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PRIMENA KONVOLUCIONIH NEURONSKIH MREZA ZA DETEKCIJU BOLESTI
PNEUMONIJE NAD PACIJENTIMA

APPLICATION OF CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS FOR DETECTION OF
PNEUMONIA DISEASE IN PATIENTS

Dimitrije Stojanov, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - RACUNARSTVO I AUTOMATIKA

Kratak sadrzaj — U radu je prikazana primena konvo-
lucionih neuronskih mreza u detekciji bolesti pneumonije
kod pacijenata. Objasnjene su osnove neuronskih mreza i
kako one funkcionisu. Detaljno je prikazan proces i
tehnologije koje se koriste u obradi i analizi slika. Skup
podataka, javno dostupan, sastoji se od rendgen snimaka
grudnog kosa i koriséen je u istraZivanju. U radu su
prikazane dve arhitekture konvolucionih neuronskih
mreza i njihovi rezultati klasifikacije uporedeni su sa
rezultatima drugih radova.

Kljuéne reéi: Konvolucione neuronske mreze, veStacka
inteligencija, obrada i analiza slika, klasifikacija slika.

Abstract — This paper shows the application of
convolutional neural networks in detection of pneumonia
in patients. Basics of neural networks and how they work
are explained. The process and technologies used in
image processing and analysis are shown in detail in this
paper. The dataset, publicly available, consists of chest x-
rays and was used in the research. The paper presents
two arcitectures of convolutional neural networks and
their classification results are compared with the results
of other research.

Keywords: Convolutional neural networks, artificial
intelligence, image processing and analysis, image
classification.

1. UvVOD

Pneumonija je zapaljenje tkiva u plu¢ima uzrokovanom
bakterijskom infekcijom. Svake godine milioni ljudi si-
rom sveta zavrse u bolnici zbog pneumonije. Srecom, ova
bolest moze biti izle¢ena upotrebom antibiotika i antivi-
rusnih lekova. Vazno je da se pneumonija rano dijagno-
stikuje i lec¢i kako bi se izbegle komplikacije koje mogu
dovesti do smrti pacijenta. Rendgenski snimci pluc¢a su
najées¢i nacin dijagnostikovanja pneumonije, ali ¢ak i
stru¢ni radiolozi ¢esto imaju izazove u identifikaciji
bolesti na tim snimcima. To je zbog toga sto slika pneu-
monije moze biti nejasna, lako se moze pomesati s drugim
bolestima i moze izgledati kao benigna abnormalnost.
Zbog ovih nedoslednosti, dijagnoza pneumonije varira
medu radiolozima.

Zato je potrebno razviti sistem podrske koji bi pomogao
radiolozima u dijagnostikovanju pneumonije na osnovu
rendgenskih snimaka pluéa. Razvoj dubokog ucenja,
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posebno  konvolucionih  neuronskih mreza (CNN),
pokazao je veliki uspeh u Klasifikaciji slika. Glavna ideja
iza CNN mreza je stvaranje veStackog modela slicnog
ljudskom mozgu. CNN mreze imaju sposobnost da
izdvoje znacajne karakteristike iz celokupne slike. One su
se pokazale korisnim ne samo u reSavanju problema
kompjuterskog vida, ve¢ i u medicini. Na primer, CNN
mreze su uspes$no kori§¢ene za prepoznavanje raka dojke,
detekciju tumora mozga, dijagnostikovanje Alchajmerove
bolesti, klasifikaciju koznih lezija i drugo. Implementacija
ovakvog sistema mogla bi pomo¢i lekarima u
dijagnostikovanju pneumonije. Trenutno, ovi modeli ne
mogu zameniti ljudski faktor u dijagnozi, ali imaju
potencijal da to jednog dana ucine.

U ovom radu je prikazana primena konvolucionih
neuronskih mreza za detekciju bolesti pneumonije kod
rendgen snimaka pacijenata. Objasnjene su teorijske
osnove neuronskih mreza i kako one funkcioniSu.
Detaljno su prikazane tehnologije i proces obrade i
analize slika. U radu su prikazane dve arhitekture
konvolucionih neuronskih mreza. Krenirani modeli su
klasifikatori koji bi na osnovu priustenih rendgen snimaka
davali odgovor da li je pacijent oboleo od bolesti
pneumonije ili je zdrav. Rezultati Klasifikacije poredeni su
sa rezultatima iz radova koji se bave istom ovom temom.

2. TEORIJSKI POIJMOVI | DEFINICIJE
2.1. Vestacke neuronske mreze

Neuronske mreze (NN) su efikasni sistemi za
informaciono procesiranje koji se koriste za reSavanje
problema poput aproksimacija funkcija, klasifikacije
oblika, optimizacije i klasterizacije. Vestacke neuronske
mreze (ANN) se neprestano razvijaju i poboljsavaju kako
bi povecale tacnost i efikasnost u raznim primenama. Bez
obzira na oblik, ulaz u ANN predstavlja niz vrednosti koje
se obraduju, a u daljem tekstu ¢e biti objas$njeni osnovni
koncepti dubokog ucenja i arhitekture ANN [3].

2.2. Osnovne komponente vestackih neuronskih mreza

Osnovni elementi neuronskih mreza su neuroni, veze,
tezine i funkcija propagacije.

Vestacke neuronske mreze simuliraju bioloske neurone u
mozgu i sastoje se od neurona Kkoji primaju ulaze i pre-
nose informacije drugim neuronima. Ulazi mogu biti po-
daci poput slika ili teksta, a izlaz poslednjeg neurona
predstavlja krajnji rezultat kao klasifikacija ili prepozna-
vanje. Ulazni signali se mnoZe sa tezinama veza i obra-
duju aktivacionom funkcijom kako bi se dobio izlaz.
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2.3. Vrste neuronskih mreza

Vestacke neuronske mreze koriste razli¢ite organizacije
neurona kako bi se reSavali razli¢iti zadaci. To ukljucuje
razli¢ite strukture konekcija izmedu neurona, poput veza
sa svim neuronima u slede¢em sloju ili samo sa
odredenim neuronima. Postoji vise popularnih arhitektura,
kao §to su viseslojni perceptron, konvolutivne neuronske
mreze, rekurentne neuronske mreze, LSTM, GRU.

2.4. Konvolucione neuronske mreze

Arhitekture neuronskih mreza mogu biti potpuno
povezane, gde su svi neuroni jednog sloja povezani sa
svim neuronima sledeceg sloja, ili lokalno povezane, gde
se koristi princip lokalne povezanosti neurona.
Konvolucione neuronske mreze (CNN) su specifi¢na vrsta
mreze koja se ¢esto koristi u obradi i analizi slika. Ona
omogucava efikasno prepoznavanje karakteristika i
Sablona u podacima, jer koristi organizaciju slojeva za tu
svrhu. Kroz proces treniranja, tezine konekcija se
prilagodavaju kako bi mreza mogla da prepozna slike ili
sablone koje joj se prezentuju.

Konvolucione neuronske mreze (CNN) se sastoje od
nekoliko slojeva koji ukljuuju konvolucione slojeve,
slojeve za udruZivanje, potpuno povezane slojeve i izlazni
sloj, slika 1. Ova arhitektura moze se razlikovati u
rasporedu i kombinaciji ovih slojeva, a to je kljucna
razlika u odnosu na viseslojne perceptrone [4].
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Slika 1. Prikaz modela konvolucione neuronske mreZze [8]

Konvolucioni sloj u neuronskoj mrezi koristi lokalnu
obradu podataka u dvo-dimenzionalnom formatu.
Skriveni neuroni u ovom sloju koriste konvolucione
kernele (filtre) koji se primenjuju na mali deo podataka iz

prethodnog sloja. Ovo omogucava stvaranje mapa

karakteristika za razlicite filtere u konvolucionom sloju.
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Slika 2. Prikaz konvolucionog sloja CNN mrezZe

Slojevi za udruzivanje (pooling) koriste se za smanjenje
dimenzionalnosti tako $to grupiSu susedne celije mape
karakteristika [5]. Uobicajene operacije udruzivanja
ukljucuju maksimalno ili proseéno uzimanje vrednosti.
Efekti pooling operacija prikazani su na slici 3.

3. METODOLOGIJA
3.1. Skup podataka

Skup podataka sastoji se od 5856 slika rasporedjenih u
grupe za obuku, testiranje i validaciju.
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Slika 3. Prikaz operacije pooling sloja CNN

Skup za obuku sadrzi 5216 slika od kojih 3834 su renden
snimci pluca pacijenata koji boluju od pneumonije a 1300
snimaka zdravih pacijenata. Skup podataka preuzet je sa
sajta kaggle.com pod nazivom Chest X-Ray Images
(Pneumonia). Podaci u obliku slika su razlic¢itih

dimenzija. Slike su tipa JPEG fajla. Veli¢ina fajlova
varira od 50 KB do 2350 KB. Primer slika kori$¢enik za
obuku i testiranje moze se videti na slici 4.

Slika 4. Zdrava pluca pacijenta naspram pluca pacijenta
obolelog od pneumonije

Primec¢uje se neuravnotezenost podataka izmedju dve
navedene klase tako da ¢e se augmentacijom podataka,
kasnije navedenom u radu, skup podataka za obuku
izbalansirati. Navedene slike su razli¢itih rezolucija i
predprocesiranjem dovedene su sve na istu rezoluciju.
Ulaz sistema predstavljaju trodimenzionalne matrice
224*224*3. Za implementaciju sistema koriS¢ena je
konvoluciona neuronska mreza. Sistem je obucen za
binarnu Klasifikaciju slika, odnosno klasifikuje da li je
pacijent ¢iji je rendgen snimak stigao na obradu oboleo od
bolesti pneumonije ili nije.

3.2. Augmentacija podataka

Augmentacija podataka je mocan alat koji se koristi za
povecanje robustnosti modela, posebno kada su skupovi
podataka neuravnotezeni. Ona ukljuuje primenu
razliitih transformacija nad originalnim slikama, kao Sto
su rotacija, pomeranje, flipovanje, promena svetlosti i
zumiranje. Klasa ImageDataGenerator u okviru Keras
biblioteke omoguéava jednostavno i brzo generisanje
augmentiranih ~ slika, ¢ime se obezbeduje veca
varijabilnost u skupu podataka i bolja generalizacija
modela. Glavna prednost ove klase je S§to pruza
augmentaciju podataka u realnom vremenu tokom faze
obuke, obezbedujué¢i da model dobije nove varijacije slika
u svakoj epohi, a istovremeno Stede¢i memoriju
ucitavanjem slika u grupama.

3.3. Arhitektura neuronske mreze

Za implementaciju reSenja koriS¢ena je konvoluciona
neuronske mreza. Konvolucione neuronske mreze (CNN-
ovi) postale su najnaprednija  tehnologija za
prepoznavanje slika i uspe$no se primenjuju u Sirokom
spektru zadataka kompjuterske vizije. Klju¢ne prednosti
upotrebe CNN-ova koje su dovele do odabira ove
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arhitekture su: prostorna invarijantnost, hijerarhijsko
predstavljanje, smanjenje parametrizacije, transfer ucenje
i visoka ta¢nost [7].

3.4. Funkcija gubitka

Funkcija gubitka koja je kori$¢ena u istraZivanju je Binary
Cross-Entropy Loss. U maSinskom ucenju, funkcija
gubitka je matematicka funkcija koja meri razliku izmedu
predvidenog izlaza modela i stvarnog izlaza. Cilj funkcije
gubitka je da minimizuje ovu razliku tokom procesa
obuke. Binary Cross-Entropy Loss je funkcija gubitka
koja se koristi u problemima binarne klasifikacije.

3.5. Model

Konvolucione neuronske mreze se isticu kod obrade
podataka koji imaju prostornu strukturu. Zato se najéescée
koriste kod obrade i analize slika. U istrazivanju
koris¢ene su dve arhitektire konvolucione neuronske
mreze. Obe arhitekture sacinjene su od ulaznih slojeva,
konvolucionih  slojeva (Conv2D), pooling sloja
(MaxPooling2D), Flatten, Denese i Dropout sloja. Dve
arhitekture se razlikuju u svojoj kompleksnosti.

4. PREGLED STANJA U OBLASTI

U resenju [1] koris¢en je isti skup podataka koji ¢e se
upotrebiti za izradu reSenja u ovom radu. Kori$¢ene su
ve¢ istrenirane konvolucione neuronske mreze, Xception i
Vggl6 koje su obucavane na poznatom skupu podataka
ImageNet. Kao metrike za evaluaciju koriS¢eni su
tacnost, osetljivost, specifi¢nost, povrat, preciznost i F1
mera. Rezultati ove dve mreze prikazani su u tabeli 1.

Tabela 1. Rezultati istrazivanja rada [1]

Accuracy | Sensitivity | Specificity | Precision Recall F1 score
Xeeption 0.82 0.85 0.76 083 0.36 0.83
VGG16 0.87 0.82 0.91 0.89 0.8 0.88

U radu [2] takode je koris¢en isti skup podataka koji je
kori§¢en za izradu re$enja u ovom radu. Karakteristike iz
slike se izdvajaju koris¢enjem modela neuronskih mreza
unapred obucenih pomoc¢u ImageNet. Pripremljeno je pet
razli¢itih modela i analizirane su njihove performanse,
gde je peti model kombinacija rezultata svih prethodno
obucenih modela. Obuceni modeli su dali sledece
rezultate, AlexNet je postigao tanost od 92.86%, dok je
ResNetl8 pokazao najve¢e performanse od 94.23%.
DenseNetl21 (tacnost 92.62%), InceptionV3 (tacnost
92.01%) 1 GoogLeNet (tacnost 93.12%) takode su
pokazale odli¢ne rezultate. Kombinovanjem ovih modela
postignuta je najveca tacnost od 96.39%.

5. EKSPERIMENTI
5.1. Eksperiment 1

Prvi model CNN1 sacinjen je od ulaznog sloja, prac¢enim
sa kombinacijom dva konvoluciona sloja i jednim pooling
slojem. Konvolucioni slojevi sadrze po 64 filtera
dimenzija 3x3 i aktivacionu funkciju relu.

Hiper-parametri u pooling sloju su postavljeni na 2, 2.
Veli¢ina 2x2 pomaze u smanjenju prostornih dimenzija
ulaznih mapa obelezja za faktor 2, dok se i dalje
zadrzavaju najvaznije informacije. Na ova Cetiri sloja
nadovezana su jo§ dva konvoluciona sloja pracena sa jos
jednim pooling slojem. Konvolucioni slojevi ovog puta
sadrze po 128 filtera takode dimenzija 3x3 i aktivacionom

funkcijom relu. Pooling sloj ima veli¢inu 2x2. Sledeci
kori§¢eni sloj je Flatten a potom kombinacija Dense i
Dropout slojeva. Prvi Dense sloj sadrzi 512 neurona sa
aktivacionom funkcijom relu. Sledi Dropout sloj sa
stopom opadanja od 0.7, $to zac¢i da postoji 70% Sanse da
neuron bude ispusten tokom obuke. Drugi Dense sloj se
sastoji od 256 neurona sa takode relu aktivacionom
funkcijom. Dropout sloj koji sledi ima stopu padanja od
0.5 i nadovezuje se na poslednji Dense sloj sa 2 neurona i
aktivacinom funkcijom softmax.

Slika 5. Arhitektura prvog modela CNN
5.2. Eksperiment 2

Drugi model CNN2 ima jednostavniju strukturu. Ulazni
sloj praten kombinacijama konvolucionih slojeva i
pooling slojeva. Prvi konvolucioni sloj sastoji se od 32
filtera, veli¢inim kernel od 3x3 i aktivacionom funckijom
relu. Sledi MaxPooling2D sloj veli¢ine 2x2. Drugi
konvilucioni sloj sadrzi 64 filtera i ima istu veli¢inu i
akrivacionu funkciju kao i prvi sloj. Drugi pooling sloj
identi¢an je prvom. Poslednji Conv2D sloj takode sadrzi
64 filtera veli¢inu kernela od 3x3 i relu aktivacionu
funkciju. Sledi Flatten sloj i dva Dense sloja. Prvi Dense
sloj sadrzi 64 neurona sa relu aktivacionom funkcijom.
Drugi Dense sloj se sastoji od dva neurona i softmax kao
aktivacionu  funkciju.  Primer  druge arhitekture
konvolucione neuronske mreze prikazan je na slici 6.

batch.image_shape

Slika 6. Arhitektura drugog modela CNN
5.3. Evaluacija

Koriséene su metrike koje rade evaluaciju rezultata
tacnosti klasifikatora. Da bi praviljno izvrsili evaluaciju
modela uvode se Cetiri pojma koji karakteriSu rezultate
klasifikacije: stvarni pozitiv, stvarni negativ, lazni pozitiv,
lazni negativ. Pomoc¢u navedenih izraunatih vrednosti
dobijamo neke od metrika koji se koriste za evaluaciju
modela za klasifikaciju. Kori§¢eni metrici u ovom radu
su: ta¢nost, preciznost, povrat i F1 mera [6].

6. REZULTATI I DISKUSIJA

Rezultati metrika evaluacije binarnog klasifikatora
prikazani su u tabelama ispod. U tabeli 2 izdvojena je
tacnost dva modela nad podacima iz skupa za obuku i nad
podacima skupa za evaluaciju. Tabela 3 predstavlja
rezultate metrika poput preciznosti, povrata i F1 mere.
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Tabela 2. Taénost dva modela obuéavana u radu

Test data Validation data
Accuracy Loss Accuracy Loss
Model 0.80 0.12 0.87 0.03
1
Model 0.82 0.22 0.92 0.08
2

Tabela 3. Vrednosti preciznosti, povrata i F1 mere

Percision Recall F1 score
Model 1 0.73 0.98 0.83
Model 2 0.80 0.97 0.87

Model sa jednostavnijom arhitekturom pokazao je veéu
tacnost na skupu podataka za testiranje i nad validacionim
podacima. Kompleksniji CNN modeli obi¢no pokazuju
bolje performanse u klasifikaciji. Slozeniji modeli mogu
nauciti slozenije Sablone u podacima. Oni imaju veci
kapacitet da detektuju suptilnije karakteristike i varijacije
medu razli¢itim podacima ali su skloniji natprilagodenju
$to pretpostavljamo da je dovelo do losijih rezultata kod
prvog modela. Jednostavnije arhitekture CNN-a obi¢no
imaju manje parametara i manju sposobnost za ucenje
slozenih Sablona. Manje parametara pomaZe oko
spreCavanja prenaucenosti i tako poboljsava perforemanse
sistema.

Tacnost klasifikacije test podataka i validacionih podataka
pokazala se kao veoma uspes$na. Loss vrednost se poka-
zala niskom za ova dva modela, ispod 0.1 validacione
podatke i oko 0.2 za test podatke. Ove vrednosti pokazuju
da istrenirani modeli nisu preprilagodeni ili pretrenirani.
U radu [1] za model Xception vrednost preciznosti iznosi
0.83, povrata 0.86 i F1 mere 0.83. Za model Vggl6
vrednost za preciznost iznosi 0.89, povrata 0.88 i F1 mere
iznosi 0.88. Tacnost Xceptrion modela iznosi 0.82 a
Vggl6 modela 0.87. Porede¢i navedene rezultate sa
rezultatima dobijenim u ovom radu vidimo dosta
slicnosti. Vggl6 model je pokazao uspes$nijim od dva
trenirana modela dok je Xception pokazao sli¢ne
performanse. Rezultati u radu [2] pokazali su mnogo bolje
performanse nego dva modela koris¢ena u ovom radu.

Svih 5 navedenih modela postigli su ta¢nist od preko
90%. Najvecu tacnost je imao ResNetl8 od 94.23% dok
je GoogleNet imao preko 93% a AlexNet, DenseNet121 i
InceptionV3 imali su oko 92%. Visoka tacnost u
klasifikaciji moze se objasniti koris¢enjem veé obucenih
neuronskih mreza pomocéu ImageNet skupa podataka.
Kombinacija ovih pet preza koja je takode objasnjena u
radu [2] dala je tacnost od preko 96%.

Rezultati Klasifikacije dobijeni iz modela koji prelaze
90% mogu se smatrati veoma upesnim i kao takve mogu
se koristiti i u polju medicine. Modeli obuceni u ovom
radu ne pokazuju dovoljno dobre performanse klasifika-
cije ovakvih slika da bi potpuno zamenili ljudski faktor ali
mogli bi se smatrati podrskom lekarima tokom dijagnosti-
kovanja. Bolje obu¢enim modelima treniranim na najsav-
remenijem hardveru mogu se posti¢i bolji rezultati i sma-
njiti ljudska greska prilikom pregleda pacijenata i dijag-
nostikovanju raznih bolesti. Modeli obu¢avani u ovom
radu pokazali su odredeni stepen greske u klasifikaciji.

Analiziraju¢i skup podataka moze se primetiti dosta
abnormalnosti kod pacijenata koji su oboleli od
pneumonije. Ove razlike medu podacima iste klase
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klasifikator moze tretirati kao Sum i da to dovede do
pogresne klasifikacije. Na§ cilj je da se $to vise smanji
broj lazno negativnih primera klasifikacije jer su oni
najveca pretnja za zdravlje pacijenta.

7. ZAKLJUCAK

U ovom radu predstavljen je sistem za klasifikaciju
rendgen snimaka grudnog kosa pacijenata. Klasifikator je
na osnovu snimka davao rezultat, da li je pacijent oboleo
od bolesti pneumonije. Ovakvi modeli pokazuju veliki
potencijal u medicini kao nacin dijagnostikovanja ne
samo bolesti pneumonije ve¢ i mnogih drugih bolesti.
Sistemi predstavljeni u ovom radu oslanjaju se na modele
konvolucionih neuronskih mreza.

U buduénosti, sa boljim hardverom i bogatijim
skupovima podataka, rezultati klasifikacije mogu se jos
viSe unaprediti. Daljim napretkom vestacke inteligencije i
medicinske tehnologije, oéekuje se da ¢e neuronske mreze
postati jo$ snazniji alat za podrsku zdravstvenim stru¢nja-
cima u dijagnostikovanju razlicitih bolesti.
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