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1. Uvod

Glavna tema ovog rada su neuronske i konvolucijske mreze. Neuronske mreze su efikasan
alat za rjesavanje razlicitih vrsta problema zbog moguénosti prilagodavanja arhitekture mo-
dela, stoga se koriste u nadziranom ucenju za regresiju i klasifikaciju. Temeljni dio u procesu
ucenja modela neuronskih i konvolucijskih mreza je optimizacija, no za razliku od standard-
nog problema optimizacije gdje je cilj pronaci optimalne parametre ovdje je cilj postiéi sto
vecu toc¢nost modela, a pretpostavka je da ¢e upravo optimalni parametri tome doprinijeti.
Stoga ¢e teorijski dio rada pokriti osnovno znanje o neuronskim mrezama i optimizaciji.

Racunalni vid, odnosno zadaci klasifikacije slika i prepoznavanje objekata na slikama se
mogu rjesavati koriste¢i neuronske mreze. No kako broj parametara ovisi o arhitekturi i o
velicini podataka, klasifikacija slika neuronskim mrezama dovodi do porasta broja parame-
tara i racunanje postaje vremenski i memorijski zahtjevno.

Rjesenje je tada napraviti arhitekturu koja smanjuje broj parametara. Tu se pojavljuju
konvolucijske mreze, Cija je upotreba usmjerena na klasifikaciju slika. Kreiranje kvalitetnog
modela konvolucijske mreze je netrivijalno zbog same arhitekture i zbog procesa ucenja koji
se mora provesti na velikom broju slika. Zbog toga se puno znanstveno - istrazivackih radova
bavilo tom problematikom sto je rezultiralo s nekoliko prepoznatljivih imena modela konvo-
lucijskih mreza poput AlexNet-a, ResNeT-a, GoogleNet-a i dr. U radu ¢e biti objasnjena
arhitektura konvolucijskih mreza i proces klasifikacije slika te predstavljen model AlexNet-a.

Razni modeli neuronskih i konvolucijskih mreza su razvijeni za analiziranje i predvidanje
u bankarstvu, marketingu, meteorologiji i slicno. Klasifikacija je vrlo primjenjiva u medicini
gdje se na temelju podataka o pacijentima i bolestima moze automatizirati proces davanja
dijagnoze. Osim toga, u medicini se primjenjuje prepoznavanje uzoraka na slikama tako da
se prepoznaju i klasificiraju medicinske slike izradene tehnikama poput CT-a, rendgenskog
snimanja i magnetske rezonance. Svrha takvog klasifikatora je pomoéi lije¢nicima prilikom
interpretacije snimki u smislu davanja brzih dijagnoza i lokalizacije ostecenih tkiva. U ovom
radu ¢e biti predstavljen problem klasifikacije snimki s magnetske rezonance koljena. Kako
postoje vec¢ radovi koji su se bavili istim problemom, prvo ¢emo predstaviti njihova rjesenja
na temelju kojih je implementirano i vlastito rjesenje. Cilj ovog projekta je napraviti model
koji postize visoku toc¢nost i pokazati kako se moze upotrebljavati u svakodnevici pri dijag-
nosticiranju oste¢enja koljena. U radu ¢e biti opisani koristeni podaci, metode i dobiveni
rezultati.



2. Neuronske mreze

2.1 Osnovni koncept neuronske mreze

U ovom poglavlju ¢e biti objasnjen pojam neuronskih mreza.

Arhitektura modela neuronskih mreza je prikazana na slici 1. Neuronska mreza se sastoji od
slojeva, a svaki sloj sadrzi aktivacijske jedinice. Prvi i zadnji sloj su ulazni podaci, odnosno
izlazne vrijednosti. Svi slojevi izmedu se nazivaju skrivenim slojevima. Svaka jedinica u
skrivenim slojevima je linearna kombinacija jedinica iz prethodnih slojeva pa se tako dobiju
potpuno povezani slojevi. Svakoj aktivacijskoj jedinici je pridruzena aktivacijska funkcija.

Slika 1: Graficki prikaz arhitekture neuronske mreze koja podatak velicine n transfomira
kroz L slojeva i pridruzuje predikcije za pripadanje jednoj od k klasa
O]

Oznaka za aktivacijsku funkciju j-te jedinice u l-tom sloju je a;".

ske funkcije prvog sloja zapravo ulazni podaci, agl) = z;,,Vi = 1,...,nM. Stoga racunanje
aktivacijskih funkcija zapocinje u drugom sloju, a osnovni model za racunanje je

g w xz—l—wjo,

Formalno su aktivacij-

gdje je x = x1,...x,,0) ulazni podatak, parametri wg) su tezine koje pripadaju prvom sloju,

3
a parametar w](-é) je pomak (engl. bias). Nadalje, svaka izracunata vrijednost ag-l)

transformira nekom nelinearnom, diferencijabilnom aktivacijskom funkcijom h

se dalje
2
ag- )).

Vrijednosti u sljede¢im slojevima se analogno racunaju. Opcenito vrijednost aktivacijske
funkcije k-te jedinice u l-tom sloju je linearna kombinacija svih jedinica iz [ — 1 sloja,

i
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ak —Zw( 1(co h



Uobicajeno je uvesti dodatnu varijablu xy := 1 tako da se pomak apsorbira u vektor tezina
w pa aktivaciju u bilo kojem sloju mozemo zapisivati kao

n®

O] (I-1) _(-1)
1=0

U posljednjem sloju, aktivacijske jedinice se preslikavaju u izlazne vrijednosti neuronske
mreze. Aktivacijska funkcija se bira ovisno o podacima, odnosno prirodi problema koji se
rjeSsava. Vrijednosti izlaznih vrijednosti s obzirom na odabranu funkciju o su tada

e,

Vi L
o =y Wit ),
j=0

Najceséi izbor za aktivacijsku funkciju su
e Sigmoid

e Softmax

e Tanh

e ReLU

Funkcija sigmoid svaki realni broj preslika u interval [0, 1], stoga se koristi za predikciju
vjerojatnosti. Definirana je sa

1

o:R—0,1], O'(CL):1+ —.
ea

Funkcija softmax je generalizacija za slu¢aj multinomne klasifikacije i definirana je s

e%i

Y :R¥ 5 R¥ o(a); = 5 2= Ly eyl

K
D e
k=1

Tangens hiperbolni, odnosno tanh funkcija je definirana s

sinh(x) e?® —1

tanh(z) = ) = 1

cosh(x

Rectified Linear Unit, odnosno ReLU je nelinearna, aktivacijska funkcija definirana na
sljedec¢i nacin

ReLU : R — [0,00], ReLU(z) = maz{0,z}.

2.1.1 Proces ucenja neuronske mreze

Podatke nad kojima se provodi proces ucenja je uobic¢ajeno podijeliti na tri dijela - skup
podataka za treniranje, skup podataka za validaciju i skup podataka za testiranje. Kako
ovakva vrsta ucenja pripada nadziranom ucenju, za svaki podatak je potrebno imati njegovu
oznaku. Neka je tada x vektor ulaznih podataka i ¢ njemu pripadna oznaka. Propustanjem
vektora X kroz neuronsku mrezu s tezinama w dobiva se izlazna vrijednost y(x, w). Nadalje
u tekstu ¢emo istoznacéno koristiti oznake y(x, w) = y.

3



Mjera odstupanja izracunate vrijednosti od to¢ne vrijednosti je funkcija pogreske u ovisnosti
o tezinama F(w). Cilj je optimizirati funkciju E(w), odnosno pronaéi takve parametre w
u kojma funkcija E postize globalni minimum. U nastavku ¢ée prvo biti pokazan odabir
funkcija pogreske za probleme klasifikacije, a onda objasnjen postupak minimizacije istih.
Vrijednosti izlaznog sloja mreze y(X, W) mogucde je interpretirati kao vjerojatnosti pridruzivanja
stvarne oznake t ulaznom podatku x s obzirom na tezine w. Pretpostavimo da je zadan slucaj
binarne klasifikacije. Ulazni vektor x moze pripadati klasi C] i tada mu je oznaka t = 1, a
u suprotnom pripada klasi Cyy i oznaka je t = 0. Pretpostavimo da izlazna jedinica sadrzi
sigmoid aktivacijsku funkciju, tada je izlazna vrijednost s obzirom na aktivacijske jedinice a

B il
14 e

y(x,w) = o(a)

Za tako dobivene vrijednosti vrijedi 0 < y(x,w) < 1 i interpretiraju se kao uvjetne vjero-
jatnosti za realizaciju oznake ¢ = 1, dok je vjerojatnost za suprotni dogadaj ¢ = 0 onda
1 —y(x,w). Dakle, ulaznim podacima pridruzene oznake t se modeliraju kao slucajne varija-
ble iz Bernoullijeve distribucije s moguéim realizacijama {0, 1} i pripadnim vjerojatnostima
{1 —y(x),y(x)} sto se moze zapisati kao
pltlx, w) = y(x, w)'(1 - y(x,w))' .

Djelovanjem s negativnim logaritmom na prethodni izraz dobije se negativna log - izglednost
pomocu koje se definira funkcija pogreske

—In(p(tjw)) = —tIn(y) — (1 = 1) In(1 - y).

Ako pretpostavimo da imamo skup od N podataka, negativna log- izglednost se naziva
funkcija unakrsne entropije (engl. cross-entropy function) i ima sljedeéi oblik

E(w) = — Ztn In(yn) + (1 — t,) In(1 — y,,).

U multinomnoj klasifikaciji, svaki podatak pripada jednoj od K > 2 medusobno disjunktnih
klasa. Ulaznom podatku x je pridruzena oznaka klase t = (t1,...,tx) koja je kodirana na
sljedeé¢i nacin

e 1 ako x pripada klasi k

i 0 inace '
Zadnji sloj u neuronskoj mrezi sadrzi K aktivacijskih jedinica. Kao i kod binarne klasifikacije,
na te aktivacijske jedinice se djeluje s odgovaraju¢om nelinearnom funkcijom kako bi se dobilo
vrijednosti izlaznih varijabli yx(x, w). Aktivacijska funkcija koja se primjenjuje je softmax
funkcija opcenito definirana s
e

=
> e
k=1

Vrijednosti yr = yr(x|W), za k = 1,..., K dobivene primjenom softmax funkcije na aktiva-
cijske jedinice u zadnjem sloju se interpretiraju kao vjerojatnost pripadanja ulaznog vektora

Y:R¥ 5 RX o(a); =

K
x klasi k. Moze se pokazati kako je 0 < yp < 11 > yr = 1. Na kraju, funkcija pogreske
k=1

E(w)=— Z Ztlm In yx (X, W)

n=1 k=1

racuna se kao

4



2.1.2 Odredivanje optimalnih parametara i propagacija unatrag

Odredivanje optimalnih parametara, odnosno tezina w je problem minimizacije funkcije
pogreske E. Funkcije pogreske navedene u prethodnom poglavlju su diferencijabilne funkcije
nad kojima se mogu primijeniti neki rezultati iz numericke matematike. Opéenito se problem
visedimenzionalne minimizacije moze rijesiti iterativnim procesom oblika

Wg1 = Wi +apx, k=0,1,...,

gdje k oznacava korak, wy je po¢etna aproksimacija za minimum, parametar o > 0 se naziva
duljina koraka, a py vektor smjera kretanja od tocke wy u tocku wy, . Izbor vektora smjera
i duljine koraka ovisi o metodi koja se koristi.

Gradijentna metoda za minimizaciju funkcije pogreske E : R" — R definira se kao

W41 = W — OéVE(’UJk), k= O, 1,

U svakoj iteraciji je potrebno ponovno izracunati vrijednost funkcije E, odnosno evaluirati
funkciju na cijelom trening skupu. Kako bi se to izbjeglo, funkcija pogreske se moze racunati
kao suma funkcija pogreske za svaki ulazni podatak

Pripadna iterativnha metoda za rac¢unanje minimuma funkcije se tada racuna uzastopno za
svaki ulaz x,, ili za nasumiéno odabrani x,,

W1 = wy, —aVE,(wg), k=0,1,...

Dakle, jedan pristup racunanju je koristenjem citavog skupa podataka odjednom, s druge
strane racunanje se moze izvrsiti koristeci jedan po jedan podatak sto se naziva pojedinacnim
(engl. online) ili stohastickim (engl. stochastic) pristupom. Treéi pristup je odabiranjem
manjih grupa podataka (engl. mini-batch).

Sljededi cilj je pronadi efikasnu tehniku za evaluaciju gradijenta funkcije pogreske E. Kako

bismo to napravili, uvesti ¢emo potrebnu teoriju i oznake na primjeru, zatim na opc¢enitom
modelu neuronske mreze.

Y

Slika 2: Jednostavni primjer modela neuronske mreze koja ima dva sloja i jednu aktivacijsku
jedinicu u svakom sloju.



Neka je zadan jednostavni model neuronske mreze kao na slici 2. Neuronska mreza
se sastoji od dva sloja, svaki sloj sadrzi po jednu aktivacijsku jedinicu i dodatno pomak.
Svakom sloju je pridruzena aktivacijska funkcija h. Zbog jednostavnosti pretpostavimo da
je aktivacijska funkcija u izlaznom sloju identiteta, odnosno y, = a;”, a funkcija pogreske

1

definirana kao suma kvadrata odstupanja E(w) = 5> (yn — tn)?. Zadan je jedan ulazni

podatak x = x; 1 njegova oznaka ;.
Na temelju do sada uvedenih formula, napravimo propagaciju unaprijed.
a§2) = wﬂ)xl + wio
2 2
2? = h(a?)

3 2 2 2
Clg ) wgl) § ) wg(])
3 3

y1 = h(a

[zracunajmo sada parcijalne derivacije funkcije F s obzirom na tezine u prvom i drugom

: OF OF
sloju .
J Bwﬁ) ? awﬁ)

Primjenom lancanog pravila na funkciju pogreske

1 1
Bw) = 5y — 1) = 5(ai” —t),
2 2
slijedi
OF OF 8&53) OF (2)
— — Z "
8w§21) 8a§3) 8wﬁ) 8@53) '
Uvedemo oznaku 6 := 88?;). Nadalje, za sljede¢u parcijalnu derivaciju ponovnom primje-

nom lancanog pravila dobijtl—:‘mo

OFE OFE 8a§3) (9(152)

8w§11) B 8a§3) 6a§2) 8w§11)

?

iz Cega slijedi
oF
OB 5wl W (o) -,
ow
11
Uvedimo oznaku 6 := ¢ -wﬁ) -h’(a?)). Primijetimo kako smo parcijalne derivacije racunali
od zadnjeg sloja prema naprijed. Upravo je to glavna ideja algoritma propagacija unatrag.
U nastavku ¢e ovaj postupak biti naveden za opceniti slucaj neuronske mreze.

Neka je zadan opceniti model neuronske mreze kao u poglavlju 2.1. Za zadani ulaz x,
propagacijom unaprijed se racunaju vrijednosti aktivacijskih jedinica do posljednjeg sloja

Ynk = Yr(Xn, w). Sada je potrebno izra¢unati parcijalnu derivacije pripadne funkcije pogreske
E,, s obzirom na tezinu wj(-li). Funkcija E,, ovisi o tezini w](-? samo preko aktivacije ag»lﬂ)

mozemo primijeniti lancano pravilo

, stoga

OF, _ 0B, 0a"" (1)
o0l 2™ ud




Prisjetimo se kako su aktivacijske funkcije oblika

l+1 Z
w]z ) 7

(I+1) )

stoga su parcijalne derivacije funkcija a; ' s obzirom na tezine w;; zadane s
I41
dalty
J 0
dw;;
l) ’ -
Ako uvedemo oznaku 5](- = 88(%1), izraz (1) mozemo zapisati kao

Y 4 (2)

Sada je potrebno izracunati (5](-1) zal =1,..., L, gdje je L ukupan broj slojeva u neuronskoj
mrezi.
Za l = L, odnosno za vrijednosti u izlaznom sloju moze se pokazati kako vrijedi

OF

L n

6 = iy = et (3)
]

Opcenito, za 5§l) koji pripada nekom od skrivenih slojeva ponovnom primjenom lanc¢anog
pravila dobije se

y OB, OE, 0al™
51(') — S A Z (+2) (l+1) (4)
3aj . Oay, 8aj

Posljednji izraz u prethodnoj jednakosti direktno slijedi iz propagacije unaprijed. Bududi da
je opcenito za aktivaciju u sloju ! vrijedi

l -1) (-1 -1 I-1
) = Y wl VA = 3wl hGal ),

] 7
iz toga slijedi
142
aa,(f) B (l+1)h/( (l+1))
P (I+1) — Tkj ?
J

uvrstavanjem u (4) dobije se

l { l
5J — hl +1) Z +1 +1 (5)

k

Proces evaluacije funkcije pogreske zapocinje tako da se ulazni vektor x provede kroz neuron-
sku mrezu koriste¢i navedene formule za aktivacijske jedinice. Nadalje, 1zracuna3u se vrijed-
nosti 5 ) koristeéi formulu (4), nakon Cega se unatrag racunaju vrijednosti ¢, ), l=L-1,..,1
korlste(n formulu (5). U posljednjem koraku, izracunate vrijednosti uvrstimo u (2) kako b1
se dobila parcijalna derivacija funkcije pogreske.



2.1.3 Regularizacije u neuronskoj mrezi

Prilikom procesa treniranja modela dubokog ucenja, s jedne strane je cilj posti¢i sto vecu
tocnost, ali s druge se strane treba izbje¢i prenaucenost modela. Prenauceni modeli postizu
lose rezultate na novim podacima koji se u nekoj mjeri razlikuju od podataka iz skupa za
treniranje. Strategija kojom se rjesava ovaj problem naziva se regularizacija.

Jedan od nacina regularizacije je modifikacija funkcije pogreske tako da se doda regularizi-
rajudi izraz u ovisnosti o tezinama Q(w). Tako modificirana funkcija pogreske je oblika

E(w) = E(w) + A\Q(w),

gdje je A\ parametar koji kontrolira doprinos regularizirajuéeg izraza. Cesti izbor za Q(w) je
norma vektora tezina pa onda ovisno o izboru norme postoje razlicite regularizacije. Cesto
su koristene L; i Ly regularizacije.

Dodavanjem L regularizacije funkcija pogreske ima sljedeci oblik

B(w) = B(w) + 3 |Jull}

U osnovi, ova regularizacija djeluje na vektor tezina tako da one komponente koje nemaju
veliki utjecaj na funkciju pogreske priblizi nuli.
Funkcija pogreske s Ly regularizacijom ima oblik

E(w) = B(w) + MJwl

Sljedeéi nacin regularizacije je modifikacijom samih podataka za ucenje. Cinjenica je kako
vise podataka doprinosi ucenju na nacin da se povec¢ava toc¢nost i opéenitost modela. No kako
je cesto broj dostupnih podataka ogranicen, rjeSenje je generirati nove podatke primjenom
nekih transformacija nad dostupnim podacima. Ovaj postupak je primjenjiv u klasifikaciji
slika gdje mozemo generirati nove slike rotirajuéi, skalirajuéi i translatirajuci stare slike.

Rano zaustavljanje je nacin regularizacije u kojem se u svakoj iteraciji prate vrijednosti
funkcije pogreske na dodatnom skupu koji se razlikuje od skupa za ucenje. Tijekom procesa
ucenja funkcija pogreske pada kako se tezine modela prilagodavaju podacima za trenira-
nje, no racunanje funkcije pogreske na dodatnom skupu podataka pokazuje da ona pocinje
rasti zbog prenaucenosti. Ideja je zaustaviti proces ucenja, odnosno zapamtiti tezine koje
odgovaraju iteraciji u kojoj je vrijednost funkcije pogreske na validacijskom skupu bila naj-
manja. lako se ovaj na¢in regularizacije razlikuje od prethodno navedenih, moze se detaljnije
objasniti mehanizam koji stoji iza njega te pokazati kako u posebnim slucajevima postoji
matematicka ekvivalencije izmedu ranog zaustavljanja i Ly regularizacije, detaljnije u [5].



2.2 Konvolucijske mreze

U ovom poglavlju ¢e biti detaljnije objasnjen pojam konvolucijskih mreza koje su vrlo slicne
neuronskim mrezama iz prethodnog poglavlja. Kao i kod neuronskih mreza, model konvo-
lucijske mreze se sastoji od ulaznih jedinica, niza skrivenih slojeva koji sadrze aktivacijske
jedinice i izlaznih jedinica. Razlika se pojavljuje u povezanosti izmedu slojeva, a nastala je
kao posljedica pretpostavke da su ulazni podaci slike. Naime, slike se prirodno reprezentiraju
kao trodimenzionalne matrice, gdje dimenzije odgovaraju Sirini, visini i dubini koja predstav-
lja kanale boja, dok su komponente te matrice intenziteti boja za svaki piksel. Dakle, ulazni
sloj konvolucijske mreze je trodimenzionalna matrica. Dalje u radu ¢emo koristiti izraz ten-
ZOr.

Konvolucijska mreza se moze podijeliti na dva dijela. Prvi dio je konvolucijska baza koja
sadrzi konvolucijske slojeve, slojeve s funkcijama sazimanja (engl. pooling) i aktivacijske
funkcije. U ovom dijelu se izvlace genericka svojstva sa slike. Drugi dio je klasifikator gdje
su slojevi isti kao kod neuronskih mreza. Tu su aktivacijske jedinica potpuno povezane,
primjenjuju se standardne aktivacijske funkcije i posljednji sloj rezultira vjerojatnostima
pripadanja klasi.

depth
y
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Slika 3: Graficki prikaz transformacije dimenzija volumena prilikom prolaska kroz konvolu-
cijsku mrezu

Osnovni koncept svakog sloja je da ima ulazni tenzor nad kojim se izvrsi racunanje i kao
rezultat se dobije tenzor koji prelazi u sljedeéi sloj. Detaljnije ¢emo opisati povezanost
slojeva, proces racunanja i dimenzije tenzora.

Svaki konvolucijski sloj sadrzi niz filtera. Filteri su tenzori ¢ija dubina odgovara dubini sloja,
a Sirina i visina su hiperparametri koji ovise o arhitekturi. Filter se spacijalno pomice po slici
i racuna se skalarni umnozak. Kao rezultat se dobije dvodimenzionalna aktivacijska mapa
¢ija vrijednost na nekoj poziciji daje informaciju kako je filter reagirao na odgovarajucu
spacijalnu poziciju slike. Izlazni volumen konvolucijskog sloja je onda niz aktivacijskih mapa
od svakog filtera. Dimenzija izlaznog sloja ovisi o hiperparametrima. Dubina dakle, ovisi o
broju filtera jer je dobivena slaganjem aktivacijskih mapa od svakog filtera. Sirina i visina
ovise o sljedeé¢im hiperparametrima

e Korak definira za koliko mjesta e se filter pomicati po volumenu. Npr. kada je korak
1, filter se pomice po jedan piksel.

e Uobicajeni postupak u konvolucijskom sloju je pove¢anje visine i Sirine volumena do-
davanjem nul-redaka i nul-stupaca. Hiperparametar koji definira broj dodanih stupaca
i redaka se naziva nadopuna (engl. zero-padding)



Formula za racunanje spacijalne veli¢ine izlaznog volumena u ovisnosti o W- spacijalna
veli¢ina ulaznog volumena, F- veli¢ina filtera, S- korak, P- nadopuna glasi

W—F—|—2P+1
= .
3[1(1]218]4a
1907312 |6 -7
2135|113 1104
x 1/0 (-1 =
1(a(1(2]6]5
1[0 |1
312|137 ]2 Filter
926251

Slika 4: Graficki primjer djelovanja filtera velic¢ine (3,3, 1) na ulazni tenzor veli¢ine (6,6, 1).

Povezanost izmedu slojeva nije potpuna kao kod neuronskih mreza. Svaka aktivacijska
jedinica u konvolucijskom sloju na nekoj spacijalnoj pozicija je povezana samo s malom
regijom prethodnog sloja, ali s cijelom pripadnom dubinom. Veli¢ina regije s kojom ¢e se
povezivati se odreduje s velicinom filtera.

Navest ¢emo jednostavni primjer kako bi povezali sve navedeno. Neka je dana slike velicine
32 x 32 x 3. Konvolucijski sloj ima sljede¢u arhitekturu 6 filtera veli¢ine 5, korak 1 i bez
nadopune. S obzirom na zadanu velicinu ulaznog volumena i hiperparametre izracunajmo
velicinu izlaznog volumena. Dubina je jednaka broju filtera, dakle 6. Visina i Sirina se
racunaju prema formuli =28 ] — 3225820 4 1 — 98

Na spacijalnoj poziciji (7, j) u izlaznom volumenu je 6 aktivacijskih jedinica. Sve odgovaraju
jednoj regiji slike veli¢ine 5 x 5 x 3, a svaka od njih pripada jednom filteru. Tako su dva
sloja povezana.

7 .

-...
(i.j)

Slika 5: Aktivacijska jedinica na poziciji (4, j) je povezana s oznacenom regijom u prethodnom
sloju.

Kako je broj parametara i dalje velik, unato¢ lokalnoj, a ne potpunoj povezanosti, uvodi se
koncept dijeljenja parametara. Ideja je da aktivacijske jedinice na istoj dubini u volumenu
koriste iste parametre. Ovaj pristup uvelike smanjuje broj parametara.

Ako se vratimo na prethodni primjer, volumen u drugom sloju je velicine 28 x 28 x 6, stoga
ima 28-28-6 = 4704 aktivacijskih jedinica. Svaka aktivacijska jedinica je povezana s jednom
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regijom velic¢ine 5 x 5 x 3 sto ukupno povlaci 28 -28 -6 -5 -5 - 3 = 352800 parametara. Ako
se uvede dijeljenje parametara, tada svih 28 - 28 aktivacijskih jedinica koriste iste parametre
pa je ukupan broj 6-5-5-3 = 450.

Kao sto je ve¢ navedeno, osim konvolucijskih slojeva postoje i slojevi sazimanja. Njihova
uloga je smanjivanje spacijalne veli¢ine volumena. Za zadani volumen, operacije se izvrsavaju
za svaku dubinu posebno. Najces¢e operacije koje se primjenjuju nad dvodimenzionalnim
slojem volumena su racunanje maksimuma i prosjeka. Analogno kao i u konvolucijskom
sloju, postoji filter za kojeg se odabiru hiperparametri veli¢ine i korak. Filter se pomice po
ulaznom volumenu na svakoj dubini i racuna se prosjek ili maksimum. Formula za racunanje

veli¢ine izlaznog volumena je ista kao za konvolucijski sloj, no bez nadopune W§F + 1.

224 x 224 x 64

112 x 112 x 64

(a) Graficki prikaz djelovanja funkcije sazimanja.
Spacijalna veli¢ina slike se smanjuje prema nave- (b) Primjer funkcije sazimanja maksimumom
denoj formuli, dok dubina ostaje ista.

Slika 6: Sloj s funkcijom sazimanja (engl. pooling)

(a) Prije djelovanja funkcijom sazimanja. (b) Nakon djelovanja funkcijom sazimanja.

Slika 7: Primjer djelovanja funkcije sazimanja maksimumom na sliku s magnetske rezo-
nance koljena. Slika je dimenzije 224 x 224, nakon djelovanja funkcijom sazimanja dobije se
dimenzija 112 x 112.

2.2.1 Poznate arhitekture konvolucijskih mreza i ucenje prenosenjem

Postoji nekoliko poznatih modela konvolucijskih mreza ¢ije je vaznost u poboljsavanju do-
tadasnje efikasnosti i to¢nosti i tome Sto su dostupne za koristenje prilikom treniranja vlas-
titih modela. Neka od popularnijih imena konvolucijskih mreza su GoogleNet, AlexNet,
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ResNet, VGGNet. Arhitektura AlexNet-a je koristena u prakticnom dijelu, stoga ¢e biti
detaljnije opisana.

AlexNet je treniran i testiran na skupu podataka pod nazivom ImageNet koji sadrzi preko
15 milijuna oznacenih slika.

Opisat ¢emo ukratko propagaciju kroz slojeve AlexNet-a.

I,

10.

Slike na ulaznom sloju su veli¢ine (224,224, 3). U prvom konvolucijskom sloju se koristi
96 filtera, velicine 11 x 11 x 3, s korakom 4 iz cega slijedi da je velic¢ina izlaznog sloja
55 X 55 x 96.

[zvrsava se funkcija sazimanja i aktivacijska funkcija (ReLU)

Sljedec¢i konvolucijski sloj je velicine 5 x 5 x 48, koristi 256 filtera velicine 5 x 5 x 48
pa je velicina izlaznog volumena 27 x 27 x 256.

Ponovno se primjenjuje sazimanje i aktivacijske funkcije (ReLU).

. U tre¢em konvolucijskom sloju se koristi 384 filtera veli¢ine 3 x 3 x 256) i rezultat je

volumen veli¢ine 13 x 13 x 384.

Cetvrti sloj koristi 384 filtera veli¢ine 3 x 3 x 192 i rezultira volumenom 13 x 13 x 256.
Peti sloj koristi 256 filtera velicine 3 x 3 x 192. Izlazni volumen je 13 x 13 x 256
[zvrsava se funkcija globalnog sazimanja maksimumom kako bi se smanjio na 6 x6x 256.
Sljedeca dva sloja su potpuno povezana, oba imaju 4096 aktivacijskih jedinica.

Izlazni sloj sadrzi 1000 aktivacijskih jedinica, odnosno vjerojatnosti pripadanja jednoj
od klasa.
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Slika 8: Tlustracija arhitekture AlexNeta.

Odabir arhitekture i velicina dostupnog skupa podataka utjecu na rezultate konvolucij-
ske mreze. U praksi se rijetko konstruira i trenira konvolucijsku mrezu od pocetka. Razlog
tome su nedostatak dovoljno velikog skupa podataka i vremenska zahtjevnost. Rjesenje je
primjena ucenja prenoSenjem. Umjesto izvrSavanja procesa ucenja od pocetka koriste se
postojec¢i modeli uz dodatna prilagodavanja.

Prva strategija je uklanjanje zadnjeg, klasifikacijskog sloja pretrenirane mreze, dok ostatak
arhitekture ostaje nepromijenjen i koristi se za izvlacenje znacajki sa slike. Nakon Sto se
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izvrsi cijeli proces racunanja za sve podatke, trenira se linearni klasifikator na dobivenim
izlaznim vrijednostima. Ovaj proces se naziva izvlacenje znacajki (engl. feature extraction).
Sljedeca strategija ukljucuje podesavanje tezina i na prethodnim slojevima. Kako prvi slo-
jevi odgovaraju prepoznavanju nekih generickih znacajki, oni se obitno ostave netaknutim,
dok se parametri na posljednjim slojevima podesavaju jer odgovaraju nekim znacajkama
specificnim za problem klasifikacije koji se rjesava.

U nekim slucajevima je izbor treniranje modela od pocetka koristeéi zadanu arhitekturu.
Izbor metode za ucenje prenosenjem se odlucuje na temelju velicine dostupnog skupa poda-
taka za treniranje i slicnosti problema s postoje¢im pretreniranim modelima.

e Za veliki skup podataka koji se razlikuje od skupa podataka pretreniranog modela je
najbolja trenirati postoje¢i model od pocetka

e Za veliki skup podataka koji je slican skupu podataka pretreniranog modela je najbolje
odabrati fine-tuning, odnosno podesavanje parametara konvolucijskih i klasifikacijskih
slojeva.

e Za mali skup podataka koji se razlikuje od skupa podataka pretreniranog modela je
najbolje trenirati klasifikator pocevsi od ranijih slojeva.

e Za mali skup podataka koji je slican skupu podataka pretreniranog modela je najbolje
trenirati linearni klasifikator na posljednjem sloju.

2.3 Optimizacijski algoritmi

Optimizacijski algoritmi su osnova procesa strojnog ucenja, no za razliku od uobicajene
optimizacije gdje je cilj pronaci optimalne parametre, ovdje je cilj postiéi sto veéu tocnost
modela. U poglavlju 2.1.2 smo se susreli s gradijentnom metodom i vidjeli kako se moze
izracunati gradijent funkcije pogreske. U ovom poglavlju ¢emo se nadovezati na to i navesti
nekoliko novih pristupa optimizaciji parametara.

Nedostatak gradijentne metode je evaluacija funkcije na cijelom skupu podataka za treniranje
koji treba biti sto veéi kako bismo postigli sto bolje rezultate. Stoga se problemu moze
pristupiti tako da se gradijent funkcije pogreske ra¢una za svaki ulazni podatak sto se naziva
stohasticki gradijentni spust (engl. Stochastic Gradient Descent - SGD). U praksi se najcesée
koristi pristup u kojem se gradijent funkcije evaluira na manjem podskupu podataka tzv.
mani-batch metode. Iz cijelog skupa podataka velicine m se slucajnim odabirom uzima grupa
(engl. batch) podataka velicine m’ na temelju koje se procjenjuje gradijent.

Kako stohasticki gradijentni spust moze sporo konvergirati, u¢enje se moze ubrzati me-
todama koje koriste moment. U osnovi algoritma je uvodenje nove varijable v koja sadrzi
informaciju o brzini i smjeru kretanja parametara. Postupak se svodi na akumuliranje pro-
sjeka gradijenta u varijabli v 1 azuriranje tezina u smjeru vektora v

v=pv —aVE(w)

Wiyl = W + v

Hiperparametar « je stopa ucenja, a p odreduje utjecaj prethodno izracunatih gradijenata
na smjer azuriranja.

Za razliku od obicnog gradijentnog spusta, ovdje se tezine azuriraju izracunatim prosje-
kom, odnosno u obzir uzimamo kako se gradijent mijenja kroz iteracije. Ako se gradijent u
odredenom smjeru izrazito smanjuje, onda u tom smjeru zelimo napraviti vec¢i korak. Na
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Slika 9: Ilustrativni prikaz koraka u optimizaciji s obi¢nim gradijentnim spustom (plava
boja) i s momentom (crvena boja).

slici 9 je ilustrativno prikazana ova ideja. Rezultat takvog rac¢unanja tezina je manji broj
koraka potrebnih za postizanje optimalnog rjesenja.

Nesterov moment je modifikacija navedenog algoritma. Razlikuju se u evaluaciji gradi-
jenta. Glavna ideja iza Nesterovog momenta je izracunati vrijednost gradijenta u sljedecoj
aproksimaciji, zatim izra¢unati prosjecni gradijent i korigirati parametre

v=pv—aVE(w+ pv)

w=w—+ .

Optimizacija parametara neuronske mreze se moze rjesavati primjenjujudi algoritme koji
koriste druge parcijalne derivacije za azuriranje. Osnovni takav algoritam je Newtonova
metoda koja se racuna sljedeéim iterativnim postupkom:

Wgy1 = Wk + Sk,

gdje je si rjesenje jednadzbe

V2 f(wi)s = =V f(wy).

Mozemo primijetiti kako ovaj postupak ne sadrzi dodatne hiperparametre. Nedostatak ove
metode je sto je racunanje drugih parcijalnih derivacija, odnosno Hessijana funkcije zah-
tjevno. U praksi se koriste Kvazi-Newtonove metode.

Opcenito u neuronskim mrezama, osim azuriranja tezina na spojevima aktivacijski je-
dinica, potrebno je optimizirati i ostale hiperparametre koji se pojavljuju. Stopa ucenja je
hiperparametar koji je najteze postaviti jer njegova vrijednost znacajno utje¢e na model. U
nastavku ¢e biti navedeno nekoliko algoritama koji su najces¢e upotrebljavani.

AdaGrad algoritam adaptira stopu ucenja tako da ju skalira s obzirom na akumuli-
rane vrijednosti gradijenta pripadne funkcije. Tako ¢e parametri koji imaju velike parcijalne
derivacije brzo poceti koristiti male stope ucenja, dok parametri s malim parcijalnim deri-
vacijama nece imati velike promjene u stopi ucenja.

i}
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Algorithm 1: AdaGrad algoritam
Izabrati: Globalnu stopu ucenja «a, pocetnu vrijednost parametra 6, konstantu o
koja obi¢no iznosi 1077
Inicijalizirati varijablu » = 0 koja akumulira gradijent.

while zaustavni kriterij nije ispunjen do
uzeti uzorak od m podataka iz trening skupa zy, ..., x,, zajedno s pripadnim

oznakama ¥y, ...Yp,
Izracunati gradijent: g < =V > E;(0)

(2
Akumulirati kvadratni gradijent: »r = r+g¢g-g
Izracunati azuriranu vrijednost: A — —5%~ - g
Primjeniti azuriranu vrijednost: 8 — 0 + A
end

RMSProp algoritam je modifikacija AdaGrad algoritma za bolju optimizaciju neko-
nveksnih funkcija. RMSProp algoritam akumulira vrijednosti gradijenta tako da prigusuje
stare vrijednosti gradijenta.

Algorithm 2: RMSProp algoritam
Izabrati: Globalnu stopu ucenja «a, pocetnu vrijednost parametra 6, konstantu o
koja obi¢no iznosi 1078, stopu opadanja p
Inicijalizirati varijablu » = 0 koja akumulira gradijent.

while zaustavni kriterij nije ispunjen do
uzeti uzorak od m podataka iz trening skupa x4, ..., z,, zajedno s pripadnim

oznakama ¥, ...Ym
Izracunati gradijent: g < =V > E;(0)

Akumulirati kvadratni gradijent: r — pr 4+ (1 —p)g- g
Izracunati azuriranu vrijednost: Af — —5= el
Primjeniti azuriranu vrijednost: 6 — 0 + A0

end
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Optimizacijski algoritam Adam ¢iji je naziv izveden iz adaptive moment adaptation,
predstavljen je u radu [6]. Algoritam je dizajniran tako da kombinira svojstva navedenih
algoritama AdaGrad i RMsProp. Za zadanu funkcija cilja f, koja ovisi o parametrima 6
racuna se gradijent, V f(0) tako da se u svakom koraku aproksimiraju momenti prvog i dru-
gog reda.

Algorithm 3: Adam algoritam

Izabrati: Globalnu stopu ucenja «, parametre 3y, 5 € [0, 1), stohasticka funkcija
cilja f u ovisnosti o parametrima 6, poc¢etna aproksimacija 6

Inicijalizirati: mg < 0, vy < 0, t < 0

while zaustavni kriterij nije ispunjen do

t—t+1

Izracunati gradijent: g4 < V fi(6:—1)

Azurirati vrijednost prvog momenta: my; < 51 X my_1 + (1 — B1) X g

Azurirati vrijednost drugog momenta: vy < By X v;_1 + (1 — B2) X g?

Korekcija prvog momenta: 1 <— f—éf Korekcija drugog momenta: v; <— lftﬁé
Azurirati parametar: 6; < 6, 1 — « Umt:-e

end
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3. Prakticni projekt

U prakti¢nom projektu se koriste konvolucijske mreze za klasifikaciju slika s magnetske rezo-
nance. Problem klasifikacije na takvom skupu podataka je prepoznavanje zdravog i oste¢enog
tkiva, odnosno prepoznavanje razlicitih vrsta ostecenja.

Standardno dijagnosticiranje na temelju slike s magnetske rezonance je proces koji je vre-
menski zahtjevan i potencijalno podlozan pogreskama, stoga ovdje nastaje motivacija za
automatizacijom istog. Postupak razvijanja takvog automatiziranog algoritma obuhvaca
skupljanje i obradu velikog broja snimki magnetske rezonance, dijagnosticiranje od strane
stru¢nog osoblja i odabir i treniranje odgovaraju¢e neuronske mreze.

U ovom radu ¢e se Kklasificirati slike s magnetske rezonance koljena. Upravo je koljeno
najcesée snimano magnetskom rezonancom, a neke tipicne ozljede koje se pojavljuju su oz-
ljede prednjeg kriznog ligamenta i ozljede meniskusa.

U nastavku ¢e biti ukratko objasnjen postupak magnetske rezonance, zatim ¢ée biti pred-
stavljene tehnike pomocu kojih se implementiraju konvolucijske mreze. Buduc¢i da postoje
znanstveni radovi koji se bave navedenim problemom koji su posluzili kao motivacija za im-
plementiranjem vlastitog rjesenja, u nastavku ¢e biti dan njihov pregled i postignuti rezultati.

3.1 Magnetska rezonanca

Magnetska rezonanca ' je tehnika za izradu slojevitih slika unutrasnjosti ljudskog tijela.

Zbog moguénosti detaljnog prikaza razli¢itih tkiva ima vrlo cestu i siroku upotrebu. Koristi
se kod dijagnosticiranja neuroloskih bolesti, bolesti jetre, otkrivanja tumora i cista u mekim
tkivima, ozljeda i bolesti zglobova.

Tehnika magnetne rezonance zasniva se na promatranju jezgri atoma i njihovom ponasanju
u magnetskom polju. Konkretnije, promatra se atom vodika jer on zbog svojih kemijskih i
fizikalnih svojstava daje najbolje rezultate pri procesu magnetske rezonance. Jezgra atoma
vodika sadrzi jedan proton. U nastavku, proton i njegovo ponaSanje u magnetskom polju
se moze vizualizirati kao slabi magnet koji ima polove i os rotacije. Pretpostavimo da
promatramo prostor kao Kartezijev koordinatni sustav. Magnetsko polje, By, kojem ce
biti izlozeni atomi vodika polozeno je u smjeru z osi, orijentirano prema gore. Protoni se
smjestaju u prostor tako da leze na z-osi, ali mogu biti orijentirani prema gore ili dolje, kao
Sto se moze vidjeti na slici 10. Takvo stanje se naziva prirodnim stanjem ili ekvilibrijem.
U slucaju kada su protoni orijentirani kao i vanjsko magnetno polje, odnosno prema gore,
kazemo da su u niskom energetskom stanju, a u suprotnom da su u visokom energetskom
stanju. Kao sto je ve¢ navedeno, protoni imaju os oko koje rotiraju, no osim toga ta os
rotacije pravilno mijenja smjer s obzirom na z-os. Ta pojava se naziva precesija.

'MRI magnetic resonance imaging
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Slika 10: Koordinatni sustav pomocu kojeg se opisuje ponasanje magnetskog polja.

Kada bi na protone djelovala dodatna vanjska sila, pomaknuli bi se iz prirodnog polozaja pri
¢emu bi nastavili precesirati. Upravo je to ono sto se dogada u procesu magnetske rezonance.
Emitira se signal takav da protone pomakne u transverzalnu ravninu i da mu je frekvencija
jednaka frekvenciji precesirajuc¢eg protona. Poklapanjem dvije frekvencije dogada se rezo-
nanca.

Uredaj za magnetsku rezonancu sadrzi zavojnicu koja emitira taj signal, ali isto tako prima
signal od cestica koje precesiraju. Signalom se moze upravljati tako da se varira njegovo
trajanje i broj ponavljanja te se dobiju drugaciji rezultati. Ovisno o duljini trajanja izla-
ganja Cestica vanjskom signalu, moze se posti¢i pomicanje protona iz prirodnog polozaja za
zeljeni kut. Uobicajeno je prvo primijeniti signal koji ¢e protone pomaknuti za 90 stup-
njeva od prirodnog polozaja, nakon toga se moze primijeniti dvostruko dulje kako bi ih se
odmaklo za 180 stupnjeva. Moguce je i viSestruko, uzastopno primjenjivanje signala. Signal
se moze izracunati i kao zbroj doprinosa svake atomske jezgre. Raspored jezgri se moze
promatrati jednodimenzionalno tako da su poslagane duz jedne osi ili dvodimenzionalno.
Za tako rasporedene jezgre, promatra se njihova distribuiranost, odnosno funkcija gustoce
u ovisnosti o poziciji. Primjenom Fourierovih transformacija na signal izracuna se funkcija
gustode koju se koristi u konstruiranju slike. Ovakva tehnika se naziva Proton density (PD)
tehnika.

Sljedeée dvije tehnike se vezu uz pojmove T i T5 relaksacije. T} relaksacija je pojava
da se proton vrati u svoje pocetno stanje. To stanje se naziva niskim energetskim stanje,
Sto povlaci da proton prelazi iz visokog energetskog stanja i pri tome se oslobada kolicina
energije u okolinu. T} relaksacija je eksponencijalni proces. T5 relaksacija se odnosi na pro-
gresivno izlazenje rotiraju¢ih dipola iz faze. To se dogada zbog svojstava samih atoma i
okolnog tkiva. Naime, rotirajuci protoni tvore oko sebe mala magnetska polja unutar kojih,
kad se djeluje s vanjskom silom, dogada se izmjena energije izmedu protona. Brze kretanje
uzrokuje duzu 75 relaksaciju.

Kada se promatra T; relaksaciju, protoni u masnim tkivima se brzo vracaju u pocetno
stanje. Kao rezultat, masna tkiva su na slikama u svijetlim nijansama. S druge strane,
molekule vode imaju duzu 7} relaksaciju i na slikama su u tamnim nijansama.

U 75 tehnici, tetive i ¢vrsta tkiva se pojavljuju u tamnim nijansama, masna tkiva u sred-
nje svijetlim nijansama i voda u najsvjetlijim nijansama. Kod PD tehnike, tkiva s ve¢om
gustoéom protona imaju svjetlije nijanse. Primjere ovih tehnika mozemo vidjeti na Slici 11
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Slika 11: Primjeri 77, 15 i PD snimki magnetne rezonance.

Na pocetku su uvedene neke pretpostavke o polozaju magnetskog polja i cijeli proces je
opisan s obzirom na definirani koordinatni sustav. Ovisno o potrebama, koordinatni sustav
se moze poloziti u prostor tako da se izvodi magnetska rezonanca tijela u razlicitim ravni-
nama. Osnovne anatomske ravnine su: sagitalna koja dijeli ljudsko tijelo na lijevu i desnu
polovinu, koronalna koja dijeli ljudsko tijelo na prednji i straznji dio i transverzalna ravnina
koja dijeli ljudsko tijelo na gornji i donji dio. Na Slici 3 su prikazane snimke magnetne
rezonance koljena snimane u tri navedene ravnine.

Osim s§to su snimki razli¢itih ravnina, cesto je potrebno snimanje u 3 dimenzije. Jedan
od nac¢ina kako se to moze izvesti je uzastopnom primjenom dvodimenzionalnih snimanja
tako da se pulsevi visestruko emitiraju, razli¢itim frekvencijama kako bi pogodili odredeni
sloj tkiva.

3.2 PyTorch

U ovom poglavlju ¢e ukratko biti argumentirano koristenje programskog paketa Pytorch.
Pytorch je baziran na programskom jeziku Python. Primjenjuje se u metodama dubokog
ucenja jer koristi moguénosti graficke procesorske jedinice (GPU) i pruza veliku fleksibilnost
i brzinu.

Proces treniranja modela dubokog ucenja je vremenski zahtjevan i njegovo izvodenje na
procesoru - CPU dugo traje, stoga je rjeSenje prebacivanje racunanja na graficki proce-
sor. Graficka procesorska jedinica sadrzi velik broj jezgri koje su optimizirane za paralelno
racunanje. U PyTorchu je dostupan paket koji podrzava izvrsavanje CUDA operacija.

U PyTorch paketu je implementiran veliki broj gotovih funkcija za rad s neuronskim
mrezama. Osnovni objekt nad kojim se izvrsavaju operacije je tenzor. Tenzori se direktno
mogu premjestati s CPU na GPU i obratno. Navest ¢emo nekoliko paketa specijaliziranih
za strojno ucenje.

PyTorch sadrzi paket nn koji omogucéuje jednostavno slaganje konvolucijskih mreza, auto-
matizira procese rac¢unanja i sadrzi implementacije velikog broja funkcija pogreske.
Koristeci sljede¢e naredbe slaze se neuronska mreza tako da se navedu slojevi koji se sek-
vencijalno izvrSavaju na zadanom ulazu. Pokazat ¢emo na primjeru jednostavne mreze koja
sadrzi dva linearna sloja (Kod 1). Kreiramo tenzore zadanih veli¢ina sa slucajno generi-
ranim vrijednostima za ulazne podatke z i njima pripadne izlazne podatke y naredbom
nn.Sequential povezemo slojeve.

1 N, n_in, n_hidden, n_out = 50, 1000, 100, 10
> X = torch.randn(N, n_in)
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3 y = torch.randn(N, n_out)

1+ model = torch.nn.Sequential(

5 torch.nn.Linear(n_in, n_hidden),
6 torch.nn.Linear (n_hidden, n_out))

Kod 1: Konstruiranje neuronske mreze koriste¢i nn.Sequential

U slucaju kada je potrebno konstruirati kompleksniji model kreira se klasa koja nasljeduje
klasu Module tako da se zeljeni slojevi instanciraju kao atributi klase i definira se propagacija
unaprijed u metodi forward.

1 class MyNet(torch.nn.Module):

2 def __init__(self, n_in, n_hidden, n_out)
super (MyNet, self).__init__()

4 self.linearl = torch.nn.Linear(n_in, n_hidden)
self.linear2 = torch.nn.Linear(n_hidden, n_out)

7 def forward(self, x):

8 X = self.linearil(x)
9 x = self.linear2(x)
10 return x

Kod 2: Konstruiranje neuronske mreze koriste¢i nn.Module

PyTorch paket optim pruza implementaciju velikog broja optimizacijskih algoritama po-
put Adam, Adagrad, LBFGS itd. U navedenom primjeru koristimo model konvolucijske
mreze iz prethodnog primjera, za optimizator odabiremo Adam s proizvoljno odabranom
stopom ucenja. Proces treniranja ponavljamo 1000 puta tako da izvrsimo propagaciju una-
prijed, izrac¢unate parametre spremimo u varijablu _pred. Vrijednost funkcije pogreske se
racuna koristeéi BinaryCrossEntropy funkciju i spremaju u varijablu loss. Prije ra¢unanja
gradijenta funkcije pogreske s obzirom na tezine modela, svi gradijenti se postavljaju na nulu.
Razlog tome je sto se u svakoj iteraciji vrijednosti gradijenata ne prepisuju nego akumuliraju.
Na kraju pozivajuéi funkciju step azuriramo vrijednosti tezina.

1 model = MyNet ()

2> loss_fn = torch.nn.BinaryCrossEntropy ()
1 learning_rate = le-4
5 optimizer = torch.optim.Adam(model.parameters(), lr=learning_rate)

7 for step in range (1000):
8 _pred = model(x)

10 loss = loss_fn(y_pred, y)
12 optimizer.zero_grad()
14 loss.backward ()

16 optimizer.step ()

Kod 3: Primjer implementacije procesa treniranja

PyTorch pruza razlicite alate za pripremu i ucitavanje podataka. torch.utils.data.Dataset
je apstraktna klasa koja predstavlja skup podataka. Potrebno je implementirati vlastiti klasu
koja nasljeduje klasu Dataset i prepisati metode _len__ i __getitem__. Koristeé¢i ovu klasu
mozemo jednostavno pristupiti podacima i ucitati ih na proizvoljan nac¢in. Osim toga, na
podatke se mogu primijeniti transformacije za promjenu oblika i veli¢ine.
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Paket torchvision sadrzi modele trenirane na ImageNet skupu slika. Dostupni su ResNet,
AlexNet, VGG, SqueezeNet, DenseNet i Inception. Modeli se mogu koristiti u cijelosti sa
svim pretreniranim tezinama ili se moze proizvoljni broj slojeva, odnosno tezina ponovno
trenirati s obzirom na podatke. U sljede¢em primjeru je upotrebljen AlexNet s pripadnim
parametrima koristeéi argument pretrained = true.

1 class MyNet (nn.Module):
2 def __init__(self):

3 super () . __init__(Q)
1 self .model = models.alexnet(pretrained=True)

6 for param in self.model.parameters():
7 param.requires_grad = False
8 self.classifier = nn.Linear (256,10)

10 def forward(self, x):

11 X = self.model.features(x)
12 X self.classifier(x)

13 return x

Kod 4: Primjer uc¢enja prenosenjem koristeéi pretrenirani AlexNet.

Parametri modela se spremaju u state_dict, Pythonov rjeénik koji svakom sloju mapira
pripadni tenzor s parametrima. Potrebno je naglasiti kako se spremaju samo slojevi koji
imaju parametre, npr. konvolucijski sloj ili linearni sloj. Osim modela, objekti poput op-
timizatora imaju state_dict u koji se spremaju pripadni parametri. Spremanje i ucitavanje
parametara se radi koriste¢i naredbe save i load. Moze se spremiti samo potrebne parametre
ili ¢itavi model.

1 torch.save(model.state_dict (), PATH)
> model = TheModelClass (*args, **kwargs)

3 model.load_state_dict(torch.load (PATH))
: model.eval ()

Kod 5: Spremanje i uc¢itavanje naucenih parametara modela.

1 torch.save (model, PATH)

2> model = TheModelClass (*args, **kwargs)
; model = torch.load (PATH)

1+ model.eval(

Kod 6: Spremanje i ucitavanje cijelog modela.

Spremanje i ucitavanje modela je moguce u kombinaciji s koristenjem graficke procesne
jedinice na kojoj se model i parametri mogu spremati i ucitavati, ali isto tako se mogu
spremati na grafickoj procesnoj jedinici i ucitavati na centralnoj ili obrnuto.
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3.3 Pregled postojec¢ih radova

3.3.1 Deep-learning-assisted diagnosis for knee magnetic resonance imaging:
Development and retrospective validation of MRNet

Prvi istrazivacki rad koji ¢emo pregledati je Deep-learning-assisted diagnosis for knee mag-
netic resonance imaging: Development and retrospective validation of MRNet - [1] proveden
na Sveucilistu Stanford. Podaci skupljeni na Stanford University Medical Centre sadrze
1370 magnetskih snimki koljena, medu kojima je 1104 sadrzavalo ostecenja. Ozljeda pred-
njeg kriznog ligamenta (engl. anterior cruciate ligament - ACL) je sadrzana na 319 uzoraka,
ozljeda meniskusa na 508 uzoraka, a kombinacija obje ozljede na 194 uzorka. Snimke su
napravljene standardnim tehnikama magnetske rezonance: koronalna T1 i T2, sagitalna PD
(proton density) i T2 te aksijalna PD tehnika.

Podaci su podijeljeni u tri skupa: za treniranje, podesavanje i validaciju.

Dodatno je koristen skup slika s magnetske rezonance koljena iz Klinickog bolnickog centra
Rijeka. Skup sadrzi 917 snimki, napravljenih sagitalnom PD tehnikom. Medu uzorcima je
690 zdravih, 172 s djelomicnim ostec¢enjima i 55 s potpunim ostec¢enjima. Podaci su s obzi-
rom na stanje koljena anotirani s oznakama 0-zdravo, 1-djelomi¢no ozlijedeno, 2- potpuno
ozlijedeno.

Ovdje je potrebno naglasiti kako se ulazni podaci za konvolucijsku mrezu razlikuju od kla-
sifikacije standardnih slika. Slike se inace reprezentiraju u tri dimenzije kao v X § x d, gdje
je v visina, § Sirini i d kanal boja. U ovom slucaju ulazni podatak je niz takvih slika, stoga
¢e imati Cetiri dimenzije, s X v X § x d, gdje je s broj slika u nizu. Kao sto je navedeno
u poglavlju o magnetskoj rezonanci, kako bi se dobila trodimenzionalna snimka koljena na-
pravi se niz snimki prolazec¢i kroz jednu od ravnina ljudskog tijela. Takav niz snimki jednog
koljena ¢emo nazivati volumen.

Slike su obradene prije procesa treninga na sljede¢i nacin: velicine su skalirane na
256 x 256 piksela, intenziteti su skalirani s obzirom na standardiziranu distribuciju inten-
ziteta piksela u skupu podataka za treniranje, zatim su vrijednosti intenziteta odrezane na
segment [0, 255]. Buduéi da broj podataka nije dovoljno velik za treniranje konvolucijske
mreze od pocetka koristena je tehnika ucenja prenosenjem. Kao polaziste je uzet konvolucij-
ski dio AlexNet-a. Maknuti su slojevi linearnog klasifikatora tako da je tok podataka zavrsio
s tenzorima veli¢ine s x 256 x 7 x 7 2, gdje je s broj slika u volumenu. Dodan je sloj s
funkcijom globalnog sazimanja prosjekom(engl. Global average pooling - GAP) koji djeluje
na svaki od s tenzora tako da za svaki sloj veli¢ine 7 x 7 racuna prosjecnu vrijednost. Izlazna
veli¢ina tenzora je tada s. Zatim je dodan sloj s funkcijom sazimanja maksimumom (engl.
Global max pooling) koji vraca tenzor velicine 256. Na kraju je dodan potpuno povezani
sloj za klasifikaciju sa sigmoid funkcijom kako bi dobili predikcije pripadanja nekoj od klasa.
Za funkciju pogreske koristena je binary cross-entropy funkcija.

Za svakog ispitanika postoje volumeni snimani u sagitalnoj 75 tehnici, koronalnoj 77 tehnici
i aksijalnoj PD tehnici. Dodatno su predikcije za svaki volumen s pripadnom originalnom
oznakom trenirane koristeci logisticku regresiji kako bi se dobila jedna, zajednicka predikcija.

Kako bi se izmjerila kvaliteta modela napravljeni su brojni statisticki testovi. Glavna us-
poredba je izvrena izmedu rezultata dobivenih modelom i dijagnoza postavljenih od strane
lije¢nika radiologa. Provjera kvalitete se vrsila na temelju kriterija to¢nosti, specificnosti i
osjetljivosti. Pri dijagnosticiranju ostec¢enja opéenito, nije bilo statisticke razlike u perfor-

2U dokumentaciji AlexNeta posljednji konvolucijski sloj zavrsava s tenzorom veli¢ine 256 x 6 x 6.
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mansu modela i radiologa, iako su rezultati radiologa za sva tri kriterija bili bolji. Model je
pokazao bolje rezultate za specificnost dijagnosticiranja ozljeda prednjeg kriznog ligamenta.
Pri dijagnosticiranju ozljeda meniskusa, bolji rezultati su bili od strane radiologa. Opcenito,
razlike u performansima nisu statisticki znacajne. U sljedecoj statistickoj analizi su ispitali
korisnost modela prilikom dijagnosticiranja ozljeda. Tako su usporedene dijagnoze koje su
lije¢nici napravili sami i one koje su napravljene uz pomo¢ modela. Razlika se pojavila kod
dijagnosticiranja ozljeda prednjeg kriznog ligamenta u smislu da rezultati modela imaju bolju
specificnost. Potencijalna posljedica ovoga bi mogla biti smanjivanje broja krivo potvrdenih
ozljeda ligamenta.

Na kraju su analizirali rezultate dobivene djelovanjem modela na podacima iz Rijeckog
klinickog bolnickog centra. Tocnost od 0.824 je postignuta na validacijom bez dodatnog tre-
niranja modela. Dok je tocnost od 0.911 postignuta nakon podesavanja parametara. Ovdje
se moze zakljuciti kako model treniran na jednom skupu podataka daje prihvatljive rezul-
tate na slikama iz novog skupa podataka, no kako bi se postigla bolja preciznost potrebno je
dodatno trenirani model. Navedene ¢injenice otvaraju problem stvaranja dovoljno opcenito
modela koji ¢e imati visoku tocnost na podacima koji dolaze iz razlicitih skupova. U praksi
bi to znacilo imati model koji daje sto tocnije dijagnoze na snimkama koje su napravljene
razli¢itim tehnikama, na razli¢itim uredajima.

Kako bi provjerili da se tijekom procesa treniranja uce odgovarajuci uzorci sa slika imple-
mentirali su aktivacijske mape (engl. class activation mapping - CAM). Nakon prolaska kroz
konvolucijsku mrezu, za dobiveni rezultat reverznim se postupkom traze regije u uzlaznom
volumenu koje su doprinijele tom rezultatu. Ocekuje se da te regije budu one na kojima
se prepoznaje dio koljena koji je od interesa. Na primjer dio slike na kojem se tocno vidi
osteceni prednji krizni ligament. Dakle, aktivacijske mape za odredenu klasu ¢e pokazivati
regiju slike na temelju koje je konvolucijska mreza dala predikciju. Detaljnije o aktivacijskim
mapa ¢e biti navedeno kasnije u pregledu rada [10] i u poglavlju 3.3.2.

Rezultati dobiveni aktivacijskim filterima su pokazali da je u veéini slucajeva lokalizacija
ozljede na snimci ispravna.

Model koji su razvili je postigao visoke rezultate prilikom testiranja na podacima koji
dolaze iz istog skupa, dok je pri testiranju na drugom skupu podataka imao manju to¢nost.
Nakon ponovnog treniranja je postigao visoku to¢nost i na novom skupu podataka. Mozemo
zakljuciti kako model nije dovoljno opcenit.

Dijagnosticiranje ozljeda od strane lijecnika uz pomo¢ predikcija i lokalizacije modela se
pokazalo iznimno korisnim i efikasnim.

3.3.2 Aktivacijske mape

Aktivacijske mape su napravljene u radu [10] Learning Deep Features for Discriminative Le-
arning. U radu su koristene konvolucijske mreze AlexNet, VGGNet i GooglLeNet. Predlozen
je sljedeci postupak za generiranje aktivacijskih mapa. Iz modela se ukloni cijeli klasifika-
cijski dio, na zadnji konvolucijski sloj se dodaje funkcija sazimanja prosjekom (engl. Global
average pooling - GAP). GAP djeluje na volumen tako da izracuna spacijalni prosjek na
svakoj dubini i te vrijednosti se onda lineariziraju koriste¢i neki linearni klasifikator.
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Slika 12: Graficki prikaz djelovanja funkcije globalnog sazimanja prosjekom (engl. Global
average pooling - GAP)

Formalno se gornji postupak moze zapisati na sljede¢i nac¢in. Neka je fip(z,y) aktivacijska
jedinica na poziciji (x,y) na k-toj dubini. Tada je rezultat funkcije globalnog sazimanja
prosjekom na k-toj dubini F*

F* =" fulz,y).
T,y

Tada rezultate funkcije sazimanja prosjekom lineariziranom. Tezine w,.; spajaju sve jedinice
s klasom ¢ i daju informaciju koliki je doprinos jedinice na k-toj dubini za klasu c.
[zlazna vrijednost za klasu c je tada

D wa Y felzy) =Y ) wafulz,y).
k T,y k

.y

Aktivacijska mapa za klasu c se tada definira kao

M(a,y) = 3 wafelz,y). (6)
k

Vidimo kako tada M.(z,y) direktno utjece na vaznost pozicije (x,y) za klasu ¢

> Me(z,y).
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3.3.3 Deep Learning Approach for Evaluating Knee MR Images: Achieving
High Diagnostic Performance for Cartilage Lesion Detection

Sljededi rad za koji ¢emo napraviti kratki pregled je Deep Learning Approach for Evaluating
Knee MR Images: Achieving High Diagnostic Performance for Cartilage Lesion Detection
[5]. Kao i do sada, svrha rada je pokazati moguénosti koristenja metoda dubokog ucenja za
otkrivanje ostecenog tkiva na podrucju koljena. U radu su koristene metode segmentacije i
klasifikacije. Opcenito su ostvareni dobri statisticki rezultati za dane podatke.

Skup podataka koji sadrzi snimke s magnetske rezonance koljena je skupljen od 175 pacije-
nata. Za svakog pacijenta je napravljeno snimanje s tri razlic¢ite tehnike u sagitalnoj ravnini.
Dijagnoza za svako koljeno je dana od strane strucnih radiologa na temelju snimke sa sve tri
tehnike.

Model dubokog ucenja koji je ovdje primijenjen sadrzi dvije konvolucijske mreze. Prva
konvolucijska mreza sluzi za segmentaciju slike, a druga za klasifikaciju slike. Ulazni podaci
na obje mreze su dvodimenzionalni.

Segmentacijska konvolucijska mreza je konstruirana koriste¢i enkoder-dekoder arhitekturu.
Prvi dio mreze, enkoder, koristi Visual Geometry Group 16 (VGG16) konvolucijsku mrezu
treniranu za prepoznavanje slika iz ImageNet Large Scale Recognition Challenge skupa po-
dataka. FEnkoder ulaznu sliku transformira u vektor znacajki koji prosljeduje dekoderu.
Dekoder u ovom slucaju koristi istu VGG16 konvolucijsku mrezu. Uloga dekodera je iz
vektora znacajki generirati segmentiranu sliku koja odgovara ulaznoj slici. Segmentacija je
napravljena tako da su intenziteti piksela podijeljeni u pet kategorija: 0-pozadina, 1-bedrena
kost, 2-hrskavica oko bedrene kosti, 3- cjevanica, 4-hrskavica oko cjevanice.

Dodan je sloj sa softmax funkcijom kako bi svakom pikselu pridruzili vjerojatnost pripadanja
nekoj od pet navedenih klasa.

Proces ucenja segmentacije je kontroliran koristec¢i ru¢no segmentirane slike koljena. Dice-
ov? koeficijent je koristen kako bi se usporedila dobivena segmentacija s ruéno napravljenom.
[zmedu dvije konvolucijske mreze je napravljen korak u kojem su locirali i ekstrahirali dije-
love slike koji sadrze hrskavi¢no tkivo. Tako su od 175 snimki koljena dobili 17395 manjih
slika nad kojima je proveden proces treniranja i testiranja.

Konvolucijska mreza za klasifikaciju koristi ponovno VGG16 mrezu s dva potpuno povezana
sloja na kraju kako bi kao izlazne varijable dobili vjerojatnosti za prisutnost oste¢enog hr-
skavicnog tkiva.

Statisticku analizu su proveli koriste¢i ROC?* analizu kako bi ocijenili izvedbu modela. Kva-
liteta izvedbe je ocjenjivana kriterijima osjetljivosti i specificnosti za predikcije modela i za
dijagnoze od strane lije¢nika.

Kako bi usporedili izvedbu modela s obzirom na lijecnicke dijagnoze koristeni su Youden-ov
indeks i K statistika.

Testni skup podataka je dva puta evaluiran modelom dubokog ucenja, te dva puta evaluiran
od strane nekoliko lijeénika radiologa . AUC® vrijednosti za dvije evaluacije modela su 0.917
i 0.914. Osjetljivost modela je 84.1% za prvu evaluaciju, odnosno 80.5% za drugu evaluaciju,
sto je bolje od lijecnickih rezultata. Specificnost modela je losija u odnosu na specificnost
lijecnicke dijagnoze i iznosi 85.2% za prvu, odnosno 87.9% za drugu evaluaciju. Detaljniji
rezultati su dostupni u [5].

Zakljucno, opéenita tocnost ovog modela je visoka. Nedostatak je sto je specijaliziran samo

3Sgrensen—Dice koeficijent za statisticko mjerenje sli¢nosti dva uzorka
4Receiver operating characteristics
5Area under the curve
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na ostecenja bedrenicne kosti i cjevanice te na mali broj tehnika snimanja. Takoder, pris-
tup problemu koriste¢i segmentaciju se pokazao dobrim, no segmentiranje slika nadziranim
ucenjem moze biti neefikasno.

3.4 Implementacija rjesenja

U ovom poglavlju ¢e biti predstavljeno jedno rjesenje za navedeni problem otkrivanja i kla-
sifikacije ozljeda koljena na temelju snimki s magnetske rezonance. Problemu je, kao i do
sada pristupljeno koristeéi metode dubokog ucenja. U nastavku ¢e biti predstavljeni podaci
dostupni za ovaj projekt te njihova priprema i obrada. Nakon toga slijedi opis konvolucijske
mreze koja je koristena i procesa treniranja i validacije. Na kraju ¢e biti pokazani i analizi-
rani dobiveni rezultati.

3.4.1 Model

Model konvolucijske mreze jednak je onome u radu [1]. Implementacija je napravljena ko-
riste¢i programski paket PyTorch. U procesu treniranja koji je izveden u 40 epoha koristen
je optimizacijski algoritam Adam [6] kojemu je zadana stopa ucenja s vrijednosti 107°. Osim
toga, u procesu treniranja je koristen scheduler - modul u PyTorchu koji nudi nekoliko me-
toda za prilagodavanje stope ucenja s obzirom na broj epoha. Ovdje je konkretno koristena
metoda ReduceLROnPlateau koja radi tako da smanji stopu ucenja kada se vrijednost funk-
cije pogreske prestane smanjivati. Tijekom procesa treniranja model je evaluiran u svakoj
epohi na podacima za treniranje, a zatim na podacima za validaciju. Koristena je Binary-
CrossEntropy funkcija kao funkcija pogreske. Tezine modela se spremaju svaki put kada
se postigne nova najmanja vrijednost funkcije pogreske na validacijskom skupu te se time
sprjecava prenaucenost modela.

1 max pool
1 \
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- - — 1 1
! 256
. 26 :
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3 256
(a) Graficki prikaz konvolucijskih slojeva u (b) Graficki prikaz djelovanja sazimanja maksi-
AlexNet-u na koje je dodana funkcija sazimanja mumom na tenzore jednog volumena kako bi se
prosjekom. dobio jedan tenzor.

Slika 13: Graficki prikaz modela konvolucijske mreze koristenog u prakticnom projektu.
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Opca bolnica

Podaci KBC Rijeka .
Pozega

Broj uzoraka 917 879

Broj uzoraka s ozlijedama 227 349

3.4.2 Podaci

Snimke magnetske rezonance koristene u ovom projektu dolaze iz dva razlic¢ita izvora. Prvi
skup podataka je kneeMRI dataset iz Klinickog bolnickog centra RijekaS, drugi skup poda-

taka dolazi iz Opce zupanijske bolnice Pozega.

Skup podataka iz Klinickog bolnickog centra Rijeka sadrzi 917 volumnih snimki koljena na-
pravljenih na uredaju Siemens Avanto 1.5T tehnikom proton density (PD). Svaki uzorak je
oznacen s obzirom na dijagnozu prednjeg kriznog ligamenta. Oznake su: 1 - zdrav ligament,
2 - djelomicno ozlijeden ligament, 3 - u potpunosti ozlijeden ligament. Dodatno je na svakom
volumenu ruéno oznacen pravokutnik tzv. ROI (Region Of Interes) unutar kojeg se najbolje
vidi prednji krizni ligament i njegovo stanje.

Skup podataka iz Opce zupanijske bolnice Pozega sadrzi 879 snimki magnetske rezonance
koljena. Sve snimke su dobivene tehnikom proton density (PD), ali razlikuju se s obzirom

na koristenje tehnika potiskivanja signala masti (engl. fat suppression).
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Slika 14: Uzorak snimke koljena iz skupa podataka iz Klinickog bolnickog centra Rijeka.
Crvenim pravokutnikom je obrubljeno podrucje interesa tzv. ROI (engl. Region of interest)
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Chttp://www.riteh.uniri.hr/ istajduh/projects/kneeMRI/
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Tablica 1: Broj podataka s obzirom na podrijetlo i na dijagnozu.
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3.4.3 Primjena aktivacijskih mapa

Na temelju predlozenog postupka u radu [10], opisanog u poglavlju 3.3.2 implementirane su
aktivacijske mape kako bismo potvrdili da konvolucijska mreza uéi bitne znacajke sa slika.
Formula (6) koja glasi

Mc(xay) = ch}ﬂfk(xvy)a
k

je koristena za racunanje vrijednosti aktivacijske mape. Kako bismo dobili bolju razluéivost
implementirani su filteri veli¢ine 256 x 13 x 13, odnosno za razliku od navedenog rada,
racunanje je pomaknuto za jedan sloj unatrag. Nakon toga su izracunate aktivacijske mape
stavljene preko originalnih slika. Dobiveni rezultati su potvrdili pretpostavke o bitnim
znacajkama snimki. Dijelovi slike na kojima su aktivacijske mape najistaknutije odgova-
raju dijelovima koljena na temelju kojih se donose predikcije.

Slika 15: Primjer djelovanja aktivacijskih filtera na sliku koljena. Uocavamo kako tamnije i
intenzivinije nijanse crvene odgovaraju podru¢jima koji navise doprinose u procesu klasifi-
kacije.

3.4.4 Rezultati

Model je prvo treniran na skupu podataka iz Klinickog bolnickog centra Rijeka. Proces
ucenja modela je izvrsen u 40 iteracija. Tijekom procesa ucenja je izvrSena validacija funk-
cije pogreske kako bi se sprijecila prenaucenost. Posljednje spremljene vrijednosti modela
su nakon 23 iteracije. Kretanje vrijednosti funkcije pogreske na oba skupa podataka su
prikazani na Slici 16. Mozemo primijetiti kako vrijednosti funkcije pogreske na skupu za
treniranje u skoro svim iteracijama opadaju, dok na skupu za validaciju to nije slucaj.
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Slika 16: Graficki prikaz vrijednosti funkcije pogreske u ovisnosti o iteracijama.

Model je tijekom ucenja postigao tocnost od 0.9796 na skupu podataka za treniranje
i 0.8232 na skupu podataka za validaciju. Na slici 17 je graf ovisnosti to¢nosti modela s
obzirom na epohe tijekom procesa ucenje. Model je zatim testiran na novom podskupu
podataka iz Klinickog bolnickog centra Rijeka te je postignuta tocnost 0.967 i vrijednost
funkcije pogreske 0.033.
Nakon toga je provedeno testiranje modela na podacima iz Opcée bolnice Pozega gdje je
model postigao to¢nost od 0.614 s vrijednoséu funkcije pogreske 0.374. U sljede¢em koraku,
provedeno je treniranje modela na podacima iz Opc¢e bolnice Pozega pri cemu je dobivena
to¢nost 0.896 na trening skupu podataka i 0.784 na validacijskom skupu.
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Slika 17: Graficki prikaz to¢nosti modela u ovisnosti o iteracijama.
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Zakljucak

Koristeci konvolucijske mreze i njihovo svojstvo brzog ucenja i prepoznavanje uzoraka moze
se razviti koristan alat za dijagnosticiranje ozljeda koljena, ali i op¢enito drugih ozljeda i
nepravilnosti. Upotreba takvog alata u medicini moze ubrzati postupke lijecenja i smanjiti
broj krivo procijenjenih ozljeda.

Primjenom metode ucenja prenosenjem je iskoristeno znanje postojec¢ih modela konvolu-
cijskih mreza za prepoznavanje opcenitih uzoraka, a treniranje na velikom skupu podataka
koji dolaze iz razlicitih izvora su doprinijeli finom podesavanju parametara i prepoznavanju
specifiécnih uzoraka na snimkama koljena poput oblika prednjeg kriznog ligamenta i meni-
skusa.

Smatram kako ovaj model ima potencijal za prakticnu upotrebu i kako moze doprinijeti

efikasnom lijecenju. Isto tako, postoji prostor za daljnje nadogradivanje i modifikaciju ovog
modela kako bi ga se optimiziralo i prosirilo podrucje djelovanja.
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Sazetak

U ovom diplomskom radu je objasnjen pojam neuronskih i konvolucijskih mreza. Njihovo
djelovanje se definira matematickim izrazima i formulama. Ulazni podaci u neuronskim
mreza prolaze kroz niz slojeva pri ¢emu se transformiraju i kao rezultat dobijemo vrijednosti
koje dalje interpretiramo sukladno poc¢etnom problemu. Svaki model neuronskih i konvolucij-
skih mreza ima parametre Cije vrijednosti utjecu na toc¢nost predikcija. U svrhu poveéavanje
tocnosti, parametri se podesavaju u procesu ucenja. Pristup procesu ucenja je, u sustini,
matematicka optimizacija nekih nelinearnih funkcija koje ovise o tim parametrima. Stoga
se koriste neki standardni algoritmi za optimizaciju, ali isto tako postoje algoritmi razvijeni
specificno za probleme dubokog ucenja. Kako bi se povecala kvaliteta modela, potrebno je
provesti postupke obrade podataka prije samog ucenja i regularizacije.

Motiv za kreiranjem kvalitetnih mreza za duboko ucenje je njihova prakticna upotreba u
raznim znanstvenim granama i djelatnostima. Jedna od primjena je u medicini, za klasifika-
ciju slika s magnetske rezonance, gdje bi dobro nauc¢eni model mogao pridonijeti efikasnijem
dijagnosticiranju ozljeda i bolesti.

Kljuéne rijec¢i: Neuronske mreze, konvolucijske mreze, strojno ucenje, magnetska rezo-
nanca, ozljede prednjeg kriznog ligamenta, segmentacija slike.
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Summary

This master thesis describes and presents the concept of neural and conventional networks.
The basic flow of actions in those networks is defined by mathematical expressions and
formulas. Input data are being transformed while flowing through the network and the ob-
tained output is then used to form an answer to the initial problem. Network parameters
are crucial for the process of learning and their values directly effect precision. In order
to obtain better performance parameters are being tuned in the learning process which is
basically the optimization of some nonlinear functions with respect to the mentioned para-
meters. Optimization is using standard algorithms from numerical mathematics, but there
are also special algorithms which are results of optimization in deep learning. Building a
deep learning model includes preprocessing data and regularization.

High-quality deep learning networks are useable in various scientific disciplines and busi-
nesses. One of the widespread application is for medical diagnosis and medical imaging
classification. This kind of model can contribute to decision-making in a way that it gives
automated diagnosis and localization of abnormalities.

Keywords: Neural networks, convolutionaln networks, machine learning, magnetic re-
sonance, anterior cruciate ligament (ACL) tears, image segmentation.
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