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1. UvOD

Ljudski mozak je sredi$nji organ Ziv€anog sustava koji obavlja svakodnevne zivotne aktivnosti.
Osjetilni organi $alju signale, tj. podrazaje mozgu kako bi on vrSio obradu i slao izlazne
informacije misi¢ima. Mutacija ili nekontrolirana dioba stanica stvara abnormalne skupine
stanica $to rezultira tumorom mozga. Tumor je jedan od vodecih uzroka smrti, a tumor mozga
je jedan od najsmrtonosnijih. Razli¢ite vrste tumora zahtijevaju razliite vrste lijeCenja i
pogresna dijagnoza moze uzrokovati smrt pacijenta. Tumori se dijagnosticiraju na temelju
njihove veliine, polozaja i intenziteta [1]. Slozena struktura ljudskog mozga komplicira
dijagnozu tumora mozga, stoga se magnetska rezonanca (eng. Magnetic resonance imaging -
MRI) koristi za dobivanje visokokvalitetnih slika. Nakon snimanja MRI mozga mogu se izlu¢iti
znacajke za automatsku klasifikaciju tumora. Razli¢ite znacajke izvucene iz MRI slika kljucni
su izvori za Klasifikaciju tumora. Nakon izdvajanja znacajki, razli¢iti modeli temeljeni na
umjetnoj inteligenciji mogu se koristiti za klasifikaciju gdje se klasificira tip tumora: gliom,
meningeom, hipofiza i bez tumora. Konvolucijske neuronske mreze (eng. Convolutional Neural
Network - CNN) su najce$¢e kombinacija izluCivanja znaéajki i klasifikatora. Znacajke se
izdvajaju kroz konvolucijske slojeve i klasifikacija se dogada koriStenjem potpuno povezanih
slojeva na temelju izlu¢enih znacajki [2]. Prijenosno uéenje (eng. Transfer learning) je koncept
gdje se tezine vec¢ treniranog modela na nekom skupu podataka koriste za neku drugu aplikaciju.
Na primjer, za problem koji se razmatra u ovom istrazivanju koristeni su ponderi iz modela koji
je treniran na skupu podataka ImageNet za 1000 klasa. Upotreba unaprijed treniranih modela
pomaze u brzoj konvergenciji.

Postoje mnoge studije u literaturi koje koriste razli¢ite metode otkrivanja i klasifikacije tumora
iz MRI slika mozga. Neki od medunarodnih ¢lanaka o detekciji i klasifikacija tumora mozga
koriStenjem dubinskog ucenja su S. Basheera i M.S.S.Ran koji su predlozili metodu za
klasifikaciju tumora mozga gdje se tumor inicijalno segmentira iz MRI slike, a zatim klasificira
pomocu prethodno trenirane konvolucijske neuronske mreze (CNN) [3]. Prema literaturi,
studiju koja Klasificira tumore mozga s najboljim rezultatima proveli su Rehman i suradnici
[4]. Primijenili su metode prijenosnog ucenja (AlexNet, GoogleNet i VGGNet) za potrebe
klasifikacije, te su postigli 98.69% uspjesnosti klasifikacije s VGGNet-om. Jednu od novijih
studija napravili su Chelghoum 1 suradnici koriStenjem metoda prijenosnog ucenja
[5]. Primijenili su devet arhitektura prijenosa ucenja na skupu podataka Figshare i dobili su
tocnost klasifikacije od 98.71% koriste¢i VGG16 s 90 epoha.



Ovaj rad predlaze sustav za dijagnozu i Klasifikaciju tumora mozga putem MRI slika
koristenjem razli¢itih metoda temeljenih na umjetnoj inteligenciji. Unaprijed trenirani modeli
koristeni u ovom radu su: VGG16, ResNet50, DenseNetl21 te su koriSteni AlexNet |
prilagodena arhitektura razvijena za potrebe ovog istrazivanja gdje su trenirani svi slojevi.
Metode su testirane na javno dostupnom skupu podataka pomocu tri razli¢ita optimizacijska
algoritma (Adam, SGD, RMSprop). Ciljevi koji se postizu ovim radom su: detekcija tumora
mozga, klasifikacija triju vrsta tumora: glioma, meningioma, hipofize i bez tumora te koristenje
unaprijed treniranih modela za smanjenje koristenih resursa. Glavni doprinosi istrazivanja su:
ispitivanje ucinkovitosti arhitektura temeljenih na konvolucijskim neuronskim mreZama u
svrhu pravilne detekcije i1 klasifikacije tumora mozga, ispitivanje utjecaja optimizacijskih
algoritama na performanse modela te prilagodba postojecih arhitektura u svrhu dodatnog

poboljSanja ucinkovitosti modela.



2. BAZA PODATAKA

Tumori mozga su naj¢esc¢a i najagresivnija bolest koja dovodi do vrlo kratkog Zivotnog vijeka
u njihovom najviSem stupnju, Stoga je planiranje lijecenja klju¢na faza za poboljSanje kvalitete
zivota pacijenata. Opcenito, razlicite tehnike snimanja kao Sto su kompjutorizirana tomografija,
magnetska rezonancija i ultrazvucna slika koriste se za procjenu tumora u mozgu. SKup
podataka je besplatno dostupan kao standardni Kaggle skup podataka, a dobiven je tehnikom
magnetske rezonancije koja je posebno pozeljna za dobivanje slika mozdanog tkiva visoke

rezolucije u Klasifikaciji tumora mozga.

2.1. Opis i simptomi tumora mozga

Tumor mozga nastaje kada se abnormalne stanice formiraju unutar mozga. Postoje dvije glavne
vrste tumora: maligni tumori (kancerogeni) i benigni (ne kancerogeni) tumori [6]. Benigni
tumori obi¢no sporo rastu te su manje vjerojatnosti da ¢e se vratiti nakon lijecenja ili proSiriti
na druge dijelove mozga, dok maligni tumori mozga rastu brze od benignih tumora te vece
vjerojatnosti da ¢e se vratiti nakon lijeCenja i prosiriti na druge dijelove mozga. Tumori se dalje
mogu klasificirati kao primarni tumori koji po¢inju unutar mozga i sekundarni tumori koji se
najéeSce Sire iz tumora smjestenih izvan mozga, poznati kao tumori s metastazama u mozgu
[7]. Brzina rasta tumora na mozgu moze uvelike varirati. Brzina rasta i lokacija tumora mozga
odreduju kako ¢e on utjecati na funkciju Zivcanog sustava. Moguénosti lijeenja tumora mozga
ovise o vrsti tumora mozga, njegovoj veli¢ini i polozaju [8].
Znakovi i simptomi tumora mozga su Siroki. Simptomi se javljaju bez obzira je li tumor
kancerogen ili ne kancerogen. Primarni i sekundarni tumori mozga imaju slicne simptome,
ovisno o polozaju, veli€ini i brzini rasta tumora [9]. Na primjer, ve¢i tumori u frontalnom reznju
mogu uzrokovati promjene u sposobnosti razmisljanja. Medutim, manji tumor u podrucju kao
Sto je Wernickeovo podrucje (malo podrucje odgovorno za razumijevanje jezika) moze dovesti
do vecéeg gubitka funkcije [10].
Simptomi uzorkovani tumorima mozga mogu ukljucivati:

e glavobolje koje postupno postaju sve ¢esce 1 jace,

e neobjasnjiva mucnina ili povracanje,

e problemi s vidom poput zamagljenog vida, dvoslike ili gubitka perifernog vida,

e postupni gubitak osjeta ili pokreta u ruci ili nozi,



e poteskoce s ravnotezom,
e govorne poteskoce,
e epilepsija,

e 0Osjecaj jakog umora itd.

Primarni tumori mozga nastaju u samom mozgu ili njemu bliskim tkivima, poput membrane
koje prekrivaju mozak (mozdanske ovojnice), kranijalni Zivci, hipofiza ili pinealna Zlijezda.
Primarni tumori mozga pocinju kada normalne stanice razviju promjene (mutacije) u svojoj
DNK. DNK stanica sadrzi upute koje stanici govore $to treba uciniti. Mutacije govore
stanicama da brzo rastu i dijele se te da nastave Zivjeti kada bi zdrave stanice umrle. Rezultat

je masa abnormalnih stanica, koja tvori tumor [11].

Postoje mnoge razliite vrste primarnih tumora mozga no u ovom radu obradene su tri vrste

koje su prikazane naslici 1. :

1. Gliom - tumori u sredi$njem zivéanom sustavu (mozak ili ledna mozdina) i perifernom
ziv€anom sustavu koji nastaju iz razlicitih vrsta glijalnih stanica (neuroglia).

2. Meningeom — tumori koji po€inju u slojevima tkiva (meninge) koji prekrivaju mozak i
lednu mozdinu.

3. Hipofiza — tumor u prednjem dijelu hipofize. Ovo je zlijezda veli¢ine graska koja se
nalazi iza hrpta nosa [12].
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Slika 1. Lokacija tumora mozga [13]

2.2. Opis baze podataka

Baza podataka kombinacija je tri skupa podataka: Figshare, SARTAJ i Br35H. Slike tumora
mozga pohranjuju se kao baze podataka i stvaraju se éetiri direktorija, od kojih se svaki sastoji
od slika za odredenu klasu: glioma, meningeoma, hipofize i bez tumora. Slike su dobivene
magnetnom rezonancom koja predstavlja ucinkovitu 1 preciznu dijagnosticku metodu u
radiologiji koja nema S$tetno zracenje za pacijenta. Baza podataka je podijeljena na skupove za
treniranje i testiranje/validacija, gdje se 70% podataka koristi u fazi treniranja, a ostatak se

koristi u fazi testiranja/validacije. Slika 2. prikazuje primjer tumora mozga za svaku klasu.
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Slika 2. Primjer tumora mozga za svaku klasu

Sve slike su digitalizirane u rezoluciji od 256x256 piksela. Tablica 1. prikazuje broj slika svake

klase u skupu podataka.

Tablica 1. Distribucija baze podataka u cetiri klase

Tip tumora Broj slika
Gliom 1621
Meningeom 1645
Hipofiza 1999
Nema tumora 1757
Ukupno: 7022




3. NEURONSKE MREZE

Neuronske mreze su raunalni sustavi s medusobno povezanim ¢vorovima koji rade poput
neurona u ljudskom mozgu. Koristeéi algoritme neuronske mreze mogu prepoznati skrivene
obrasce i korelacije u neobradenim podacima, grupirati ih i klasificirati te tijekom vremena
neprestano uciti i poboljSavati se [14, 15]. Prvu neuronsku mrezu osmislili su Warren
McCulloch i Walter Pitts 1943. godine gdje su opisali temeljni rad o tome kako neuroni mogu
funkcionirati i modelirali svoje ideje stvaranjem jednostavne neuronske mreze pomocu
elektri¢nih krugova. Zatim je 1975. godine Kunihiko Fukushima razvio prvu pravu, viseslojnu
neuronsku mrezu [16, 17].
Primarni cilj pristupa neuronske mreze bio je stvoriti racunalni sustav koji bi mogao rjesavati
probleme poput ljudskog mozga. Medutim, s viemenom su istraziva¢i pomaknuli svoj fokus na
koriStenje neuronskih mreza za rjeSavanje odredenih zadataka, Sto je dovelo do odstupanja od
strogo bioloskog pristupa. Od tada neuronske mreze podrzavaju razlicite zadatke, ukljucujuci
racunalni vid, prepoznavanje govora, strojno prevodenje, filtriranje drustvenih mreza, igranje
drustvenih igara te medicinsku dijagnozu. Kako su se veli¢ine strukturiranih i nestrukturiranih
podataka povecavale na razine velikih podataka, ljudi su razvili sustave dubokog ucenja, koji
su u biti neuronske mreze s mnogo slojeva. Duboko uc¢enje omoguéuje hvatanje i rudarenje vise
i ve¢ih podataka, ukljucujuci nestrukturirane podatke.
Postoje tri vazne vrste neuronskih mreza gdje svaka ima svoje prednosti i nedostatke [18]:

e Umjetne neuronske mreze (ANN),

e konvolucijske neuronske mreze (CNN) i

e ponavljaju¢e neuronske mreze (RNN).

3.1. Umjetne neuronske mreze

Umjetna neuronska mreza (eng. Artificial Neural Network - ANN) izvedena je iz bioloskih
neuronskih mreza koje razvijaju strukturu ljudskog mozga. Sli¢no ljudskom mozgu koji ima
neurone medusobno povezane, umjetne neuronske mreze takoder imaju neurone koji su
medusobno povezani u razli¢itim slojevima mreze. Neuroni su poznati kao ¢vorovi. Na slici 3.
prikazana je tipicna bioloska neuronska mreza, a na slici 4. prikazana tipi¢na umjetna neuronska

mreza.
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Slika 3. Bioloska neuronske mreza [19]
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Slika 4. Umjetna neuronska mreza [19]

Bioloska neuronska mreza gradena je od stvarnih bioloskih neurona povezanih u perifernom
ziv€anom sustavu, dok je umjetna neuronska mreza gradena od medusobno povezanih umjetnih
neurona. U tablici 2. prikazan je odnos izmedu bioloske neuronske mreze i umjetne neuronske

mreze.



Tablica 2. Odnos bioloSke neuronske mreze i umjetne neuronske mreze

Bioloska neuronska mreza Umjetna neuronska mreza
Dendrit Ulaz
Stani¢na jezgra Cvorovi
Sinapsa TezZina
Akson Izlaz

Jedan perceptron ili neuron moze se zamisliti kao logisti¢ka regresija. Umjetna neuronska
mreza skupina je viSe perceptrona/neurona na svakom sloju. ANN je takoder poznat kao Feed-
Forward neuronska mreza jer se ulazi obraduju samo u smjeru naprijed. Arhitektura umjetne

neuronske mreze prikazana je na slici 5.
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Slika 5. Arhitektura umjetne neuronske mreze [20]
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ANN se sastoji od 3 osnovna sloja: ulaznog, skrivenog i izlaznog. Ulazni sloj prihvaca ulaze,
pruza informacije iz vanjskog svijeta mreZi te ne izvodi nikakva izra¢unavanja, nego ¢vorovi
samo prosljeduju informacije (znadajke) skrivenim slojevima. Cvorovi skrivenih slojeva nisu
izloZeni vanjskom svijetu, oni su dio apstrakcije koju pruza bilo koja neuronska mreza. Skriveni
sloj izvodi sve vrste izraGuna na znacajkama unesenim kroz ulazni sloj i prenosi rezultat na

izlazni sloj. Izlazni sloj estimira rezultat te prenosi informacije koje je mreza naucila u vanjski



svijet. U biti, svaki sloj pokuSava nauciti odredene znacajke. Koristi se za rjeSavanje problema
koji se odnose na tabli¢ne podatke, podatke o slici i tekstualne podatke.

Umjetna neuronska mreza sposobna je nauciti bilo koju nelinearnu funkciju, Stoga su te mreze
popularno poznate kao univerzalni aproksimatori funkcija. ANN ima sposobnost nauciti tezine
koje mapiraju bilo koji ulaz u izlaz. Jedan od glavnih razloga iza univerzalne aproksimacije je

aktivacijska funkcija o kojoj ¢e biti rije¢ u sljedecem poglavlju [21].

3.2. Aktivacijske funkcije

Aktivacijska funkcija je funkcija koja se dodaje u umjetnu neuronsku mrezu kako bi pomogla
neuronskim mrezama da shvate komplicirane, visokodimenzionalne i nelinearne skupove
velikih podataka. U usporedbi s modelom temeljenim na neuronima koji se nalazi u nasem
mozgu, funkcija aktivacije na kraju odlucuje Sto ¢e se poslati sljede¢em neuronu. To je tocno
ono $to aktivacijska funkcija takoder radi u ANN-U. On prima izlazni signal iz prethodne ¢elije
i pretvara ga u neki oblik koji se moze uzeti kao ulaz u sljede¢u ¢eliju. Neke od najpoznatijih

nelinarnih aktivacijskih funkcija su: sigmoid, tanges hiperbolni, ReLU i softmax [22, 23].

3.2.1. Sigmoid funkcija

Sigmoid je nelinearna aktivacijska funkcija, poznata i kao logisti¢ka funkcija oblika (3.1.):

1

—_— 3.1.
1+e (3.1

o(x) =

Izlaz je normaliziran u rasponu od 0 do 1. Diferencijabilan je i daje glatku krivulju gradijenta.
Sigmoid se uglavnom koristi prije izlaznog sloja u binarnoj klasifikaciji. Graf sigmoidne
funkcije prikazan je na slici 6.
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Slika 6. Sigmoidna funkcija [21]

Nedostatak sigmoidne funkcije je problem s nestajanjem gradijenta.

3.2.2. Hiperbolicka tangentna funkcija

Hiperbolicka tangentna funkcija ili tanh je funkcija s nultim srediStem i njezin raspon lezi

izmedu -1 do 1. Definirana je izrazom (3.2.) kao:

1

m -1 (32)

f&x) =

Kako je ova funkcija centrirana na nulu, to olaksava modeliranje ulaza koji imaju izrazito
negativne, neutralne i jako pozitivne vrijednosti. Gradijenti za tanh su strmiji od sigmoidnog.
Uglavnom se koristi u binarnoj klasifikaciji. Graf tanh funkcije prikazan je na slici 7.
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Slika 7. Hiperbolicka tangentna funkcija [21]

Nedostatak tanh funkcije je problem s nestajanjem gradijenta.

3.2.3. ReLU funkcija

ReLU (eng. Rectified Linear Unit) najces¢e je koriStena funkcija aktivacije u skrivenim

slojevima modela dubokog ucenja definirana izrazom (3.3.) kao:
f(x) =max(0,x) . (3.3.)
Pruza prednost u izvedbi 1 generalizaciji u usporedbi sa sigmoidnim i tanh aktivacijskim

funkcijama. Uz povecanu ukupnu brzinu racunanja, ReLU pruza brze raCunanje buduci da ne

izraCunava eksponencijale i dijeljenja. Graf ReLU funkcije prikazan je na slici 8.
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Slika 8. ReLU funkcija [21]

Nedostatak ReLU funkcije je problem mrtve aktivacije koja se dogada kada je vrijednost O.
Tijekom procesa unazadne propagacije, tezine za neke neurone nisu azurirane, $to moze stvoriti
mrtve neurone Kkoji se nikad ne aktiviraju. Sve negativne ulazne vrijednosti odmah postaju nula
S§to smanjuje sposobnost modela da se pravilno prilagodi ili trenira iz podataka. Koristi se

najcesce U skrivenim slojevima.

3.2.4. Softmax funkcija

Funkcija softmax je jos jedna vrsta aktivacijske funkcije koja se koristi u neuronskim mreZzama
za izraCunavanje distribucije vjerojatnosti iz vektora realnih brojeva. Ova funkcija generira
izlaz koji se kre¢e izmedu vrijednosti 0 i 1 i sa zbrojem vjerojatnosti jednakim 1. Funkcija

softmax predstavljena je izrazom (3.4.) na sljedeéi nacin:

exp(xi)

exp X(xj) - B4

fxi) =

Ova se funkcija uglavnom koristi u modelima s vise klasa gdje vraca vjerojatnosti svake klase,
pri ¢emu ciljna klasa ima najvecu vjerojatnost. Pojavljuje se u gotovo svim izlaznim slojevima
ako je problem klasifikacijski. Primarna razlika izmedu sigmoidne i softmax aktivacijske
funkcije je u tome Sto se sigmoidna koristi u binarnoj klasifikaciji, dok se softmax koristi za

viseklasnu klasifikaciju [25].
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3.3. U¢enje neuronskih mreza

Strojno ucenje je potpodrucje umjetne inteligencije (eng. Artificial Intelligence - Al) koje
sustavima omogucuje automatsko uéenje i poboljSanje iz iskustva. Za proces u¢enja treba imati
na raspolaganju neka opazanja ili podatke kako bi se istrazili potencijalni temeljni obrasci
skriveni u podacima. Obrasci predstavljaju neke funkcije ili granice odlu¢ivanja. Nacini uenja
se kategoriziraju kao ucenje s uciteljem, ucenje bez ucitelja i ojacano ucenje [26].

Ucenje s uciteljem naziva se jo$ i nadzirano ucenje, a kao $to naziv sugerira odvija se pod
nadzorom ucitelja. Ovaj proces ucenja je ovisan. Tijekom obuke ANN-a pod nadzorom ucenja,
ulazni vektor se predstavlja mrezi, koja ¢e dati izlazni vektor. Ovaj izlazni vektor se usporeduje
sa zeljenim izlaznim vektorom. Generira se signal greske ako postoji razlika izmedu stvarnog
izlaza i zeljenog izlaznog vektora. Na temelju ovog signala pogreske, tezine se prilagodavaju
dok se stvarni izlaz ne uskladi sa Zeljenim izlazom. Postoje dvije glavne vrste problema
nadziranog ucenja, a to su klasifikacija koja ukljucuje predvidanje oznake klase i regresija koja
ukljucuje predvidanje numericke vrijednosti. Blok dijagram ucenja s uciteljem prikazan je na

slici 9.

Vektor stanja

okoline
Okolina e Ucitelj
Ocekivani odgovor

/ +

Stvarni

L odgovor
— = Sustav u¢enpg ——mM8¥ > z

Signal greske

Slika 9. Ucenje s uciteljem [27]

Ucenje bez ucitelja je vrsta ucenja koja se odvija bez nadzora ucitelja. Ovaj proces ucenja je
neovisan. Tijekom obuke ANN-a pod nenadziranim ucenjem, ulazni vektori slinog tipa
kombiniraju se u obliku klastera. Kada se primijeni novi ulazni obrazac, tada neuronska mreza

daje izlazni odgovor koji oznacava klasu kojoj ulazni uzorak pripada. Ne postoji povratna
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informacija iz okoline o tome $to bi trebao biti zeljeni output i je li tocan ili netoc¢an. Stoga, u
ovoj vrsti ucenja, sama mreza mora otkriti obrasce i znacajke iz ulaznih podataka, te odnos

izmedu ulaznih podataka i izlaza. Blok dijagram ucenja bez ucitelja prikazan je na slici 10.

Vektor koji opisuje
stanje okoline

Okolina » Sustav ucenja

Slika 10. Ucenje bez ucitelja [27]

Ojacano ucenje je vrsta uc¢enja koja se koristi za jacanje mreze oko nekih kriticnih informacija.
Ovaj proces uc¢enja sli¢an je nadziranom uc¢enju, no s puno manje informacija. Tijekom treninga
mreze uz ojacano ucenje, mreza dobiva neke povratne informacije iz okoline. To je ¢ini donekle
sliénim nadziranom uéenju. Medutim, povratne informacije dobivene ovdje su evaluativne, a
ne instruktivne, $to znac¢i da nema ucitelja kao kod nadziranog ucenja. Nakon primitka
povratnih informacija, mreza vrsi prilagodbe tezina kako bi u buduénosti dobila bolje

informacije o kriticarima. Blok dijagram ojacanog ucéenja prikazan je na slici 11.

Primarni
i pojacavajudi

Ulazni vektor
stanja

signal

—» Okolina > Kritika

Heuristicki
pojacavajuci
signal

Akcije

———————» Sustav u€enja W

Slika 11. Ojacano ucenje [27]
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3.4. Optimizacijski algoritmi

Za postizanje boljih rezultata mreze koristi se proces optimizacije u kojem se iterativno trenira
model koji rezultira maksimalnom i minimalnom procjenom funkcije. Optimizacijski algoritmi
predstavljaju metode koje se koriste za promjenu atributa neuronske mreze kao §to su tezina i
pomak kako bi se smanjili gubici te dali §to bolji rezultati. Usporeduju se rezultati u svakoj
iteraciji 1 azuriraju se gradijenti dok se ne postignu optimalni rezultati i stvori to¢an model s

niZom stopom pogreske.

3.4.1. Adam

Adam (eng. Adaptive Moment Estimation) je metoda kod koje se izra¢unava adaptivna stopa
ucenja za svaki parametar. Smatra se kao kombinacija RMSpropa i stohasti¢kog gradijentnog
spuStanja s momentom zato Sto pohranjuje eksponencijalno opadajuéi prosjek proslih
kvadratnih gradijenata te cuva eksponencijalno opadajuéi prosjek proslih gradijenata. Za
procjenu trenutka, Adam Kkoristi eksponencijalno pomicne prosjeke gradijenta i kvadrata

gradijenta predstavljeno izrazom (3.5.) i (3.6.):

me = Byme_q + (1 — B1)ge (3.5.)

Ve = Boveog + (1= Bo)gi (3.6.)

gdje m, i v, predstavljaju procjene prvog trenutka (srednja vrijednost) odnosno drugog trenutka
(necentrirana varijanca) gradijenata, a g predstavlja gradijent. Hiperparametri fS;, S, €[O0,

1) kontroliraju eksponencijalne stope opadanja pomicnih prosjeka [28, 29].

3.4.2. SGD

SGD (eng. Stohastic gradient descent) je iterativna metoda za optimizaciju objektivne funkcije
s odgovaraju¢im svojstvima glatko¢e. Smatra se stohastickom aproksimacijom optimizacije
spustanja gradijenta zbog toga S$to zamjenjuje stvarni gradijent njegovom procjenom. SGD
Smanjuje vrlo visoko racunarsko opterecenje, pruzaju¢i brze iteracije za nizu stopu

konvergencije. U SGD-u umjesto uzimanja cijelog skupa podataka za svaku iteraciju,
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nasumi¢no se odabire serije podataka Sto znaci da se uzima samo nekoliko uzoraka iz skupa

podataka prikazano formulom (3.7.).

w=w-—-nVQ;(w), (3.7.)

gdje 7 je stopa ucenja koja kontrolira veli¢inu koraka u prostoru parametara.
Budu¢i da se ne koristi cijeli skup podataka, ve¢ njegove skupine za svaku iteraciju, put kojim
je prosao algoritam pun je Suma stoga SGD koristi veci broj iteracija za postizanje lokalnih

minimuma. Zbog povecanja broja ponavljanja, povecava se ukupno vrijeme izracuna [30].

3.4.3. RMSprop

RMSprop (eng. Root Mean Square Propogation) je tehnika optimizacije temeljena na
gradijentu koja se koristi u treniranju neuronskih mreza. Pokusava prigusiti oscilacije te uklanja
potrebu za podesavanjem stope uéenja automatski. Stovise, RMSprop odabire razli¢itu stopu

ucenja za svaki parametar. Svako aZuriranje se radi prema jednadzbama (3.8.), (3.9.) i (3.10.) :

v = pvg + (1= p) * g, (3.8.)

Awp = — * Gt (3.9.)
V¢ +e€

Wiy = Wy +A We , (310)

te zasebno za svaki parametar, gdje v; predstavlja eksponencijalni prosjek kvadrata gradijenata,
1 je stopa uéenja, a g, gradijent u trenutku t duz w/.

RMSprop koristi pomi¢ni prosjek kvadratnih gradijenata za normalizaciju gradijenta. Ta
normalizacija uravnotezuje veli¢inu koraka, smanjujuci korak za velike gradijente kako bi se
izbjegla eksplozija gradijenata i povecavajué¢i korak za male gradijente kako bi se izbjeglo
nestajanje. Jednostavno receno, RMSprop koristi prilagodljivu stopu uc¢enja umjesto da stopu

ucenja tretira kao hiperparametar. To znaci da se stopa ucenja mijenja tijekom vremena [31].
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3.5. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijska neuronska mreza (eng. Convolutional Neural Network-CNN) algoritam je
dubokog ucenja Koji uéi izravno iz podataka, eliminirajuci potrebu za ruénim izdvajanjem
znaCajki. CNN je posebno koristan za pronalazenje uzoraka na slikama za prepoznavanje
objekata, lica i prizora. Oni takoder mogu biti vrlo u¢inkoviti za klasificiranje neslikovnih
podataka kao $to su audio, vremenski nizovi i signalni podaci. CNN Koristi posebnu tehniku
koja se zove konvolucija. U matematici konvolucija je matematicka operacija na dvije funkcije
koja rezultira treCcom funkcijom koja izraZzava kako je oblik jedne modificiran drugom.
Vazni ¢imbenici koriStenja CNN-a:

e (NN eliminira potrebu za ru¢nim izdvajanjem znacajki, odnosno uci izravno znacajke,

e CNN daje vrlo precizne rezultate prepoznavanja i

e CNN se moze prekvalificirati za nove zadatke prepoznavanja, Sto omogucuje

nadogradnju na ve¢ postoje¢im mrezama.

Konvolucijska neuronska mreza moze imati nebrojeno slojeva od kojih svaki u¢i otkrivati
razliCite znacajke slike. Filtri se primjenjuju na svaku sliku za treniranje u razliitim
rezolucijama, a izlaz svake slike koristi se kao ulaz za sljede¢i sloj. Filtri mogu poceti kao vrlo
jednostavne znacajke, kao S§to su svjetlina i rubovi te povecati slozenost do znacajki koje
definiraju objekt. Kao i druge neuronske mreze, CNN se sastoji od ulaznog sloja, izlaznog sloja
I puno skrivenih slojeva izmedu. Model dubokog ucenja prati veze izmedu ulaznih podataka,
viSe slojeva i izlaza. Ovi slojevi izvode operacije koje mijenjaju podatke s namjerom ucenja
znacajki specifi¢nih za podatke.Tri najéesca sloja su: konvolucijski sloj, aktivacijska funkcija
(najc¢esce ReLU) i sloj sazimanja.

Konvolucija provlaci ulazne slike kroz skup konvolucijskih filtara od kojih svaki aktivira
odredene znacajke slika. Aktivacijska funkcija (ReLU) omogucuje brzi i ucinkovitiji trening
mapiranjem negativnih vrijednosti na nulu i odrZzavanjem pozitivnih vrijednosti. To se ponekad
naziva aktivacijom jer se samo aktivirane znacajke prenose u sljede¢i sloj. Sloj sazimanja
pojednostavljuje izlaz izvodenjem nelinearnog smanjivanja uzorkovanja, smanjujuéi broj
parametara koje mreza mora nauciti [32, 33]. Primjer osnovne arhitekture konvolucijske

neuronske mreze prikazan je na slici 12.

18



’ P el £ \[] [] — sicveee
e
2

7~

/ FULLY
L~ INPUT KCONVOLUYION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING ) CLAYTEN CONNECTED SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Slika 12. Primjer osnovne arhitekture konvolucijske neuronske mreze [33]

3.5.1. Konvolucijski slojevi

Konvolucijski sloj temelj je CNN-a i na njemu se odvija vecina izraGuna. Konvolucija je
jednostavna primjena filtra na ulaz koja rezultira aktivacijom. Ponovom primjenom istog filtra
na ulaz rezultira mapom aktivacija koja se naziva mapa znacajki (eng. feature map), pokazujuci
lokacije i intenzitet detektirane znacajke na ulazu kao Sto je slika. Inovacija konvolucijskih
neuronskih mreZa je sposobnost automatskog paralelnog u€enja velikog broja filtara specificnih
za skup podataka za obuku pod ograni¢enjima specifi¢nog problema prediktivnog modeliranja
kao $to je klasifikacija slike. Rezultat daje specifi¢ne znacajke koje se mogu otkriti bilo gdje na
ulaznim slikama.

CNN specijalizirana je vrsta modela neuronske mreze dizajnirana za rad s dvodimenzionalnim
slikovnim podacima, iako se mogu Kkoristiti s jednodimenzionalnim i trodimenzionalnim
podacima. Konvolucijski sloj predstavlja centralni dio konvolucijske neuronske mreze te izvodi
operaciju koja se naziva konvolucija. U kontekstu konvolucijske neuronske mreze, konvolucija
je linearna operacija koja uklju¢uje mnoZenje skupa tezina s ulazom, sli¢no tradicionalnoj
neuronskoj mreZzi. S obzirom da je tehnika dizajnirana za dvodimenzionalni unos, mnoZenje se
izvodi izmedu niza ulaznih podataka i dvodimenzionalnog niza tezina, tj. filtara ili kernela.
Filtar je manji od ulaznih podataka, a vrsta mnozZenja koja se primjenjuje izmedu dijela ulaza
veli¢ine filtra i filtra je tockasti umnozak. Tockasti umnozak je mnozenje po elementima
izmedu veli¢ine filtra ulaza i filtra koji se zatim zbraja Sto uvijek rezultira jednom vrijednoscu.
Budu¢i da rezultira jednom vrijedno$¢u, operacija se ¢esto naziva skalarni produkt. Namjerno

koriStenje filtra manjeg od ulaznog omogucuje da se taj isti filtar (skup tezina) pomnozi ulaznim
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nizom vise puta na razli¢itim to¢kama na ulazu. Filtar se primjenjuje na svaki preklapajuci dio
ili veli¢inu filtra ulaznih podataka odozgo prema dolje, odnosno slijeva na desno.

Sustavna primjena istog filtra na sliku je inovativna ideja. Ako je filtar dizajniran za otkrivanje
odredene vrste znaCajke u ulazu, tada sustavna primjena tog filtra na cijeloj ulaznoj slici
omogucuje filtru priliku da otkrije tu znacajku bilo gdje na slici. Ta sposobnost se obi¢no naziva
invarijantnos¢u prijevoda. Invarijantnost lokalnog prijevoda je vrlo korisno svojstvo ako je
bitnije je li neka znacajka prisutna, nego gdje se to¢no nalazi.

Budu¢i da se filtar primjenjuje viSe puta na ulazni niz, rezultat je dvodimenzionalni niz izlaznih
vrijednosti koje predstavljaju filtriranje ulaza, tj. mapu znacajki. Jednom kada je mapa znacajki
stvorena, svaka vrijednost u mapi znacajki moze pro¢i kroz nelinearnost (npr. ReLU) sli¢no
kao Sto se radi za izlaze potpuno povezanog sloja [34]. Primjer filtra primijenjenog na

dvodimenzionalni unos za izradu mape znacajki prikazan je na slici 13.

Filter

Repeated overlapping
/\ application...

Input

Feature Map | -

Slika 13. Filtar primijenjen na dvodimenzionalni ulaz za izradu mape znacajki [35]
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3.5.2. Sloj sazimanja

Osnovni postupak sazimanja (eng. Pooling) vrlo je sli¢an operaciji konvolucije. Odabrani filtar
pomakne se preko izlazne mape znacajki prethodnog konvolucijskog sloja. Najcesce koristena
veli¢ina filtra je 2x2 1 klizi preko ulaza korakom od 2. Na temelju vrste odabrane operacije
sazimanja, filtar udruzivanja izracunava izlaz na receptivnom polju (dio mape znacajki ispod
filtra). Postoji nekoliko pristupa udruzivanju. NajceS¢e koriSteni pristupi su maksimalno
sazimanje (eng. Max Pooling) i prosje¢no sazimanje (eng. Average Pooling). U maksimalnom
sazimanju, filtar jednostavno odabire maksimalnu vrijednost piksela u receptivnhom polju.

Primjer maksimalnog sazimanja prikazan je na slici 14.

ER 1 | 3

2REsEl o0 [ 2 5| 3
Max = -

SR > | 1 7 | 4

4 7] 2| 4

Slika 14. Primjer max poolinga [36]

Kao $ta je vidljivo na slici, ukoliko u polju ima Cetiri piksela s vrijednostima 3, 1, 2 i 5, odabire
se najveci, odnosno 5. Max pooling smanjuje dimenzionalnost slika smanjenjem broja piksela
u izlazu iz prethodnog konvolucijskog sloja.

Prosje¢no sazimanje funkcionira izraunavanjem prosjecne vrijednosti piksela u receptivnom

polju. Primjer prosjecnog sazimanja prikazan je slikom 15.

21



3l1]1]3

2 5 0 2 2.75 15

Avg - 4 225
114|211
47| 2|4

Slika 15. Primjer average-poolinga [36]

U ovom primjeru, prosjek brojeva u naran€astom polju je 2.75, ovo je prosjecno udruZivanje s
filtrom hiperparametra 2 koraka 2, moze se odabrati i drugi hiperparametar.

Brojke koje izracunavaju i pohranjuju slojevi sazimanja mogu se zamisliti kao pokazatelji
prisutnosti odredene znacajke. Kad bi se neuronska mreza oslanjala samo na izvornu mapu
znacajki, njezina bi sposobnost otkrivanja znacajke ovisila o lokaciji na mapi. Na primjer, ako
je broj 5 pronaden samo u gornjem lijevom kvadrantu, mreZza bi naucila povezati znacajku
povezanu s brojem 5 s gornjim lijevim kvadrantom. Primjenom sazimanja izvlaci Se ova
znacajka na manju, opCenitiju mapu koja samo pokazuje je li znacajka prisutna u tom
odredenom kvadrantu ili ne. Sa svakim dodatnim slojem mapa se smanjuje ¢uvajuéi samo vazne
informacije o prisutnosti znacajki od interesa. Kako mapa postaje manja, postaje sve neovisnija
o lokaciji znacajke. Sve dok je znacajka otkrivena u pribliznoj blizini izvorne lokacije, trebala
bi se na slican nacin odrazavati na mapi koju proizvode slojevi za udruZivanje. Zbog svog
fokusa na ekstremne vrijednosti, maksimalno udruZivanje obraca paznju na istaknutije znacajke
i rubove u receptivnom polju. Sazimanje prosjeka, s druge strane, stvara gladu mapu znacajki
jer rezultira prosjecima umjesto odabira ekstremnih vrijednosti. U praksi se maksimalno
sazimanje primjenjuje CeSce jer je opcenito bolje u identificiranju istaknutih znacajki. U
prakti¢nim primjenama, prosje¢no saZimanje koristi se samo za saZimanje mapa znacajki na
odredenu veli¢inu. Zbog svoje sposobnosti sazimanja mapa znacajki, udruzivanje takoder moze
pomoc¢i u klasifikaciji slika razli€itih veli¢ina. Klasifikacijski sloj u neuronskoj mrezi ocekuje
primanje ulaza u istom formatu. U skladu s tim, obi¢no su slike u istoj standardnoj velicini.

Variranjem odmaka tijekom operacije skupljanja, mogu se sazeti slike razlicitih veli¢ina i jo$
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uvijek proizvoditi mape znacajki sliéne veli¢ine. Opcenito, sazimanje je posebno korisno pri
zadatku Klasifikacije slika gdje se treba otkriti prisutnost odredenog objekta na slici, no nije
bitno gdje se on to¢no nalazi. Cinjenica da filtri za sazimanje koriste ve¢i korak od
konvolucijskih filtara i rezultiraju manjim izlazima takoder podupire ucinkovitost mreze i
dovodi do brze obuke. Drugim rijeCima, nepromjenjivost lokacije moze uvelike poboljsati

statistiCku uc¢inkovitost mreze [36].

3.5.3. VGG16

VGG16 (eng. Visual Geometry Group) je vrsta CNN-a koja se smatra jednim od boljih modela
racunalnog vida do danas. Tvorci ovog modela procijenili su mreze 1 povecali dubinu
koriStenjem arhitekture s vrlo malim (3x3) konvolucijskim filtrima, $to je pokazalo znacajno
poboljsanje u odnosu na prijasnje konfiguracije. Pomaknuli su dubinu na 16-19 tezinskih
slojeva, §to Cini priblizno 138 parametara koji se mogu trenirati. VGG16 je algoritam za
otkrivanje i klasifikaciju objekata koji moze klasificirati 1000 slika u 1000 razlic¢itih kategorija.
To je jedan od popularnih algoritama za klasifikaciju slika i jednostavan je za koriStenje s

prijenosnim ué¢enjem. Arhitektura VGG16 modela prikazana je na slici 16.
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Slika 16. Arhitektura VGG16 modela [37]

Znacajke VGG16 modela [37]:

Broj 16 u nazivu VGG16 odnosi se na 16 tezinskih slojeva. U VGG16 postoji trinaest
konvolucijskih slojeva, pet max-pooling slojeva i tri Dense sloja koji ukupno ¢ine 21
sloj, ali ima samo Sesnaest tezinskih slojeva, tj. sloj parametara koji se mogu nauciti.
VGG16 uzima veli¢inu ulaznog tenzora kao 224x224 s 3 RGB kanala.
Najjedinstvenija stvar u vezi VGG16 je da su se umjesto velikog broja hiperparametara
usredotocili na konvolucijske slojeve 3x3 filtra s korakom 1 i uvijek su koristili isti
padding i maxpool sloj 2x2 filtra koraka 2.

Slojevi konvolucije i max-poolinga dosljedno su rasporedeni kroz cijelu arhitekturu.

Sloj Convl ima 64 filtera, Conv2 ima 128 filtera, Conv3 ima 256 filtera, Conv4 i Conv5
ima 512 filtera.
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e Tri potpuno povezana (FC) sloja slijede niz konvolucijskih slojeva: prva dva imaju po
4096 neurona, tre¢i izvodi 1000-smjernu ILSVRC Kklasifikaciju 1 stoga sadrzi 1000
neurona (po jedan za svaku klasu). Izlazni sloj se sastoji od softmax aktivacijske
funkcije.

3.5.4. AlexNet

AlexNet je naziv konvolucijske neuronske mreze koja je imala veliki utjecaj na polje strojnog
ucenja, posebno u primjeni dubokog ucenja. Predlozio ga je Alex Krizhevsky za ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRV) gdje je pobijedio na natjecanju
2012.godine. ILSVRC je natjecanje u kojem istrazivacki timovi ocjenjuju svoje algoritme na
ogromnom skupu podataka oznacenih slika (ImageNet) 1 natjecu se za postizanje vece tocnosti
na nekoliko zadataka vizualnog prepoznavanja. Mreza je imala vrlo sli¢nu arhitekturu kao
LeNet, ali je bila dublja i s vise filtara po sloju i poredanim konvolucijskim slojevima.
Avrhitektura je u top 5 sa stopom pogreske od 15.3%, dok je sljedeci najbolji rezultat ostao je
daleko iza s 26.2%. AlexNet arhitektura prikazana na slici 17. se sastoji od ukupno osam
slojeva, od kojih su prvih 5 konvolucijski slojevi, a posljednja 3 su potpuno povezana. Prva dva
konvolucijska sloja povezana su s preklapaju¢im slojevima maksimalnog skupljanja kako bi se
izdvojio maksimalan broj znacajki. Tre¢i, Cetvrti i peti konvolucijski slojevi izravno su
povezani s potpuno povezanim slojevima. Svi izlazi konvolucijskih i potpuno povezanih
slojeva povezani su s ReLU nelinearnom aktivacijskom funkcijom. Konacni izlazni sloj
povezan je sa softmax aktivacijskim slojem, koji proizvodi distribuciju od 1000 oznaka klasa
[38].
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Slika 17. Arhitektura AlexNet modela [38]

Znacajke AlexNet modela [38]:

e AlexNet je bila prva konvolucijska mreza koja je koristila GPU za povecanje
performansi.

e AlexNet arhitektura sastoji se od 5 konvolucijskih slojeva, 3 max-pooling sloja, 2
normalizacijska sloja, 2 potpuno povezana sloja i 1 softmax sloja.

e Svaki konvolucijski sloj sastoji se od konvolucijskih filtara i nelinearne aktivacijske
funkcije ReLU.

e Slojevi sazimanja koriste se za izvodenje maksimalnog udruzivanja.

e Velicina ulaza je fiksna zbog prisutnosti potpuno povezanih slojeva.

e AlexNet ima veli¢inu ulaznog tenzora kao 227x 227 s 3 RGB kanala.

3.5.5. ResNet50

ResNet (eng. Residual Networks) inovativna je neuronska mreza koja se koristi kao oslonac za
mnoge zadatke racunalnog vida, a temeljni napredak je Sto omogucuje treniranje iznimno
dubokih neuronskih mreza s vise od 150 slojeva. To je inovativna neuronska mreza koju su prvi
predstavili Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren 1 Jian Sun u svom istrazivackom radu
o ra¢unalnom vidu iz 2015.godine pod nazivom ,Deep Residual Learning for Image

Recognition® [39]. ResNet ima mnogo varijanti koje rade na istom konceptu, ali imaju razliciti
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broj slojeva. ResNet50 se koristi za oznaCavanje varijante koja moze raditi s 50 slojeva
neuronske mreze.
ResNet ima veliku vaznost u racunalnom vidu. Gradnjom duboke konvolucijske neuronske
mreze uspjelo se posti¢i visoke vrijednosti to¢nosti, no dublje mreze predstavljaju i slozenije
znacajke $to dovodi do povecanja robusnosti modela i performansi. Dodatni slojevi pomazu u
ucinkovitijem rjeSavanju slozenih problema jer se razliciti slojevi mogu osposobiti za razlicite
zadatke kako bi se dobili vrlo precizni rezultati. Dok broj poredanih slojeva moze obogatiti
znacajke modela, dublja mreza moze pokazati problem degradacije. Drugim rije¢ima, kako se
broj slojeva neuronske mreze povecava, razine to¢nosti mogu postati zasi¢ene. Rezultat toga je
pogorsanje izvedbe modela na podacima za treniranje i testiranje. Degradacija nije rezultat
prekomjernog overfittinga, ve¢ umjesto toga moze proizaci iz inicijalizacije mreze, funkcije
optimizacije ili, jo§ vaznije, problema nestajanja ili eksplodiranja gradijenata. ResNet je nastao
s ciljem rjeSavanja upravo ovog problema. Duboke rezidualne mreze koriste rezidualne blokove
za poboljsanje to¢nosti modela. Koncept ,,skip connections®, koji lezi u srzi rezidualnih
blokova, snaga je ove vrste neuronske mreze. Skip connections radi na dva nacina:

e Ublazava problem nestajanja gradijenta postavljanjem alternativnog precaca kroz Koji

gradijent prolazi.
¢ Omogucéuju modelu da nauci funkciju identiteta te time osigurava da visi slojevi modela

ne rade niSta loSije od nizih slojeva.

Rezidualni blokovi prikazani na slici 18. znatno olaksavaju slojevima ucenje funkcija identiteta.
Kao rezultat toga, ResNet pobolj$ava uc¢inkovitost dubokih neuronskih mreza s vise neuronskih
slojeva dok minimizira pogresku. Drugim rije¢ima, veze preskakanja dodaju izlaze s prethodnih
slojeva na izlaze poredanih slojeva, §to omogucuje treniranje mnogo dubljih mreza nego §to je

to bilo moguce prije.
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Slika 18. Residual blok [40]

Arhitektura ResNet50 ima 4 faze kao $to je prikazano na slici 19. Mreza moze uzeti ulaznu
sliku koja ima visinu i $irinu kao vi$ekratnike 32 i 3 kao $irinu kanala. Svaka ResNet arhitektura
izvodi pocetnu konvoluciju i max-pooling koriste¢i 7x7 odnosno 3x3 veli¢ine kernela. Nakon
toga pocinje 1. faza mreZe i1 ima 3 rezidualna bloka od kojih svaki sadrzi 3 sloja. Veli¢ina
kernela koja se koristi za izvodenje operacije konvolucije u sva 3 sloja bloka stupnja 1 je 64,
64 i 128 redom. Pune strelice odnose se na vezu identiteta, a isprekidana povezana strelica
predstavlja da se operacija konvolucije u zaostalom bloku izvodi s korakom 2. Zbog toga ¢e se
veli¢ina unosa smanjiti na pola u smislu visine i irine, ali ée se §irina kanala udvostrugéiti. Sirina
kanala se udvostrucuje kako mreza napreduje iz jedne faze u drugu, a veli¢ina ulaza smanjuje
se na pola. Koristi se dizajn uskog grla za duboku mrezu kao §to je ResNet50. Svaka funkcija
reziduala ima 3 sloja poredanih jedan preko drugog. Tri konvolucijska sloja su 1x1, 3x3, 1x1,
gdje su konvolucijski slojevi 1x1 odgovorni za smanjivanje i zatim vrac¢anje dimenzija, a sloj
3x3 ostavljen je kao usko grlo s manjim ulazno/izlaznim dimenzijama. Na samom kraju mreza

ima sloj prosje¢nog skupljanja pra¢en potpuno povezanim slojem koji ima 1000 neurona [39].
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Slika 19. Arhitektura ResNet50 [41]

3.5.6. DenseNet121

DenseNet (eng. Densely Connected Convolutional Networks) je vrsta konvolucijske neuronske
mreze te je jedno od novih otrkic¢a za vizualno prepoznavanje objekata. DenseNet je poprili¢no
slican ResNetu s nekim temeljnim razlikama. ResNet koristi aditivnu metodu koja spaja
prethodni sloj (identitet) s budu¢im slojem, dok DenseNet spaja izlaz prethodnog sloja s
budué¢im slojem, koriste¢i veze izmedu slojeva kroz guste blokove gdje povezuje sve slojeve
izravno jedan s drugim. Kako bi se o¢uvala priroda povratne informacije, svaki sloj dobiva
dodatne ulaze od svih prethodnih slojeva i prosljeduje vlastite mape znacajki svim sljede¢im
slojevima. Povezivanjem na ovaj na¢in DenseNet zahtjeva manje parametre od ekvivalentnog
tradicionalnog CNN-a, budu¢i da nema potrebe za u¢enjem mapa suvisnih znacajki. DenseNet

je razvijen posebno za poboljSanje smanjene to¢nosti uzrokovane nestajanjem gradijenta u
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neuronskim mrezama. Jednostavnije re¢eno, zbog duljeg puta izmedu ulaznog sloja 1 izlaznog

sloja, informacija nestaje prije nego $to stigne na odrediste [42].

Postoje tri vrste blokova u DenseNet implementaciji:

1. Konvolucijski blok (eng. Convolution block) - osnovni blok gustog bloka, sli¢an je bloku
identiteta u ResNetu.

2. Gusti blok (eng. Dense block) - glavna komponenta u DenseNetu. U njemu su konvolucijski
blokovi ulancani i gusto povezani.

3. Prijelazni sloj (eng. Transition layer) - povezuje dva susjedna gusta bloka. Budu¢i da su
veli¢ine mape znacajki iste unutar gustog bloka, prijelazni sloj smanjuje dimenzije mape

znacajki. Tehnika dizajna uskog grla usvojena je u svim blokovima.

Arhitektura DenseNet121 prikazana je na slici 20. Svaki gusti blok ima razli¢it broj slojeva
(ponavljanja) od kojih svaki sadrzi dvije konvolucije: kernel veli¢ine 1x1 kao sloj uskog grla i
kernel 3x3 za izvodenje operacije konvolucije. Svaki prijelazni sloj ima 1x1 konvolucijski sloj
i 2x2 sloj prosjetnog udruzivanja s korakom od 2. Ukratko DenseNetl21 sadrzi 120
konvolucijskih slojeva i 4 average poolinga. Svi slojevi koji se nalaze unutar istog gustog bloka
1 prijelaznih slojeva rasporeduju svoje tezine na viSestruke ulaze $to omogucuje dubljim
slojevima da koriste rano izdvojene znacajke. Buduéi da prijelazni slojevi izlaze s mnogo
suvisnih znacajki, slojevi u drugom i tre¢em gustom bloku dodjeljuju najmanje tezine izlazu
prijelaznih slojeva. Bez obzira $to se tezine cijelog gustog bloka koriste u kona¢nim slojevima,

jos uvijek moze postojati vise znacajki visoke razine generiranih dublje u modelu [42].
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Slika 20. Arhitektura DenseNet121 [41]

3.5.7. Prilagodena arhitektura

Pri stvaranju prilagodene arhitekture, to jest ru¢no prilagodenog modela, koristeno je teoretsko
znanje opisano u prija$njim dijelovima rada. Na slici 21. prikazana je prilagodena arhitektura
modela. U pocetku je dodan jedan konvolucijski sloj od 16 filtera veli¢ine filtera 3 x 3. Razlog
za postavljanje malog broja filtara je otkrivanje rubova, kutova i linija. Nakon toga je dodan
sloj sazimanja s 2 x 2 filtrom kako bi se izlu¢ile znacajke te slike, te je zatim broj konvolucijskih
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slojeva i broj filtara povecan na 32, 64 i 128 koji imaju isti 3 x 3 karnel. To kombinira ove
male uzorke kako se broj filtara povecava i pronalazi vec¢e uzorke poput kvadrata, krugova itd.
Na njih su primijenjeni slojevi maksimalnog sazimanja kako bi se dobio maksimum. Na kraju
je primijenjen potpuno povezani sloj od 256 neurona zajedno s softmax aktivacijskom
funkcijom koji izraunava ocjenu vjerojatnosti za svaku klasu i klasificira oznake konacne
odluke. Primijenjena je aktivacijska funkcija ReLU u svakom konvolucijskom sloju.
Aktivacijska funkcija pretvara ulazni ponderirani zbroj u izlaz tog ¢vora. Primjer prilagodene

arhitekture prikazana je na slici 22.

Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape Param #
“com2d (Com20) T (one, 222, 222, 16) 160
max_pooling2d (MaxPooling2D (None, 111, 111, 16) %]

)

/

conv2d_1 (Conv2D) (None, 1@9, 109, 32) 4640
conv2d_2 (Conv2D) (None, 107, 107, 32) 9248
max_pooling2d 1 (MaxPooling (None, 53, 53, 32) %]

2D)

conv2d_3 (Conv2D) (None, 51, 51, 64) 138496
conv2d_4 (Conv2D) (None, 49, 49, 64) 36928
conv2d 5 (Conv2D) (None, 47, 47, 64) 36928
max_pooling2d 2 (MaxPooling (None, 23, 23, 64) (%]

2D)

conv2d_6 (Conv2D) (None, 23, 23, 128) 73856
conv2d_7 (Conv2D) (None, 23, 23, 128) 147584
max_pooling2d 3 (MaxPooling (None, 11, 11, 128) %]

2D)

flatten (Flatten) (None, 15488) %]

dense (Dense) {None, 256) 3965184
dense_1 (Dense) (None, 4) 1028

Total params: 4,294,052
Trainable params: 4,294,052
Non-trainable params: @

Slika 21. Prilagodena arhitektura
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3.6. Evaluacijske metrike

Evaluacijske metrike koriste se za mjerenje kvalitete statistickog modela ili modela strojnog
ucenja. Postoji mnogo razliCitih vrsta mjernih podataka za procjenu kao Sto je tocnost
klasifikacije, logaritamski gubitak, matrica konfuzije i druge. Vrlo je vazno Koristiti
evaluacijske metrike za procjenu modela, zato $to model moze imati dobre rezultate
koristenjem jednog mjerenja iz jedne evaluacijske metrike, ali moze imati loSe rezultate
koriste¢i drugo mjerenje iz druge evaluacijske metrike. Koristenje evaluacijske metrike klju¢no

je za osiguravanje da model radi ispravno i optimalno.

Tocnost (eng. Accuracy) je najjednostavnija metrika za procjenu modela. Predstavlja omjer
to¢nih 1 ukupnog broja predvidanja napravljenih za skup podataka te je izrazena formulom

(3.11):

5 toCne predikcije
Tocnost = - — (3.11.)
ukupan broj predikcija

Tocnost je korisna kada je ciljna klasa dobro uravnotezena, ali nije dobar izbor s
neuravnotezenim klasama. Tocnost daje cjelokupnu sliku o tome koliko se moze osloniti na
predvidanje modela. Ova metrika ne vidi razliku izmedu klasa i vrsta pogresaka zato nije

dovoljno dobra za neuravnotezene skupove podataka.

U nastavku su navedene 4 metrike Cesto koriStene za problem klasifikacije:
e Tocnost koja se moZze izraunati u smislu pozitivnih 1 negativnih vrijednosti za binarnu
klasifikaciju, a predstavlja postotak svih to¢no predvidenih vrijednosti u odnosu na sve

vrijednosti. Matematicki opis dan je izrazom (3.12.):

e TP + TN (312)
OOt = TP A TN+ FP+ FN’ e

gdje je:
TP (eng.True positive) — Broj opservacija koje su ispravno klasificirane kao pozitivne.
TN (eng. False positive) — Broj opservacija koje su klasificirane kao pozitivne, ali

su zapravi negativne.
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FP (eng. True negative) — Broj opservacija koje su ispravno klasificirane kao negativne.
FN (eng. False negative) — Broj opservacija koje su klasificirane kao negativne, ali su

zapravo pozitivne.

Preciznost (eng. Precision) predstavlja omjer stvarno pozitivnih rezultata prema svim
pozitivnim rezultatima koje predvida model. Korisno je za iskrivljene i neuravnotezene
skupove podataka. Sto vise lazno pozitivnih rezultata model predvida, to je manja

preciznost. Matematicki opis dan je izrazom (3.13.):

TP

Preciznost = TP+ FP " (3.13.)

Odaziv (eng. Recall) predstavlja omjer stvarno pozitivnih rezultata u odnosu na sve
pozitivne rezultate u skupu podataka. Mjeri sposobnost modela da otkrije pozitivne
uzorke. Sto vise lazno negativnih rezultata model predvidi, to je manja vrijednost

metrike. Matematicki opis dan je izrazom (3.14.):

Odaziv = —+ (3.14.)
aZlU—TP+FN . .

F1-score je metrika koja kombinira i preciznost i odaziv. Sto je visi rezultat F1, to je
bolja izvedba modela. Raspon za F1 rezultat je [0,1]. Matematicki opis dan je izrazom
(3.15.):

preciznost * odaziv
F1=2

3.15.
preciznost + odaziv ( )
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4. REZULTATI

Provedene su eksperimentalne procjene kako bi se utvrdio znacaj 1 to¢nost prilagodene
arhitekture u kojoj su trenirani svi slojevi. Model je konfiguriran sa inicijalnom stopom ucéenja
od 0.001 i epohama 100 za sva tri optimizacijska algoritma koji se ispituju. Kao funkcija
gubitaka za potrebe ovog istrazivanja kori$tena je unakrsna entropija. Vecina tehnika koje se
temelje na neuronskim mrezama, uklju¢uju¢i CNN, koristi pad gradijenta za smanjenje stope
pogreske u procesu treniranja i za azuriranje unutarnjih parametara. Gradijentni spust je
optimizacijski algoritam prvog reda i njegova derivacija daje smjer i povecava ili smanjuje
funkciju pogreske. Kao tehnika zastite od overfittinga koriStena je tzv. early stopping funkcija
koja prekida treniranje ukoliko se vrijednost to¢nosti na validacijskom podacima nije poboljsala
u proteklih 10 epoha. U slucaju prilagodene arhitekture, treniranje je prekinuto na sljede¢em
broju epoha: Adam — 26, SGD — 63 i RMSprop — 16. U tablici 3. prikazane su izraunate

vrijednosti evaluacijskih metrika za svaki optimizacijski algoritam.

Tablica 3. Performanse prilagodene arhitekture za razlicite optimizacijske algoritme

Optimizacijski Tocnost Preciznost Odaziv F1 Overfitting
algoritmi
Adam 0.9771 0.9759 0.9753 0.9756 Da
SGD 0.9634 0.9614 0.9605 0.9608 Da
RMSprop 0.9741 0.9729 0.9721 0.9721 Da

Prema tablici 3. moguce je vidjeti kako se Adam optimizacijski algoritam pokazao najbolji s
rezultatom to¢nosti od 97.7% u 26 epohi. Na slikama 22. i 23. prikazana je to¢nost i gubitak
prilagodenog modela na trening 1 validacijskom skupu podataka Koristenjem Adam
optimizacijskog algoritma, a ostale slike grafova za SGD i RMSprop optimizacijske algoritme

nalaze se u poglavlju Dodaci.
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Slika 22. Tocnost prilagodenog modela koriste¢i Adam optimizacijski algoritam
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Slika 23. Gubitak prilagodenog modela koriste¢i Adam optimizacijski algoritam
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Kako bi se reducirao overfitting dodaje se dropout(0.5) prije izlaznog sloja. U tablici 4. su

prikazani novi najbolji rezultati u 29 epohi s izmijenjenom stopom ucenja od 0.0001.

Tablica 4. Rezultati nakon dodavanja dropouta(0.5)

Optimizacijski Tocnost Preciznost Odaziv F1
algoritam
Adam 0.9855072464 0.9851275624 0.9843137255 0.9847022647

Na slikama 24. i 25. prikazana je to¢nost i gubitak prilagodenog modela na trening i

validacijskom skupu podataka s modificiranom arhitekturom i stopom ucenja.

Custom model accuracy dropout (0.5)

1.00 1

0.95

0.90 -

0.85 A
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accuracy

0.75 A
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— train_accuracy_Adam
— val_accuracy_Adam

10

15 20
epoch

25 30 35

40

Slika 24. Tocnost prilagodenog modela koristeéi dropout(0.5) kod Adam optimizacijskog

algoritam
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Custom model loss dropout (0.5)
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Slika 25. Gubitak prilagodenog modela koristec¢i dropout(0.5) kod Adam optimizacijskog
algoritma

U VGGL16 arhitekturi treniran je samo zadnji sloj s obzirom da je koriSten predtrenirani model
na ImageNet skupu podataka. Model je konfiguriran s bitnim hiperparametrima kao $to je
optimizacijski algoritam Adam, SGD i RMSprop te sa stopom ucenja od 0.001 i epohama 100.
U slucaju VGGI16 arhitekture, treniranje je prekinuto na sljede¢em broju epoha: Adam — 34,
SGD - 731 RMSprop — 26. U tablici 5. prikazane su izracunate vrijednosti evaluacijskih metrika

za svaki optimizacijski algoritam.

Tablica 5. Performanse VGG16 arhitekture za razlicite optimizacijske algoritme

Optimizacijski Tocnost Preciznost Odaziv F1 Overfitting
algoritmi
Adam 0.9786 0.9780 0.9768 0.9770 Da
SGD 0.9336 0.9328 0.9301 0.9307 Da
RMSprop 0.9756 0.9751 0.9734 0.9738 Da

Prema tablici 5. moguce je vidjeti kako se Adam optimizacijski algoritam pokazao najbolji s

rezultatom to¢nosti od 97.9% u 34 epohi. Na slikama 26. i 27. prikazana je to¢nost i gubitak
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VGG16 modela na trening i validacijskom skupu podataka koristenjem Adam optimizacijskog
algoritma, a ostale slike grafova za SGD i RMSprop optimizacijske algoritme prikazane su pod

poglavljem Dodaci.

VGG16 model accuracy
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Slika 26. Tocnost VGG 16 modela koriste¢i Adam optimizacijski algoritam
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Slika 27. Gubitak VGG16 modela koristec¢i Adam optimizacijski algoritam
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Kako bi se reducirao overfitting dodaje se dropout(0.5) prije izlaznog sloja. U tablici 6. su

prikazani novi najbolji rezultati u 44 epohi s izmijenjenom stopom ucenja 0.0001.

Tablica 6. Rezultati nakon dodavanja dropouta(0.5)

Optimizacijski Tocnost Preciznost Odaziv F1
algoritam
Adam 0.9717772693 0.9702140663 0.9693627451 0.9696151818

Na slikama 28. i 29. prikazana je to¢nost i gubitak VGG16 modela na trening i validacijskom
skupu podataka dodavanjem dropouta(0.5) za reduciranje overfittinga Adam optimizacijskog

algoritma.

VGG16 model accuracy (dropout 0.5)

1.00 A

0.95 A

0.90 A

0.85 A

accuracy

0.80 A /
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—— val_accuracy_Adam
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Slika 28. Tocnost VGG 16 modela koristeéi dropout(0.5) kod Adam optimizacijskog algoritam
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VGG16 model loss (dropout 0.5)

—— train_loss_Adam
—— val_loss_Adam

0 10 20 30 40 50
epoch

Slika 29. Gubitak VGG16 modela koristec¢i dropout(0.5) kod Adam optimizacijskog algoritma

U AlexNet arhitekturi treniraju se svih 8 slojeva od koliko se arhitektura i sastoji, od kojih su
prvih 5 konvolucijski slojevi, a posljednja 3 su potpuno povezana. Model je konfiguriran s
bitnim hiperparametrima kao S$to je optimizacijski algoritam Adam, SGD i RMSprop te sa
stopom ucéenja od 0.001 i epohama 100. U sluéaju AlexNet arhitekture, treniranje je prekinuto
na sljede¢em broju epoha: Adam — 35, SGD —36 i RMSprop — 36.

U tablici 7. prikazane su izracunate vrijednosti evaluacijskinh metrika za svaki optimizacijski

algoritam.

Tablica 7. Performanse AlexNet arhitekture za razlicite optimizacijske algoritme

Optimizacijski Tocnost Preciznost Odaziv F1 Overfitting
algoritmi
Adam 0.9580 0.9577 0.9546 0.9558 Ne
SGD 0.9756 0.9738 0.9736 0.9737 Ne
RMSprop 0.9504 0.9500 0.9468 0.9481 Ne
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Prema tablici 5. moguce je vidjeti kako se SGD optimizacijski algoritam pokazao najbolji s
rezultatom to¢nosti od 97.6% u 36 epohi. Na slikama 30. i 31. prikazana je to¢nost i gubitak
AlexNet modela na trening i validacijskom skupu podataka koristenjem SGD optimizacijskog
algoritma, a ostale slike grafova za Adam i RMSprop optimizacijske algoritme prikazani su pod
poglavljem Dodaci. S obzirom da nije doslo do overfittinga, nisu potrebne dodatne modifikacije

arhitekture i hiperparametara.

Alexnet model accuracy
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o i e o o
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o
~
l
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epoch

Slika 30. Tocnost AlexNet modela koriste¢i SGD optimizacijski algoritam
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Alexnet model loss
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Slika 31. Gubitak AlexNet modela koriste¢i SGD optimizacijski algoritam

U ResNet50 arhitekturi treniran je samo zadnji sloj s obzirom da je koristen predtrenirani model
na ImageNet skupu podataka. Model je konfiguriran s bitnim hiperparametrima kao $to je
optimizacijski algoritam Adam, SGD i RMSprop te sa stopom ucenja od 0.001 i epohama 100.
U slucaju ResNet50 arhitekture, treniranje je prekinuto na sljede¢em broju epoha: Adam — 61,
SGD -30 i RMSprop — 95.

U tablici 8. prikazane su izracunate vrijednosti evaluacijskih metrika za svaki optimizacijski

algoritam.

Tablica 8. Performanse ResNet50 arhitekture za razlicite optimizacijske algoritme

Optimizacijski Tocnost Preciznost Odaziv F1 Overfitting
algoritmi
Adam 0.7437 0.7269 0.7314 0.7241 Da
SGD 0.5767 0.5636 0.5676 0.5509 Da
RMSprop 0.7536 0.7349 0.7420 0.7300 Da
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Prema tablici 8. moguce je vidjeti kako se RMSprop optimizacijski algoritam pokazao najbolji
s rezultatom tocnosti od 75.4% u 95 epohi. Na slikama 32. i 33. prikazana je to¢nost i gubitak
ResNet50 modela na trening i validacijskom skupu podataka koristenjem RMSprop
optimizacijskog algoritma, a ostale slike grafova za Adam i SGD optimizacijske algoritme

prikazani su pod poglavljem Dodaci.
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Slika 32. Tocnost ResNet50 modela koriste¢i RMSprop optimizacijski algoritam

44



1.2 A

1.14

1.0 A

0.9

loss

0.8 -

0.7

0.6

0.5 4

ResNet50 model loss

— train_loss_RMSprop
—— val_loss RMSprop

0 20 40 60 80

100
epoch

Slika 33. Gubitak ResNet50 modela koriste¢i RMSprop optimizacijski algoritam

Kako bi se reducirao overfitting dodaje se dropout(0.5) prije izlaznog sloja. U tablici 9. su

prikazani novi najbolji rezultati u 26 epohi s izmijenjenom stopom ucenja 0.0001.

Tablica 9. Rezultati nakon dodavanja dropouta(0.5)

Optimizacijski Tocnost Preciznost Odaziv F1
algoritam
RMSprop 0.9923722349 | 0.9917624031 0.9917973856 0.9917273002

Na slikama 34. i 35. prikazana je to¢nost i gubitak ResNet50 modela na trening i validacijskom

skupu podataka dodavanjem dropouta(0.5)

Za

optimizacijskog algoritma.

reduciranje overfittinga RMSprop
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ResNet50 model accuracy (dropout 0.5)
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Slika 34. Tocnost ResNet50 modela koristeéi dropout(0.5) kod RMSprop optimizacijskog
algoritma

ResNet50 model loss (dropout 0.5)
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Slika 35. Gubitak ResNet50 modela koristeci dropout(0.5) kod RMSprop optimizacijskog
algoritma



Budu¢i da je 1 u DenseNetl121 arhitekturi koriSten predtrenirani model na ImageNet skupu
podataka treniran je samo zadnji sloj. Model je konfiguriran s bitnim hiperparametrima kao $to
je optimizacijski algoritam Adam, SGD i RMSprop te sa stopom u¢enja od 0.001 i epohama
100. U slucaju DenseNetl121 arhitekture, treniranje je prekinuto na sljede¢em broju epoha:
Adam — 49, SGD -78 i RMSprop — 35. U tablici 10. prikazane su izraunate vrijednosti
evaluacijskih metrika za svaki optimizacijski algoritam.

Tablica 10. Performanse DenseNet121 arhitekture za razlicite optimizacijske algoritme

Optimizacijski Tocnost Preciznost Odaziv F1 Overfitting
algoritmi
Adam 0,9436 0,9404 0,9397 0,9399 Da
SGD 0,8856 0,8834 0,8804 0,8808 Da
RMSprop 0,9329 0,9310 0,9282 0,9293 Da

Prema tablici 10. moguce je vidjeti kako se Adam optimizacijski algoritam pokazao najbolji s
rezultatom to¢nosti od 94.4% u 49 epohi. Na slikama 36. i 37. prikazana je to¢nost i gubitak
DenseNet121 modela na trening i validacijskom skupu podataka koristenjem Adam
optimizacijskog algoritma, a ostale slike grafova za SGD i RMSprop optimizacijske algoritme
prikazani su pod poglavljem Dodaci.
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Slika 36. Tocnost Densenet121 modela koriste¢i Adam optimizacijski algoritam
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Slika 37. Gubitak DenseNet121 modela koriste¢i Adam optimizacijski algoritam

Kako bi se reducirao overfitting dodaje se dropout(0.2) prije izlaznog sloja. U tablici 11. su
prikazani novi najbolji rezultati u 10 epohi s izmijenjenom stopom ucenja 0.0001.
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Tablica 11 Rezultati nakon dodavanja dropouta(0.2)

Optimizacijski Tocnost Preciznost Odaziv F1
algoritam
Adam 0.9946605645 0.9942503663 0.9941993464 0.9942152808

Na slikama 38. i 39. prikazana je toCnost i gubitak DenseNetl21 modela na trening i

validacijskom skupu dodavanjem dropouta(0.2) za

optimizacijskog algoritma.

DenseNetl121 model accuracy (dropout 0.2)
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Slika 38. Tocnost DenseNetl21 modela koristeci dropout(0.2) kod Adam optimizacijskog
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DenseNetl21 model loss (dropout 0.2)
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Slika 39. Gubitak DenseNet121 modela koristeci dropout(0.2) kod Adam optimizacijskog
algoritma

Usporedujuci dobivene rezultate, DenseNet121 se pokazao kao najbolja arhitektura s najve¢om
to¢nosti, preciznosti, odazivom i F1-score. U tablici 12. prikazani su rezultati za sve arhitekture

s najboljim optimizacijskim algoritmom.

Tablica 12. Performanse svih arhitekture

Arhitektura | Optimizacijski | Tocnost Preciznost Odaziv F1
algoritmi
Prilagodena Adam 0.985507246 | 0.985127562 | 0.984313725 | 0.984702264
VGG16 Adam 0.971777269 | 0.970214066 | 0.969362745 | 0.969615181
AlexNet SGD 0.975591151 | 0.973828869 | 0.97362745 | 0.973699025
ResNet50 RMSprop 0.992372234 | 0.991762403 | 0.991797385 | 0.991727300
DenseNet121 Adam 0.994660564 | 0.994250366 | 0.994199346 | 0.994215280

Iz rezultata je vidljivo kako kompleksnije i naprednije arhitekture postizu bolje rezultate. Isto
tako, naprednije arhitekture su ujedno i raGunalno zahtjevnije za izvodenje te se javlja i problem
prilikom treniranja istih zbog veli¢ine same mreze i velikog broja parametara koji se ugadaju.
Predtrenirane modele je lakse trenirati jer je ponekad, ovisno o problemu, dovoljno trenirati
samo zadnji sloj ili nekoliko zadnjih slojeva kako bi se postigli zadovoljavajuéi rezultati. Nije
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potrebno trenirati kompletan model $to uvelike smanjuje i potencijalni problem overfittinga.
Prema dobivenim rezultatima, prilagodena arhitektura trenirana koriste¢i Adam optimizacijski
algoritam postigla je bolje rezultate u odnosu na postojece arhitekture VGG16 i AlexNet
trenirane s Adam i SGD algoritmima. Medutim, DenseNet121 kao najnaprednija od navedenih
arhitektura u kombinaciji s Adam optimizacijskim algoritmom, postigla je najbolje rezultate na
validacijskom skupu podataka s vrijednostima to¢nosti, preciznosti, odaziva i F1 od 0.9947,
0.9943, 0.9942 1 0.9942.
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5. ZAKLJUCAK

Detekcija i dijagnoza tumora mozga kljucna je u lijeCenju, a pristup automatskog otkrivanja
tumora na mozgu olakSava otkrivanje, ali i znaCajno povecava Sanse pacijenata za
prezivljavanje. Konvolucijske neuronske mreze za kategorizaciju tumora mozga pomogle su
utrti put brzem i boljem otkrivanju tumora. Takav koncept moze detektirati znacajke na slikama
koriste¢i Tensorflow izgradnjom umjetne konvolucijske neuronske mreze. Ovaj rad je
komparativna analiza razli¢itih optimizacijskih algoritama koristenih u razli¢itim arhitekturama
CNN-a za izvodenje i procjenu izvedbe detekcije 1 klasifikacije tumora mozga u Cetiri klase.
Analogija je napravljena na javno dostupnom setu slika mozga magnetskom rezonancom. Od
svih kori$tenih arhitektura, najbolje se pokazala DenseNetl121 koriste¢i prethodno trenirani
model s Adam optimizacijskim algoritmom te dodavanjem dropouta(0.2) prije izlaznog sloja
radi reduciranja overfittinga. I kvantitativni i grafi¢ki rezultati pokazuju da svi optimizacijski
algoritmi rade dosljedno, ali Adam radi brze s to¢nos¢u od 99.5% u desetoj epohi. Najlosije se
pokazala VGG16 arhitektura s SGD optimizacijskim algoritmom s to¢noséu od 93.3% u
sedamdeset trecoj epohi koriste¢i prethodno trenirani model i dodavanjem dropouta(0.5) radi
reduciranja overfittinga. CNN je osmiSljen da minimizira ili ponekad opozove korake
prethodne obrade i obi¢no se koristi za obradu neobradenih slika. Naprednije arhitekture obi¢no
postizu bolje rezultate medutim sama kompleksnost treniranja takoder je veca te su potrebne 1

vece racunalne performanse.
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9. SAZETAK

Tumor mozga skup je abnormalnih stanica u mozgu koje oSteCuju zdrave mozdane Stanice.
Dijagnoza i utvrdivanje to¢ne vrste 1 stupnja tumora u ranim stadijima igraju vaznu ulogu u
odabiru odgovarajuceg plana lije¢enja. Nedavni napredak u podrucju dubokog uc¢enja pomogao
je zdravstvenoj industriji u dijagnosticiranju mnogih bolesti. Konvolucijska neuronska mreza
(CNN) najrasireniji je i najcesce koristen algoritam za vizualno ucenje i prepoznavanje slika.
Predlozeni rad ukljucuje pristup duboke neuronske mreze i modele VGG16, AlexNet,
ResNet50, DenseNetl121 i prilagodenu arhitektura temeljenu na CNN-u za Klasificiranje
magnetske rezonancije (MRI) u Cetiri kategorije. Duboke mreze zajedno s prijenosnim u¢enjem
treniraju se i testiraju koriStenjem tri razliCita optimizacijska algoritma (Adam, SGD i
RMSprop) koriste¢i javno dostupne podatke koji se sastoje od 7022 MRI slike. Predlozeni

sustavi postigli su zadovoljavajuce rezultate u pogledu viserazredne klasifikacije.

Kljucne rijeci: Umjetna inteligencija, tumor mozga, klasifikacija, konvolucijska neuronska

mreza, duboko ucenje.
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ABSTRACT

A brain tumor is a collection of abnormal cells in the brain that damage healthy brain cells.
Diagnosis and identification of the exact type and stage of the tumor in the early stages play an
important role in choosing the appropriate treatment plan. Recent advances in the field of deep
learning have helped the healthcare industry in the diagnosis of many diseases. A convolutional

neural network (CNN) is the most widespread and most used algorithm for visual learning and
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image recognition. The proposed work includes a deep neural network approach and models
VGG16, AlexNet, ResNet50, DenseNet121 and a custom CNN-based architecture to classify
magnetic resonance imaging (MRI) into four categories. Deep transfer learning networks are
trained and tested using three different optimization algorithms (Adam, SGD and RMSprop)
on publicly available dataset containing 7022 MRI images. The proposed systems achieved

satisfactory results in terms of multi-class classification.

Keywords: Artificial intelligence, brain tumor, classification, convolutional neural network,

deep learning.

DODATAK A - Grafovi to¢nosti i funkcije gubitka za VGG16 model
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DODATAK B - Grafovi to¢nosti i funkcije gubitka za AlexNet model
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DODATAK C - Grafovi to¢nosti i funkcije gubitka za ResNet50 model
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DODATAK D - Grafovi to¢nosti i funkcije gubitka za DenseNet121 model
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DODATAK E - Grafovi to¢nosti i funkcije gubitka za prilagodeni model
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