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PRIMENA ALGORITAMA MASINSKOG UCENJA U OFTAMOLOSKOJ ANALIZI
SLIKA OKA KOD PREVREMENO RODENIH BEBA
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BORN BABIES
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Oblast —- SOFTVERSKO INZENJERSTVO I
INFORMACIONE TEHNOLOGIJE

Kratak sadrzaj — Ovaj rad daje uvid u algoritme
masinskog ucenja koji se mogu koristiti za detekciju
Retinopatije kod prevremeno rodenih beba. Za resavanje
problema upotrebljene su konvolutivne neuronske mreze.
Izvrsena je analiza dobijenih rezultata upotrebom
ResNet50, Xception i InceptionV3 modela. Na osnovu
izvrSenih analiza se doslo do zakljucka da skup podatka
koji je korisc¢en nije dobar i da treba da se popravi.

Kljuéne re€i: Retinopatija kod prevremeno rodenih beba,
konvolutivne neuronske mreze

Abstract — This paper provides insight into machine
learning algorithms that can be used to detect
Retinopathy of prematurity. Convolutional neural
networks were used to solve the problem. The analysis of
the obtained results was performed using ResNet50,
Xception and InceptionV3 models. Based on the
performed analyzes, it was concluded that the data set
used was not good enogh and needed to be corrected.

Keywords: Retinopthy of permaturity, Convolutional
neural network

1. UvOD

Retinopatija kod novorodencadi (ROP) je o¢no oboljenje
koje se javlja kod prevremeno rodene dece i u najtezem
obliku moze da dovede do potpunog gubitka vida. Jedna
je od vodecih uzroka gubitka vida kod dece. Svake godine
50000 beba u svetu izgubi vid zbog ove bolesti [1]. Nema
simptoma kada se prvi put razvije. Moze se otkriti samo
tokom pregleda kod oftamologa. Rano otkrivanje ove
bolesti je od velikog znacaja.

Rad se bavi problemom detekcije ROP-a. Izabrano je da
se problem reSi upotrebom vestacke inteligencije (eng.
Artificial intelligence), koja je se sve viSe koristi u
medicini. Medutim, iako se ove metode sve viSe Koriste,
jo§ uvek postoji strah da su metode zasnovane na Al
sklone greskama i osetljive na greske u podacima.
Generalno, nisu tako dobre kao medicinski stru¢njaci [2].
Ipak, one se smatraju buduénoséu klinicke dijagnostike u
oblasti oftamologije i medicine uopste [3].
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Na osnovu prethodnih radova na ovu temu [4, 5, 6],
izabran je podskup metoda masinskog ucenja koje su dale
najbolje rezultate. Odabrane su konvolutivne neuronske
mreze za koje se smatra da su trenutno najperspektivnije
za problem detekcije. Tri neuronske mreze koje su
odabrane su ResNet50, Xception i InceptionV3 model.

Cilj ovog rada je da se primenom izabranih modela
masinskog ucenja, odredi koji od njih najbolje klasifikuje
podatke iz skupa ulaznih oftalmoloskih slika.

2. OFTAMOLOGIJA

Naziv oftamologija poti¢e od latinskih re¢i Opthalmos,
odnosno oko i logos, §to u prevodu znaci nauka. Takode,
oftamologija je grana medicine koja se bavi
proucavanjem ljudskog oka, njegovom anatomijom,
funkcijom i bolestima.

Culo vida je jedno od najbitnijih ¢ula kod ¢oveka, jer nam
daje informacije o spoljasnjem svetu i omogucava nam

.....

odnosno na to koliko je neka drzava razvijena.

2.1 Retinopatija kod dece

ROP (Slika 1) je identifikovan kao glavni uzrok slepila
kod dece. Kod prevremeno rodenih beba krvni sudovi
mreznjace se ne razvijaju u potpunosti.

ROP je oboljenje koje se odlikuje abnormalnim rastom
krvnih sudovi, koji mogu da izrastu iz mreZnjade i
prouzrokuju stvaranje oziljnog tkiva, $to dovodi do
odvajanje mreznjace. Ukoliko se ne nadgleda i ne leci u
ta¢no vreme, moze prouzrokovati gubitak vida [7].

Slika 1. ROP

3. METODOLOGIJA

U ovom poglavlju je dat kratak opis osnovnih teorijskih
pojmova neophodnih za razumevanje kori§¢enih tehnika.
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3.2 Neuronske mreze

Neuronske mreze su skup algoritama inspirisanih
funkcionisanjem bioloSkih neuronskih mreza mozga, pa
se zbog toga nazivaju i vesStackim neuronskim mrezama
(Artificial Neural Network) [8]. Ova vrsta mreza se sastoji
od slojeva u kojima se nalaze neuroni, odnosno ¢vorovi
[9]. Neuroni jednog sloja su povezani sa neuronima iz
drugog sloja. Svaki sloj ¢vorova trenira se na razli¢itom
skupu karakteristika, na osnovu rezultata dobijenih u
prethodnom sloju. Sto se vise napreduje sa istraZivanjem
u oblasti neuronskih mreza, to <&vorovi mogu da
prepoznaju sve slozenije karakteristike, jer objedinjuju i
rekombinuju karakteristike iz prethodnog sloja.

3.1 Konvolutivne neuronske mreze

Konvolutivne neuronske mreze su vrsta neuronskih
mreza, koje se najcesce primenjuju za analizu vizuelnih
slika. Koriste se za detekciju objekata, prepoznavanje lica,
klasifikaciju slika i mnoge druge stvari [10].

Konvolutivne neuronske mreZe imaju moguénost hvatanja
prostornih i vremenskih zavisnosti na slici primenom
filtera i upotrebom operacije konvolucije. Filter je matrica
brojeva, koja se prevlaci po slici od gornjeg levog ugla ka
donjem desnom uglu. Za svaku tacku na slici, izraCunava
se vrednost na osnovu filtera pomocu operacije
konvolucije.

Upotreba filtera i operacije konvolucije smanjuje broj
parametara koje neuronske mreza treba da nauci, a
omogucava i da se lokacija karakteristika koje se
izdvajaju sa slike promeni.
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Slika 2. Arhitektura konvolutivne neuronske mreze

Konvolutivne neuronske mreze se sastoje iz dve glavne
komponente (Slika 2):

1. Komponenta za u¢enje karakteristika - u ovom delu
mreZze se izdvajaju bitne karakteristike slike, kao $to
su ivice, oblici, linije.

2. Kilasifikacija - sastoji se od potpuno povezanih
slojeva. Sluzi za dodeljivanje verovatnoca onoga $to
algoritam predvida.

4. IMPLEMENTACIJA

U ovom poglavlju dat je osvrt na reSenje postavljenog
zadatka, odnosno primena algoritama nad odredenim
skupom podataka. Kada se reSavaju problemi masinskog
ucenja potrebno je odrediti sledece stvari:

1. Prikupiti ili pronaéi skup podataka za problem koji
se reSava.

2. Odluciti se koje algoritme masinskog ucenja koristiti
za reSavanje problema.

3. Evaluirati dobijene rezultate.

4.1 Skup podataka

Da bi metode masinskog ucenja bolje ,,naucile” Zeljene
modele i/ili ponasanje, potrebno je posedovati §to vecu
koli¢inu podataka. Prvi bitan korak koji je potrebno
preduzeti jeste formirati skup podataka koji ¢e se koristiti
za obucavanje algoritama. Skup podataka se sastoji od
parova ulaznih 1 izlaznih vrednosti, gde ¢e ulazne
vrednosti da budu slike, a izlazne klasa kojoj slika
pripada. Postoje dve klase, a to su detektovan je ROP i
nema ROP-a.

U ovom radu su koriS¢ena dva skupa podataka,
nazvacemo ih skup A i skup B. Skup B predstavlja
modifikovani skup A. Sve slike su dobijene pomocu
Sirokookutnog uredaja za snimanje, poznatog kao
RetCam. Slike su prikupljene u bolnicama u Srbiji.
Rezolucija slika je 640x480 piksela. Skup A se sastoji od
6021 slike, od toga 4448 slika koje pripadaju klase da ima
ROP-a i 1573 slike iz suprotne klase. Skup podataka B,
kako je ve¢ reCeno je malo promenjen i ima 7231 sliku,
od toga 4601 sliku sa ROP-om i 2630 slika na kojima nije
dijagnostikovana bolest.

Da bi se uspesno obucio i evaluirao model, skupovi
podataka su podeljeni na 2 celine, a to su trening skup i
test skup, u razmeri 80:20. Trening skup je dalje podeljen
i na validacioni u razmeri 25% validacioni skup i 75%
trening skup. Za podelu trening skupa koriS¢ena je
tehnika stratifikacije, da bi na ravnomeran nacin u oba
skupa bio srazmeran broj instanci obe klase.

Zbog ograni¢enih resursa u pogledu memorije, podaci su
uditavani u paketima (batch-evima) od po 64 slike.
Takode, sve slike su smanjene na veli¢inu od 240x320
piksela i normalizovane su, vrednosti boja na slici su
svedene u raspon od 0 do 1.

4.1 Konvolutivne neuronske mreze

Modeli konvolutivnih neuronskih mreza koje su koris¢ene
u ovom radu su izabrani na osnovu prethodnih radova koji
su napisani na ovu temu.

4.1.1 Rezidualne neuronske mreze

Rezidualne neuronske mreze ili skra¢eno ResNet su
specifiéna vrsta neuronskih mreza. Predstavljaju veoma

duboke neuronske mreZze, koje koriste rezidualne
konekcije [11].
Rezidualna mreze 1ima  arhitekturu  konvolutivne

neuronske mreze, koja moze da podrzi stotine ili viSe
konvolutivnih blokova i blokova identiteta.

ReSavaju problem gradijenta koji nestaje. Neuronske
mreze se treniraju putem povratnog S$irenja, koje se
oslanja na gradijentni spust da bi se prona$le optimalne
tezine koje minimiziraju funkciju gubitka. Kada se doda
viSe slojeva, ponovljeno mnozenje njihovih derivata na
kraju ¢ini gradijent beskrajno malim, §to znaci da dodatni
slojevi nece poboljsati performanse ili ih ¢ak smanjiti.

Svi blokovi u mrezi, konvolutivni ili blokovi identiteta su
rezidualni blokovi, a primer jednog rezidualnog bloka
moze se videti na slici Slika 3.
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Slika 3. Prikaz jednog rezidualnog bloka

Rezidualni blokovi sadrze vezu koja preskace slojeve
izmedu, koja je poznata kao veza preskakanja i ona Cini
jezgro preostalih blokova [11]. Zbog ove veze izlaz iz
sloja nije isti.

U radu je koris¢en ResNet50 model ovih mreza. On sadrzi
50 slojeva.

4.1.2 Xception

Xception je duboka konvolutivna neuronska mreza, koja
ukljucuje dubinski razdvojene konvolucije (eng.
Depthwise Separable Convolutions). Razvijena je od
strane Google istrazivaca.

Mreza se sastoji iz tri toka, ulazni, srednji i izlazni. Podaci
prvo prolaze kroz ulazni tok, zatim ulaze kroz srednji tok
i kroz njega teku osam puta, na kraju prolaze kroz izlazni
tok. Svaki sloj konvolucije i odvojene kovolucije (eng.
SeparableConvolution layers) pracen je sa
normalizacijom [12].

4.1.3 InceptionV3

InceptionV3 je tre¢a verzija konvolutivnih neuronskih
mreza razvijenih od strane Google-a. Sastoji se od 11
pocetnih modula, gde se svaki modul sastoji od slojeva
grupisanja i konvolutivnih filtera sa ispravljenim
linearnim jedinicama kao funkcijom aktivacije [13].

4.2 Obucavanje

Obucavanje se radi nad instancama trening skupa. Jedna
obrada svih instanci se naziva epoha. Obucavanje se
sastoji od 4 koraka, a to su:

1. Kreiranje inicijalnog stanja modela neuronske mreze
2. Izracunavanje izlaza za instancu ulaznih podataka

3. Ocenjivanje dobijenih izlaza
4

U ovom koraku sve zavisi od dobijenog izlaza.
Ukoliko je izlaz dovoljno tacan, onda je kraj, u
suprotnom se prelazi na narednu instancu podataka i
ponavlja se korak 2.

Modeli su kreirani upotrebom Keras biblioteke. Ukinut je
poslednji sloj i dodati su novi slojevi. Dodat je jedan sloj
za grupisanje da bi se smanjio broj parametara, ravan sloj
(Flatten layer), da bi podaci bili pogodniji za klasifikaciju.
Zatim su stavljena dva potpuno povezana sloja sa RelLu
kao funkcijom aktivacije i jos jedan sa softmax funkcijom
i oni predstavljaju deo za klasifikaciju.Nakon §to se
postavi inicijalno stanje modela i dobije rezultat za jednu
instancu iz skupa podataka, potrebno je oceniti koliko je
rezultat zadovoljavaju¢i. Ova ocena se naziva funkcija
gubitka (eng. loss function) i direktno uti¢e na sposobnost
modela da ’’nauci’’, bez obzira na to koji algoritam za
azuriranje stanja se koristi. Zato je bitno adekvatno
obrazovati funkciju gubitka. PosSto je problem
klasifikacione prirode iskori§¢ena je Cross entropy
funkcija. Nakon odabira funkcije gubitka, potrebno je
odabrati odgovarajuci algoritam za ucenje.

Ovaj deo se zove i optimizacija modela i ima za cilj
pronalazak ekstrema funkcije gubitka. Za funkciju
optimizacije upotrebljena je funkcija RMSProp, zato Sto
bira razli¢it korak uenja za svaki parametar. Takode,
pored funkcije optimizacije potrebno je odrediti i korak
ucenja, koji predstavlja konstantu koja odreduje brzinu
ucenja same mreze. Promena koraka ucenja radena je po
principu povratnog poziva (eng. Callback), upotrebom
metode ReduceLROnPlateau, koja menja brzinu ucenja
kada se detektuje da nema promena za dati broj epoha u
obucavanju.

5. REZULTATI

U ovom poglavlju predstavljeni su rezultati dobijeni
primenom izabranih modela konvolutivnih neuronskih
mreza nad A i B skupom podataka. U tabeli Tabela 1 su
prikazani rezultati za svaki model pojedinacno. Za
merenje performansi modela iskori§¢eni su ta¢nost, F1
mikro mera i funkcija gubitka. Tacnost predstavlja deli¢
predvidanja koje je model uspesno klasifikovao. F1 mikro
mera predstavlja koji procenat pozitivnih predvidanja je
taCan.

Na osnovu prikazanih podataka moze se zakljuciti da
modeli daju bolje performanse za skup podatka A, $to
znaci da poveéanjem instanci podataka u skupu B, modeli
nisu uspeli da povecéaju svoju efikasnost, kao $to je bilo
ocekivano.

Nad skupom podataka A, ResNet50 model ima najbolju
tacnost i F1 meru, ali i najvecu funkciju gubitka, pa je
zbog toga model sa najboljim performansama za skup A,
InceptionV3 model.

Nad skupom B najbolje se pokazao Xception model.
Kada se obuhvate rezultati za oba skupa, model sa
najboljim performansama je Xception,

Tabela 1. Prikaz dobijenih rezultata (vrednosti su izrazene u %)

Skup A Skup B
ResNet50 | Xception | InceptionV3 | ResNet50 | Xception | InceptionV3
Tacnost 76 74.9 75 69 12 70
F1 mikro 76 74.9 75 69 72 70
mera
Funkcija 54 53.7 53.6 60 57 59
gubitka




6. ZAKLJUCAK

U ovom radu koriste se metode masinskog ucenja za
detekciju ROP bolesti nad dva skupa podataka. Za
reSavanje problema, upotrebljena su tri  modela
kovolutivnih neuronskih mreza, ResNet50, Xception i
InceptionV3.

Tabela 2. Klasifikacioni izveStaj dobijen primenom
Xception modela nad skupom A (vrednosti izrazene u %)

F1 Broj
Preciznost | Odziv instanci u
mera
skupu
0 0.53 0.42 0.47 314
1 0.81 0.87 0.84 889
Tacnost 0.75 1203

Dobijeni rezultati nastali evaluacijom modela nad testnim
skupovima prikazani su u delu o rezultatima. Xception
model se najbolje pokazao od svih modela, ali kada se
detaljno pregleda izvestaj klasifikacije prikazan u
tabelama Tabela 2 i Tabela 3, na osnovu odziva moZe se
zakljuciti da jako lo$e klasifikuje slike koje nemaju ROP.

Pokusano je da se problem resi dodavanjem novih slika
koje nemaju ROP u skup podataka B, ali kako je
prikazano u tabeliTabela 3 problem nije reSen. Pa se na
osnovu toga zakljucuje da je potrebno ispraviti skup
podataka.

Takode, skupovi podataka su labelirani od strane jednog
oftamologa, §to nije dobro, jer postoji samo jedno
miSljenje. Za buducée radove sa prikazanim skupovima
podataka, potrebno je prvo srediti podatke.

Tabela 3. Klasifikacioni izveStaj dobijen primenom
Xception modela nad skupom B (vrednosti izrazene u %)

F1 Broj
Preciznost | Odziv instanci u
mera
skupu
0 0.78 0.34 0.47 526
1 0.71 0.95 0.81 920
Tacnost 0.71 1446
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