusto
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povezanih blokova sastoje se od 1x1 konvolucije koje dvostruko smanjuju broj mapa

znacajki nakon kojeg slijedi 2x2 saZimanje prosjekom.

4.3.2. Dekoder

Zadatak dekodera i ovdje je vratiti detalje koji su se izgubili poduzorkovanjem u ko-
deru. Blokovi dekodera u ovoj arhitekturi zapravo su rezidualni blokovi. Kao i blokovi
dekodera u SwiftNetu, na ulaz svakog bloka dolazi reprezentacija niske rezolucije koja
je izlaz prethodnog bloka dekodera, ali i izlaz odgovarajuceg gusto povezanog bloka
koji dolazi lateralnom vezom. Reprezentaciju niske rezolucije bilinearno naduzorku-
jemo za faktor 2, a mape znacajki koje dolaze lateralnom vezom projiciramo 1x1 ko-
nvolucijom na odgovarajuci broj znacajki. Te dvije reprezentacije zatim sumiramo. Na
dobivenu sumu po potrebi primjenjujemo 1x1 konvoluciju za smanjenje broja mapa
znacajki. Nakon toga primjenjujemo 3x3 konvoluciju i zatim zbrajamo s ulazom bloka

dekodera kojeg smo projicirali na odgovarajuéi broj znacajki.

4.3.3. Modul za povecanje receptivnog polja

Nakon prolaska kroz DenseNet121, podaci ulaze u SPP modul, koji je gotovo identi¢an
opisanome u prethodnom potpoglavlju. Jedina razlika je u prvom konvolucijskom sloju
koji projicira dobivene znacajke na 2 puta manji broj mapa znacajki, umjesto na 4 puta

manji broj.

4.3.4. Smanjivanje memorijskog zauzeca

Za modele s puno parametara, kao Sto je ovaj, memorijsko zauzeée predstavlja pro-
blem. Kako na raspolaganju obi¢no imamo ogranicenu koli¢inu memorije grafickog
procesora, ako radimo s prevelikim modelom, ¢esto neCemo moci koristiti velike grupe
podataka. To bi moglo rezultirati manje preciznim procjenama gradijenta i nestabilnim
statistikama normalizacije nad grupom. Smanjivanje memorijskog zauzeca prilikom
treniranja modela moZemo posti¢i podeSavanjem mreZe tako da ne sprema sve akti-
vacije prilikom unaprijednog prolaska. Umjesto toga, aktivacije se ponovno racunaju
tijekom unatraznog prolaza. Ova metoda naziva se gradient checkpointing. Tijekom
unaprijednog prolaza sprema se samo odredeni skup aktivacija na temelju kojeg ¢emo
modi izraCunati ostale. U ovom modelu, spremaju se samo izlazi iz 3x3 konvolucija
u koderu jer se radi o operacijama koje je najteZe izraCunati. Prilikom unatraznog

prolaza, aktivacije slojeva izmedu 3x3 konvolucija ponovno se racunaju i spremaju u
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lokalni meduspremnik. Nakon ponovnog raCunanja aktivacija, provodi se standardni
unatrazni prolaz. Nakon §to obradimo segment mreze izmedu dvije susjedne 3x3 ko-
nvolucije Cije izlaze smo spremili, lokalni meduspremnik se oslobada. Sve aktivacije

u dekoderu sam spremao, to jest u dekoderu nisam koristio gradient checkpointing.
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5. Programska implementacija

5.1. KoriStene tehnologije

Izvedba prakticnog dijela ovog rada napravljena je u programskom jeziku Python.
Radni okvir za automatsku diferencijaciju koriSten u ovom radu je PyTorch. Neke
od funkcionalnosti PyTorcha koje pogoduju izradi ovog rada su lako rukovanje vise-
dimenzionalnim poljima, to jest tenzorima, ubrzanje izvodenja koda koristeci graficki
procesor i jednostavno modeliranje neuronskih mreza. Osim PyTorcha, za manipula-
ciju viSedimenzionalnih polja koriStena je biblioteka NumPy. Biblioteku torchvision
koristio sam za transformacije koriStene pri uve¢anju podataka te za ucitavanje predtre-
niranih parametara modela. Za ucitavanje snimki mozgova u NIfTI formatu, koriStena
je biblioteka NiBabel, a za uclitavanje metapodataka o pacijentima koriStena je bibli-
oteka pandas. Za vizualizaciju rezultata koriStena je biblioteka Matplotlib.

Budu¢i da nemam lokalni pristup sklopovlju na kojem bi se modeli koriSteni u
ovom radu utrenirali u razumnom vremenu, koristio sam uslugu za izvodenje koda u
oblaku koju nudi stranica Kaggle. Interakciju s Kaggleovom okolinom provodim preko
takozvanih Kaggleovih jezgri (engl. Kaggle kernel) koje objedinjuju Jupyterove biljez-
nice, pristup javno dostupnim skupovima podataka i pristup besplatnim racunalnim re-
sursima, ukljucujuci i graficki procesor. Korisnicima je dostupno 73 GB memorije na
disku, 13 GB radne memorije i pristup NVIDIA Tesla P100 grafickom procesoru sa 16
GB memorije. Pritom, svaki korisnik moZe koristiti graficki procesor 30 sati tjedno, s

uvjetom da jedna neprekinuta sesija koriStenja smije trajati maksimalno 9 sati.

5.2. Priprema i pristup podacima

Za upravljanje podacima koristio sam klase Dataset 1 DatalLoader koje nudi radni ok-
vir PyTorch. Prije svega, odredio sam koji pacijenti pripadaju u skup za treniranje,

validaciju i testiranje koriste¢i dostupne metapodatke kako bi omjer pacijenata s tu-
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morom visokog i niskog stupnja bio jednak u sva tri podskupa. Skup za treniranje
sadrzi 263 snimke mozga, a skupovi za validaciju i testiranje svaki po 53 snimke. Radi
pristupa podacima, napravio sam potklasu klase Dataset koja prima popis puteva do
snimki. Na ulaze modela dovodim snimku mozga s 4 kanala, jedan za svaki nacin
snimanja mozga koji je dostupan u skupu podataka.

Za 2D modele, trebamo pristupiti kriSkama snimki. Pojedinoj kriSki ne moZemo
pristupiti bez ucitavanja cijele snimke, Sto predstavlja problem jer bi tako prilikom
oblikovanja grupa potencijalno trebali ucitati mnogo snimki, a veliki dio svake snimke
ostao bi neiskoristen. Takoder, kako je svaki skup 4 slike i segmentacijske mape za jed-
nog pacijenta veli¢ine 77 MB, u dostupnu radnu memoriju ne stane puno snimki. Zbog
toga uCitavam slike tako da ucitam jednu cijelu snimku i ako to nije dovoljno za ispuniti
traZenu veliinu grupe, ucitavam druge snimke dok ne dosegnem Zeljeni broj kriSaka.
Ako u jednom ucitavanju preostane neiskoristenih kriSaka, spremam ih u podatkovni
Clan razreda Dataset i iskoriStavam prilikom sljedeceg ucitavanja grupe kriSaka. Kada
pristupam snimkama u skupu za treniranje 1 validaciju, izdvajam samo kriSke koje
sadrze bar jedan piksel tumora, a za testiranje koristim cijele snimke. Snimke norma-
liziram tako da je srednja vrijednost piksela 0, a varijanca 1 koristeci procjene srednje
vrijednosti i varijance na temelju pojedinog pacijenta. Za uveéanje podataka u skupu

za testiranje koristim slucajno horizontalno zrcaljenje s vjerojatnoscu 0.5.

5.3. 2D modeli

Za segmentaciju glioma u snimkama mozga na temelju pojedinih kriski snimke, ko-
ristio sam U-Net, SwiftNet 1 DenseNetl21 s ljestvicastim naduzorkovanjem koje sam
opisao u prethodnom poglavlju. Jedino odstupanje od danog opisa je koje sam mo-
rao napraviti je dvostruko smanjiti broj mapa znacajki u svakom konvolucijskom sloju
U-Neta jer je arhitektura prikazana slikom 4.1 zauzimala previSe memorije. Moje im-
plementacije SwiftNeta 1 DenseNeta s ljestviCastim naduzorkovanjem temelje se na
implementacijama dostupnima u github repozitorijima koda za radove u kojima su ar-
hitekture predstavljene'?.

Kao gubitak, koristio sam unakrsnu entropiju s relativnim teZinama 1 za pozadinu,
2 za oticanje, 3 za nekroti¢nu jezgru i 5 za invazivnu jezgru. Koristio sam optimizator
Adam s podrazumijevanim parametrima i L? regularizacijom s relativnim doprinosom

0.0005. Za smanjivanje koraka ucenja koristio sam kosinusno kaljenje s minimalnom

'https://github.com/orsic/swiftnet
https://github.com/ivankreso/ladder—-densenet
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vrijedno$éu koraka uenja 10~%. Pocetna vrijednost koraka ucenja je 10~% za U-Net i
SwiftNet, a 5 - 10~ za DenseNet.

Kako SwiftNet 1 DenseNet121 s ljestvicastim naduzorkovanjem kao koder koriste
arhitekture koje se Cesto koriste za semantiCku segmentaciju, njihove parametre ini-
cijalizirao sam vrijednostima predtreniranima na ImageNet skupu podataka. Pritom,
moj se prvi konvolucijski sloj razlikuje od standardne implementacije jer moja ulazna
slika ima 4 kanala, a predtrenirane mreZe rade na RGB slikama koje imaju 3 kanala.
Zbog toga svaki kanal jezgre svojeg prvog konvolucijskog sloja inicijaliziram prosje-
kom jezgre predtreniranog modela po kanalima. Za sve inicijalizirane slojeve koristio

sam dvostruko manji korak ucenja nego za sve ostale slojeve.

5.4. 3D modeli

PokuSao sam utrenirati i model za segmentaciju glioma koji ¢e na ulazu prihvacati
¢itavu 3D snimku umjesto 2D kriSaka mozga. Koristio sam 3D adaptaciju ResNeta
opisanog u prethodnom poglavlju. Dakle, svi slojevi ostali su isti, samo rade s 3D
slikama umjesto 2D slika. Osim toga, pokuSao sam utrenirati i ResNet s dodanim SPP
modulom. Nacin treniranja ovog modela isti je kao i za 2D modele, jedino sam morao
napraviti neke promjene u samoj arhitekturi modela kako bih smanjio njihovo me-
morijsko zauzece. Takoder, mreZe koje su predtrenirane na ImageNet skupu podataka
obi¢no su mreZe s 2D slojevima. Zbog toga za 3D modele nisam koristio inicijalizaciju

parametrima predtreniranima na ImageNet skupu podataka.

5.4.1. Smanjivanje memorijskog zauze¢a modela

Kako se radi o 3D modelima, parametri modela zauzimaju puno viSe memorije. Ta-
koder, same snimke zauzimaju puno memorije pa mozemo raditi puno manje grupe,
Sto znaci da e i procijenjeni gradijenti biti manje precizni. Da bih mogao koristiti
veée grupe podataka pri treniranju, napravio sam neke modifikacije na predstavljenom
modelu.

Prvo, prepolovio sam broj mapa znacajki u svim konvolucijskim slojevima modela.
To je smanjilo memorijsko zauzece, no ne dovoljno.

U trenutnoj implementaciji normalizacije nad grupom, potrebno je Cuvati dva ve-
lika meduspremnika, ulaze u normalizaciju nad grupom i ulaze u konvoluciju jer imple-
mentacija unatraznog prolaza te ulaze koristi za raCunanje gradijenata. Naravno, spre-

manje tih ulaza zauzima puno memorije i Zeljeli bismo nekako smanjiti to zauzeée me-

35



ot I

— 1 1 1 1

'z BNyg y ¢ z ' CONV
3!

o —

S BL oL oL

& ox " BNys oy ® % Conv
®

0

Slika 5.1: Standardna gradivna jedinica mreZe s normalizacijom po grupi. Slika je preuzeta iz
[19].

morije.Integrirana normalizacija po grupi i nelinearna aktivacija (engl. in-place acti-
vated batch normalization, kratica ABN) omogucuje smanjenje memorijskog zauzeca
optimizacijom normalizacije nad grupom [19]. ABN smanjuje potrebnu koli¢inu me-
morije tako Sto unatrazni prolaz nad normalizacijom nad grupom definira preko izlaza
normalizacije nad grupom pa se ne moraju pamtiti ulazi u normalizaciju nad grupom,
na slici 5.1 prikazani s x, ve€ je dovoljno pamtiti samo ulaze u konvoluciju, na slici 5.1

prikazani sa z.
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Slika 5.2: Gradivna jedinica mreze s ABN-om. Slika je preuzeta iz [19].

Umjesto normalizacije nad grupom, u 3D adaptaciji ResNeta koristio sam ABN.
Buduci da prijenosna funkcija treba biti invertibilna da bismo mogli izraunati vrijed-
nost  u unatraznom prolazu, ne mozemo Koristiti zglobnicu jer je ona invertibilna
samo na intervalu [0, 00). Zbog toga koristimo propusnu zglobnicu s hiperparametrom

a = 0.01. Takoder, umjesto standardnih rezidualnih jedinica morao sam koristiti pre-
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daktivacijske rezidualne jedinice u 3D adaptaciji ResNeta jer je ABN dizajniran za rad

s predaktivacijskim ResNetom.
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6. Eksperimenti

6.1. Mjera tocnosti

Kao Sto je predloZeno u [13], za evaluaciju modela koristio sam Diceov koeficijent
sli¢nosti (engl. Dice score). Diceov koeficijent sli¢nosti definiran je za dva skupa, X i

Y te se raCuna prema jednadzbi (6.1):

2-|XNY]|
[ X+ Y]

Budu¢i da model evaluiramo za tri regije, za svaku regiju zasebno racunamo Di-

DSC = (6.1)

ceov koeficijent. U kontekstu ovog rada, dva skupa su skup piksela za koje je model
odredio da pripadaju odredenoj regiji te skup piksela koji zaista pripadaju odredenoj
regiji prema oznakama iz podataka. Kardinalitet presjeka u ovom slucaju oznacava
ispravno klasificirane piksele, a kardinalitet pojedinog skupa oznacava broj piksela

kojima je pridruZena oznaka regije za koju racunamo Diceov koeficijent.

6.2. 2D modeli

Modeli ¢iji su rezultati predstavljeni u ovom odjeljku predvidali su segmentacijske
mape za svaku kriSku volumena, neovisno o drugim kriSkama. Takvim pristupom
gubimo prostorni odnos izmedu razlicitih kriSaka i receptivno polje u tre¢oj dimenziji
koje bi moglo dati dodatne informacije koji bi poboljsali rezultate. UnatoC tome, 2D

modeli daju dobre rezultate i imaju dodatnu prednost $to su manji i lakSe se treniraju.

6.2.1. Validiranje ImageNet inicijalizacije na SwiftNet-RN18

Iako su svi modeli koriSteni za segmentaciju tumora, inicijalizacija parametara pred-
treniranima na ImageNet skupu podataka poboljsala je performanse modela. Inicija-
lizaciju sam validirao u dva koraka, najprije sam inicijalizirao sve slojeve kraljeZnice

modela osim pocetne konvolucije, a u drugom koraku sam osim toga inicijalizirao
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pocetnu konvoluciju prosjekom predtreniranih jezgri po kanalu. Rezultati su dani u
tablici 6.1.

Tablica 6.1: Rezultati validiranja ImageNet inicijalizacije na SwiftNet-RN18. U drugom retku
prikazani su rezultati modela u kojemu su svi slojevi kraljeZnice osim prve konvolucije inicija-
lizirani parametrima predtreniranima na ImageNet skupu podataka. U treéem retku prikazani
su rezultati modela u kojemu su svi slojevi inicijalizirani parametrima predtreniranima na Ima-
geNet skupu podataka. Pritom je prvi konvolucijski sloj inicijaliziran prosjekom predtreniranih

jezgri po kanalu.

Srednji Diceov koeficijent

Varijanta — - -
Cijeli tumor Jezgra tumora Invazivna jezgra
Bez inicijalizacije 0.8782 0.7305 0.7584
Osnovna inicijalizacija 0.9048 0.8177 0.7818
Inicijalizacija prosjekom 0.9036 0.8277 0.7970

Inicijalizacija predtreniranim parametrima uvelike povecava to¢nost naSeg modela
na validacijskom skupu, iako su parametri predtrenirani na potpuno nevezanom skupu
slika. Cak je i inicijalizacija pocetne konvolucije prosjekom jezgri poveéala tocnost,

1ako ne toliko dramati¢no kao inicijalizacija ostatka kodera.

6.2.2. Prikaz dobivenih rezultata i usporedba s drugim radovima

U tablici 6.2 navedene su srednje vrijednosti Diceovih koeficijenata dobivene na skupu
za testiranje. Toc¢nost je puno manja nego na podskupu za validaciju djelomi¢no zbog
pretreniranosti hiperparametara na skup za validaciju, ali vjerojatno i zbog toga Sto
sam model validirao samo na kriSkama za koje znamo da sadrZe tumor, a testirao sam
ga na svim kriSkama pojedinog mozga.

Radi usporedbe, u donja dva retka tablice stavio sam rezultate koje su postigli
drugi radovi koji su se bavili mojim skupom podataka i ucili su na temelju nezavisnih
2D kriSaka. Prilikom usporedbe treba uzeti u obzir da su navedeni radovi koristili
sluzbene podatke za testiranje kojima ja nisam imao pristup jer su oni dostupni samo
tijekom trajanja natjecanja BraTS. Zato nisam mogao svoje modele testirati na potpuno
istim podacima.

U [1], koriStena je potpuno konvolucijska mreza slicna U-Netu kojeg sam ja koris-
tio, a u [8] koriSten je, izmedu ostalog, U-Net s gusto povezanim blokovima. Ti modeli

bili su mi zanimljivi jer koriste sline arhitekture modela kao 1 ja.
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Tablica 6.2: Rezultati 2D modela. U prvom dijelu tablice nalaze se moji rezultati, a u drugom

dijelu tablice rezultati drugih radova na istom skupu podataka.

Srednji Diceov koeficijent

Model — —
Cijeli tumor Jezgra tumora Invazivna jezgra
U-Net 0.8668 0.7776 0.7210
SwiftNet-RN18 0.8790 0.8184 0.6953
Ladder DenseNet121 0.8797 0.8274 0.6910
FCNN [1] 0.79 0.65 0.63
Dense U-Net [8] 0.86 0.72 0.68

Zanimljivo je da su se SwiftNet-RN18 1 DenseNetl21 s ljestvicastim naduzorko-
vanjem pokazali boljima u segmentaciji cijelog tumora i jezgre tumora u odnosu na
U-Net, iako su razvijeni za korisStenje u svrhu analize scena voZnje. Daljnje poboljSa-
nje tocnosti moglo bi se ostvariti pronalaskom druge kombinacije uveéanja podataka.
Postprocesiranje izlaza takoder se nudi kao opcija. Jedna mogucnost je koriStenje 3D
analize povezanih komponenata na izlazima i odbacivanje oznaka koje ne uspiju prijeci

grani¢nu vrijednost [1].
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Slika 6.1: Primjeri izlaza svakog od 2D modela i ispravne segmentacijske mape.

6.3. 3D modeli

Modeli koji su dali rezultate predstavljene u ovom odjeljku predvidali su segmentacij-
ske mape za cijeli volumen. PokuSao sam utrenirati 3D adaptaciju modela ResNet18
na svojem skupu podataka. Nakon $to sam utrenirao taj model, pokuSao sam dodati i
SPP modul.
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6.3.1. Validiranje modela ResNetl8 s integriranom normalizaci-
jom po grupi i nelinearnom aktivacijom

Zbog memorijskih zahtjeva koriStenih 3D modela, koristio sam integriranu normali-
zaciju po grupi i nelinearnu aktivaciju, to jest ABN, jer je to smanjilo memorijsko
zauzece i omogucilo mi da modele treniram s veéim grupama podataka. Zbog na-
¢ina na koji je izveden ABN, morao sam koristiti predaktivacijski rezidualni model.
Da bih se uvjerio da ABN funkcionira i daje usporedivu tocnost, pokusao sam utre-
nirati predaktivacijski ResNet18 za klasifikaciju na skupu podataka CIFAR-10. Kako
se radi o modelu za klasifikaciju, ne za semanticku segmentaciju, izlazi posljednjeg
sloja propustaju se kroz potpuno povezani sloj. Takoder nema potrebe za primjenom
SPP modula ili ikakvog oblika naduzorkovanja bududi da je izlaz mreze skalar. Ta-
koder nisam koristio parametre predtrenirane na ImageNet skupu podataka. Rezultati

validiranja modela prikazani su u tablici 6.3.

Tablica 6.3: Rezultati validiranja predaktivacijskog modela ResNet18 s integriranom normali-
zacijom po grupi i nelinearnom aktivacijom na skupu podataka CIFAR-10. Kosinusno kaljenje
1 stepenice predstavljaju dva nacina smanjivanja koraka ucenja. Pritom, za stepenice sam korak
ucenja smanjio za faktor 10 nakon 100 i 150 epoha ako je model treniran 200 epoha, a ako je

model treniran 350 epoha, onda sam korak ucenja smanjio za faktor 10 nakon 150 i 250 epoha.

Toc¢nost (%)

Optimizator Broj epoha  Veli¢ina grupe - — -
Kosinusno kaljenje  Stepenice
128 0.9375 0.9380
350
50 0.9391 0.9434
Adam
128 0.9366 0.9348
200
50 0.9397 0.9415
128 0.9013 0.9500
350
50 0.1 0.1
SGD sa zaletom
200 128 0.9094 0.9383
50 0.8897 0.9440

Uspio sam utrenirati predaktivacijski ResNet18 tako da daje zadovoljavajuce rezul-
tate na skupu podataka CIFAR-10, no performanse modela jako su ovisile o hiperpa-
rametrima koriStenima prilikom treniranja. Najbolje rezultate ostvario sam kada sam
koristio stohasticki gradijentni spust sa zaletom na 350 epoha, s veli¢inom grupe 128 i

stepeniCastim smanjivanjem koraka ucenja.
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Zanimljiva je znaCajna razlika koju su €inili na¢ini smanjivanja koraka ucenja. Ko-
ristio sam kosinusno kaljenje i stepeniCasto smanjivanje koraka ucenja. Pritom, za
stepenice sam korak ucenja smanjivao za faktor 10 nakon 100 1 150 epoha ako sam
model trenirao 200 epoha, a ako sam model trenirao 350 epoha, onda sam korak uce-
nja smanjio za faktor 10 nakon 150 i 250 epoha. Kada sam koristio optimizator Adam,
nacin smanjivanja koraka ucenja nije ¢inio gotovo nikakvu razliku. Kada sam koristio
stohasticki gradijentni spust sa zaletom, kosinusno kaljenje davalo je rezultate koji su

bili i do 5 postotnih bodova 10Siji u odnosu na stepenicasto smanjivanje koraka ucenja.

6.3.2. Dobiveni rezultati i usporedba s drugim radovima

U tablici 6.4 navedene su srednje vrijednosti Diceovih koeficijenata dobivene na skupu
za testiranje. U prvom dijelu tablice naveo sam rezultate svojih modela, a u drugom
dijelu tablice rezultate drugih radova koji su se bavili istim skupom podataka i takoder

ucili na Citavim volumenima, ne na neovisnim kriSkama.

Tablica 6.4: Rezultati 3D modela. U prvom dijelu tablice nalaze se moji rezultati, a u drugom

dijelu tablice rezultati drugih radova na istom skupu podataka.

Diceov koeficijent

Model

Cijeli tumor Jezgra tumora Invazivna jezgra
3D ResNetl18 0.1087 0.0572 0.0197
3D ResNetl8 + SPP 0.0183 0.0064 0
3D U-Net [17] 0.82 0.67 0.60
Ansambl 10 FCNN + VAE [14] 0.8839 0.8154 0.7664

Modeli koje sam koristio daju viSestruko loSije rezultate od 2D modela. Pretpos-
tavljam da 3D adaptacija ResNeta jednostavno nije dobro rjeSenje za segmentaciju
glioma iz snimki mozga. U [17] koriStena je 3D adaptacija U-Neta za uCenje. Pri-
tom se ucenje odvija u dva koraka, u prvom koraku se iz volumena niske rezolucije
izdvaja podrucje u kojem se nalazi tumor, a u drugom koraku se segmentira tumor iz
samo onog dijela volumena koji sadrZi tumor. Cak i ovaj pristup daje logije rezultate
od gotovo svih modela koji koriste samo neovisne 2D kriske. Modeli koji uzimaju
3D slike puno su vedi i raCunalno ih je zahtjevno trenirati te ocito zahtijevaju sofisti-
ciranije pristupe treniranju. Tome u prilog govori i [14] gdje je koriSten ansambl 10
potpuno konvolucijskih modela s koderom, dekoderom i varijacijskim autoenkoderom

kao dodatnom metodom regularizacije. Taj model daje bolje rezultate od videnih 2D
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modela, no ocigledno je bilo puno teZe trenirati ga. KoriSteni su manji isjecci slike i
model je treniran na NVIDIA Tesla V100 grafickom procesoru s 32 GB memorije te

je treniranje jednog modela trajalo 2 dana.

44



7. Zakljucak

Ovaj rad istraZzuje primjenu dubokog ucenja za analizu medicinskih slika, specifi¢no za
semanticku segmentaciju novotvorina u slikama magnetske rezonancije mozga. Novo-
tvorine koje segmentiram u ovom radu su gliomi. Kao neke od najsmrtonosnijih tvore-
vina u mozgu, zahtijevaju Cesto pracenje, Sto ukljucuje i ruénu segmentaciju tvorevina.
Takav naCin segmentiranja vrlo je vremenski intenzivan i kada bismo nasli nacin kako
automatizirati segmentaciju, mogli bismo u velikoj mjeri rasteretiti zdravstveni sustav
i olakSati lijeCenje pacijenata.

U ovom radu opisani su osnovni koncepti koje je potrebno razumjeti da bismo mo-
gli oblikovati modele koje bismo mogli koristiti za semanticku segmentaciju tumora.
Modele sam trenirao na podatkovnom skupu. On sadrZava snimke mozgova u 4 nacina
snimanja i segmentacijsku mapu za svaki mozak.

Za segmentaciju tumora koristio sam 3 osnovne arhitekture modela: U-Net, Swift-
Net 1 DenseNet121 s ljestvicastim naduzorkovanjem. Spomenute modele koristio sam
za segmentaciju tumora iz individualnih kriSaka snimki mozga. Takoder sam koristio i
3D adaptaciju modela ResNet18 kao pokusaj ucenja na ¢itavim volumenima.

Koriste¢i modele za segmentaciju tumora iz kriSaka volumena ostvario sam dobre
rezultate u usporedbi sa sliénim pristupima iz literature. Iako su SwiftNet 1 Dense-
Netl21 s ljestvicastim naduzorkovanjem obi¢no koriSteni za segmentaciju scena voz-
nje, daju dobre rezultate na problemu kojim se bavi ovaj rad. Dodatna poboljSanja
to¢nosti mogla bi se posti¢i drukc¢ijim na¢inom uvecanja podataka ili inovativnim na-
¢inima postprocesiranja izlaza iz modela. Osim toga, pokuSao sam utrenirati 3D adap-
taciju modela ResNet18 za segmentaciju tumora iz Citavih volumena, no takav model

puno je teze utrenirati i njime nisam uspio posti¢i zadovoljavajuée rezultate.
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Semanticka segmentacija novotvorina u slikama magnetske rezonancije

Sazetak

U ovom radu primijenjene su metode dubokog ucenja u svrhu semanticke segmen-
tacije glioma iz snimki magnetske rezonancije mozga. Napravljen je kratki pregled
osnovnih koncepata dubokog ucenja 1 predstavljene su tri arhitekture modela koje sam
koristio za segmentaciju: U-Net, SwiftNet 1 DenseNetl121 s ljestvi¢astim naduzorko-
vanjem. Modeli su kori$teni za segmentaciju tumora u kriSkama snimki mozga. Uz to,
koriStena je i 3D adaptacija modela ResNetl8 za segmentaciju u volumenima mozga.

Napravljena je usporedba dobivenih rezultata 1 rezultata iz literature.

Kljucne rijeci: analiza medicinskih snimki, gliom, neuronske mreZe, duboko ucenje,
konvolucijske neuronske mreze, semanticka segmentacija, U-Net, SwiftNet, Dense-

Net, ljestvicasto naduzorkovanje

Semantic segmentation of neoplasms in magnetic resonance images

Abstract

This paper applies deep learning to the problem of semantic segmentation of gli-
oma in MR brain scans. This paper offers a short overview of basic concepts of deep
learning and presents three model architectures that were used: U-Net, SwiftNet and
DenseNet121 with ladder-style upsampling. The models were used for semantic seg-
mentation of glioma in individual slices of the brain scan volumes. A 3D adaptation
of ResNetl8 was used for segmentation in entire brain scan volumes. The paper also
compares results obtained using the aforementioned models with results from other

papers on the same dataset.

Keywords: medical image analysis, glioma, neural networks, deep learning, convo-
lutional neural networks, semantic segmentation, U-Net, SwiftNet, DenseNet, ladder-

style upsampling



