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SAZETAK

U sklopu ovog rada obradena je tema racunalnog vida za medicinsku svrhu. U medicini se
koriste razli¢ite metode za segmentiranje dijelova tijela sa snimaka (npr. organi, kosti, razna
tkiva..) 1 ovaj rad fokusira se na segmentaciju kraljeznice snimaka magnetske rezonance
pomocu algoritama strojnog vida. To znac¢i da je program sam sposoban prepoznati svaki
kraljezak zasebno, te ih oznaciti. Ovim putem se cijeli postupak tumacenja sadrzaja MRI
snimaka moze znatno olakSati 1 ubrzati. Postoje metode koje imaju tradicionalan pristup
segmentacije, te one koje rade pomocu dubokih neuronskih mreza. Istrazeno je vise metoda u
oba pristupa segmentaciji, kao sto su CNN, FCN, U-Net, GAN, Edge detection, thresholding,..
Kasnije u radu segmentirane su dvije razlicite kraljeznice otprilike istim pristupom, obje
pomocu algoritama obrade slike. Dobiveni rezultati jedne od tih dviju segmentacija,
usporedene su pomocu Dice koeficijenta sli¢nosti sa State-of-the-art rjeSenjima segmentacije.
Evaluirana je uspjeSnost segmentacije, te su doneseni zakljucci. Cilj ovog rada je istraziti
koliko se dobro moze provesti postupak segmentacije pristupom obrade slike u usporedbi s

dobro razvijenim ve¢ postoje¢im metodama segmentacije u medicini.

Klju€ne rijeci: strojni vid, duboko ucenje, segmentacija, umjetna inteligencija, kraljeZnica,

obrada slike, medicina

Fakultet strojarstva i brodogradnje VII



Rikardo Radesi¢ Zavrsni rad

SUMMARY

This paper focuses on the topic of computer vision for medical purposes. In medicine, various
methods are employed for the segmentation of body parts from images, such as organs, bones,
and various tissues. This paper specifically concentrates on segmenting the spine from
magnetic resonance imaging (MRI) scans using machine vision algorithms. This means that
the program is capable of autonomously recognizing and labeling each vertebra individually.
This approach significantly streamlines and accelerates the process of interpreting the content
of MRI scans. There are methods that follow a traditional segmentation approach, as well as
those that utilize deep neural networks. Several methods have been explored in both
segmentation approaches, including CNN, FCN, U-Net, GAN, edge detection, thresholding,
and others. Later in the paper, two different spines were segmented using roughly the same
image processing algorithms. The obtained results of one of these two segmentations were
compared using the Dice coefficient of similarity with state-of-the-art segmentation solutions.
The success of the segmentation was evaluated, and conclusions were drawn. The aim of this
paper is to investigate how well the segmentation process can be conducted using image
processing approaches compared to well-established existing methods of segmentation in

medicine.

Keywords: computer vision, deep learning, segmentation, artificial intelligence, spine, image

processing, medicine
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1. UVOD

Pregled kraljeznice magnetskom rezonancijom (MRI) Cesto je kljucna dijagnosticka
procedura koja omogucava detaljno ispitivanje kraljeznice i okolnih struktura s visokom
razlucivoscu. Lije¢nici koriste MRI skeniranje, u odnosu na kompjutoriziranu tomografiju
(CT) ili rendgensko snimanje, kako bi minimalizirali potrebu za izlaganjem pacijenata X-
zrakama. MRI snimke Cesto se primjenjuju radi dobivanja detaljnog uvida u klini¢ko stanje

pacijenata, Sto omogucava donoSenje odluka o najprikladnijem postupku lijecenja ili zahvata.

Segmentacija se moZe posti¢i 1 putem strojnog vida, ne samo ljudskim metodama.
Segmentacija je proces analize slika u ra¢unalnom vidu koji se koristi za identifikaciju i
izolaciju specifi¢nih dijelova ili objekata unutar slike. To je bitan proces u strojnom vidu jer
omogucava raunalu da razumije i odvoji te razlicite dijelove slika, te na taj nacin obavi

postupak segmentacije.

Kod segmentacije kraljeznice, cilj je uspjesno ,,odvojiti svaki kraljezak za sebe, na
temelju ¢ega se moze dijagnozirati u ¢emu je problem s nekom kraljeznicom. Automatska
segmentacija kraljeznice pomoc¢u umjetne inteligencije 1 strojnog vida postoji ve¢ neko
vrijeme, te se i dalje se razvija. Segmentaciju uz pomo¢ racunala u danasnje vrijeme mozemo
posti¢i relativno jednostavno. Kraljeznica je kriticna potporna struktura u ljudskom tijelu koja

se sastoji od mnogo kraljezaka (33 do 34).

Da bismo ubrzali 1 olakSali proces tumacenja MRI snimaka, koristi se semanticka
segmentacija medicinskih slika putem algoritama strojnog vida. Ovaj napredni pristup
omogucava identifikaciju i oznacavanje razlicitih anatomskih struktura i razli¢itih tkiva na
slikama, $to moze znatno olakSati 1 ubrzati proces analize 1 dijagnoze medicinskih slika,
povecati tonost dijagnoza, pomo¢i pri operacijama, smanjiti sveukupne troskove zdravstvene

skrbi, te jos mnogo toga.

Umjetna inteligencija (artificial intelligence — Al) krenula se spominjati oko 1950-ih
godina. Njezin razvitak je trenutno u eksponencijalnom rastu i tako ¢e se vjerojatno i nastaviti.
To je podrucje racunalne znanosti koje, ako je ,,program‘ dobro napravljen, sposobno izvoditi

zadatke koji inace zahtjevaju ljudsku inteligenciju. To znaci da je racunalo sposobno nauciti,

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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razumjeti, rjeSavati probleme, zakljuCivati i prepoznati stvari, u svrsi za koju je napravljen, bez
ikakve ljudske pomoci. Dakle, otuda i naziv, jer mozemo re¢i da je racunalo s umjetnom
inteligencijom stvarno inteligentno. Racunalo je brze i ponekada efikasnije od ljudskog rada,

ali isto kao S$to ¢ovjek moze pogrijesiti, postoje i greske kod racunala.

U ovom radu ¢e se razmatrati podrucje strojnog vida (machine vision). U nekim
metodama segmentacije implementirana je i umjetna inteligencija. Strojni vid bavi se razvojem
sustava i tehnologija tako da se racunalu omogu¢i da ,,vidi“ i interpretira vizualne informacije,
isto kao $to bi to napravilo ljudsko oko i mozak. Primjeri toga su prepoznavanje lica,

autonomna vozila, sigurnosni nadzor, industrijska automatizacija, poljoprivreda, robotika, itd.

intervertebralni
diskovi

Slika 1. MRI snimka kraljeznice [13]

Fakultet strojarstva i brodogradnje 2
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2. STROJNI VID U MEDICINI

Segmentacija u medicinskom strojnom vidu igra klju¢nu ulogu u analizi medicinskih
snimaka. Ovaj proces omogucava tocno identificiranje i izolaciju konkretnih anatomskih
elemenata ili zona unutar tih slika, $to ima klju¢nu ulogu u postavljanju dijagnoza, razvoju

terapija i pracenju tijeka bolesti.

Metode strojnog vida, ili computer vision (CV), Siroko su istrazivane u posljednje
vrijeme. Nedavni napredak u dubokom ucenju pruza napredne alate za analizu slika s visokom
precizno$¢u 1 kvalitetom. Strojni vid moZemo podijeliti na tradicionalni strojni vid 1 duboko
ucenje.

Duboko ucenje rasprostranjeno je u podrucju obrade digitalnih slika kako bi rijesilo
zahtjevne probleme, kao §to su segmentacija slika, klasifikacija slika i detekcija objekata.
Metode dubokog ucenja, kao Sto su konvolucijske neuronske mreze (CNN), su posebno
uspjesne jer koriste velike koli¢ine podataka i moéne racunalne resurse, $to je omogucéilo
postizanje izvanrednih rezultata koji su premasili tradicionalne metode. Duboko uc¢enje takoder
ima potencijal poboljsati identifikaciju tumora, organa ili patoloskih promjena na medicinskim
slikama, $to pomaZe i1 ubrzava proces prepoznavanja problema od strane medicinskih

struénjaka 1 potice donoSenje klju¢nih klinickih odluka.

Iako duboko ucenje ima izvanredne sposobnosti u racunalnom vidu, vazno je
napomenuti da ne moze rijesiti sve izazove u tom podrucju. Postoje problemi za koje su
tradicionalne metode bolje rjeSenje. Pojava dubokog ucenja otvara nova vrata za primjenu
tradicionalnih tehnika kako bi se prevladali mnogi izazovi koje duboko uc¢enje moZe postaviti,
kao S§to su visoki zahtjevi za raCunalnom snagom, vrijeme obuke, potrebna preciznost,
karakteristike, te mnogi drugi faktori. Tradicionalne metode segmentacije joS uvijek se koriste
u medicini tamo gdje je potrebna visoka preciznost i interpretacija slika uz minimalan rizik od
greSaka, a kombinacija tradicionalne metode i metode dubokog ¢esto pruzaju najbolje rezultate

u analizi medicinskih snimaka.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 3
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Input » \:Fj »i  Features > o Output
Feature Engineering Classifier with
(Manual Extraction+Selection) () shallow structure
7
.g_c.
Input » :@% 2 >  Output
d‘_ S )

Feature Learning + Classifier
(End-to-End Learning)

(b)
Slika 2. Proces analize slike [2], (a) - tradicionalni pristup; (b) - pristup dubokim ucenjem

U ovom radu ¢e se segmentacija obaviti tradicionalnim pristupom, ili pristupom obrade
slike, te ¢e se ti rezultati usporedivati s rezultatom koji je dobiven metodama koje se temelje

na dubokim neuronskim mrezama (metodama dubokog u€enja i mehanizma paznje).

2.1. Tradicionalni pristup

Ponekad duboko u€enje moze biti suvisno i tradicionalne tehnike racunalnog vida mogu
biti ucinkovitije 1 zahtijevati manje koda od dubokog ucenja. Na primjeru klasifikacije
proizvoda na pokretnoj traci za montazu, gdje se proizvodi razlikuju samo po boji (npr. crvena
1 plava), duboka neuronska mreza moze biti korisna ako postoji dovoljno podataka za obuku.

Medutim, isti cilj moze se posti¢i i primjenom tehnika poput ,,thresholdinga®.

Tradicionalna racunalna vizija (CV) pruZa potpunu transparentnost, omogucujuci
procjenu kako ¢e rjeSenje funkcionirati izvan faze treninga. InZenjer za raCunalnu viziju moze
ste¢i dublje uvide u probleme, koji se mogu direktno prenijeti na algoritam. Ako se pojavi
problem, parametri se mogu prilagoditi kako bi se osiguralo bolje funkcioniranje na raznolikom
skupu slika. Danas se tradicionalne tehnike koriste kada se problem moZe pojednostaviti, kako
bi se mogle implementirati na jeftinim mikrokontrolerima ili kako bi se ogranic¢io problem za

duboke tehnike ucenja.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 4
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Tradicionalni pristup koristi dobro uspostavljene tehnike racunalne vizije. Mogu se
koristiti razli€iti algoritmi racunalne vizije, kao $to su detekcija rubova i detekcija kutova. Slike
se analiziraju kako bi se izdvojilo Sto viSe relevantnih karakteristika, a te karakteristike zajedno

¢ine definiciju za svaku klasu objekata.

Jedan od izazova s ovim tradicionalnim pristupom jest potreba za ru¢nim odabirom
znacajki koje su bitne za svaku konkretnu sliku. Kako broj klasa koje treba klasificirati raste,
proces izdvajanja znacajki postaje sve zahtjevniji. Od inZenjera za racunalnu viziju se ocekuje
da donosi odluke o tome koje znacajke najbolje opisuju razli¢ite klase objekata, a to Cesto

ukljucuje dugotrajan proces ispitivanja i ispravaka.

2.2. Duboko ucenje

Duboko ucenje ili Deep Learning (DL) je podrucje strojnog ucenja koje se temelji
uglavnom na umjetnim neuronskim mreZama, koje su inspirirane na¢inom funkcioniranja
ljudskog mozga. Bas kao $to ljudski mozak ima mnogo pojedinac¢nih stanica ili neurona, svaki
obavlja jednostavne operacije i komunicira s drugima kako bi donio zakljucke, a duboko ucenje
se bazira na sliénom principu. UsredotoCuje se na sposobnost sustava da nauci i "dodijeli
zasluge" putem vise slojeva neuronske mreze na precizan, efikasan na¢in. Duboko ucenje ¢esto
koristi koncepte samoorganizacije i medusobne interakcije izmedu malih jedinica (,,neurona®),

Sto se pokazalo u¢inkovitim.

Napredak u dubokom ucenju i tehnoloSkim uredajima, kao $to su racunalna snaga i
opticke komponente, znatno su poboljsali izvedbu vizualnih aplikacija. U usporedbi s
tradicionalnim tehnikama ra¢unalnog vida, duboko uc¢enje omoguc¢ava inzenjerima racunalnog
vida postizanje viSe preciznosti u zadacima kao $to su klasifikacija slika, semanticka
segmentacija, detekcija objekata, itd. Buduc¢i da se neuronske mreze u DL-u treniraju umjesto
da se programiraju rucno, aplikacije koje koriste ovaj pristup Cesto zahtijevaju manje stru¢nih

analiza 1 preciznih podeSavanja, tako da iskoriStavaju ogromnu koli¢inu podataka.
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U duboko ucenje uveo se koncept ucenja "end-to-end", gdje stroju pruzamo skup slika
koje su oznacene informacijama o tome koje se kategorije objekata nalaze na svakoj slici.
Model se u¢i na dostupnim podacima, pri ¢emu neuronske mreze pomoc¢u mehanizma paznje
identificiraju osnovne uzorke u klasifikaciji slika i automatski prepoznaju najvaznije i
najreprezentativnije karakteristike povezane s odredenom klasom objekata za svaki

pojedinacni objekt.

Razvoj konvolucijskih neuronskih mreza (CNN) imao je ogroman utjecaj u podrucju
racunalnog vida u posljednjih nekoliko godina i odgovoran je za veliki napredak u sposobnosti
prepoznavanja objekata. Ovaj skok u napretku omogucen je povecanjem racunalne snage, kao

1 povecanjem koli¢ine dostupnih podataka za obuku neuronskih mreza.

2.3. Mehanizam paZnje

Prepoznavanje slika je zadatak koji ljudi obavljaju od djetinjstva. Primjerice, djeca se
uce prepoznavati voce 1 povrée kao Sto su jabuke, banane i lubenice. Je li moguce nauciti
racunala da obave sli¢an zadatak? Moze li Covjek izgraditi stroj koji moZe vidjeti 1 razumjeti

sliku na nacin sli¢an ljudima?

Razvoj mehanizma paznje nadahnut je bioloSkim sustavom covjeka i njegovim
mehanizmom obrade informacija. Covjek obi¢no ne tretira sve informacije s jednakom
vazno$c¢u prilikom obrade vece koli¢ine vanjskih informacija. Na temelju prijasnjih iskustava
iz Zivota, ¢ovjek je sposoban procijeniti vaznost pojedine informacije, a Sto vise stari 1 skuplja
iskustva, povecava mu se ucinkovitost i to¢nost obrade informacija. Ljudski mozak daje
prednost informacijama za koje smatra da su vaznije, te takvim informacijama pridaje mnogo
vecu paznju 1 vise resursa za razmiSljanje, dok se manje vazne informacije potencijalno
zanemaruju. Ljudsko oko je dio bioloskog kognitivnog sustava, a slika visoke razlucivosti je
samo taj mali dio koji se u tom trenutku gleda, dok su svi periferni dijelovi slike niske

razluc¢ivosti.
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Zamislite da vam netko pokaze sliku na kojoj je jabuka i kaze vam da proucite jabuku.
U tom trenutku, dodjeljujete najvecu vaznost jabuci za koju iz prijaSnjih iskustava znate kako
izgleda ili kako bi barem otprilike trebala izgledati. Nakon kratkog promatranja slike, oduzeta
vam je i postavljeno vam je pitanje vezano za neku drugu stvar koja se od mnogo njih nalazila
na slici. Vjerojatno necete znati odgovoriti na pitanje vezano za tu drugu stvar, nego samo za
jabuku. Na taj nac¢in nama mozak dodjeljuje vaznost 1 fokusira se na to Sto trazimo; u ovom
slucaju tako da nam je receno Sto trebamo promatrati. Ovaj proces dodjeljivanja vaznosti moze

se nauditi.

Sljede¢i korak kod analize slika je odrediti kako omoguciti racunalima da nauce
karakteristike podataka. Velika sposobnost ra¢unala i njegova graficka snaga dobiva puno

paznje u posljednje vrijeme.

Mehanizam paznje u dubokom ucenju je tehnika kojom se poboljsavaju performanse
neuronske mreze omogucavajuc¢i modelu da se fokusira na najvaznije ulazne podatke. Ovo se
postize tako da model daje vaznost nekim ulaznim podatcima viSe nego drugima, te se bavi
njima. ProSiren je s obrade prirodnog jezika na strojno gledanje; konstruira znacajke slike u
specificne vektore i raCuna povezanosti. Ta povezanost predstavlja odnos izmedu globalnih
piksela slike te im dodjeljuje vaznost. Ovaj pristup Siroko je upotrebljiv i moZe se
implementirati u razliCite zadatke slika, kao $to su segmentacija slika, detekcija objekata,

pracenje u videozapisima, klasifikacija slika, itd.

U usporedbi s tradicionalnim algoritmima strojnog ucenja, kombinacija mehanizma
paznje i dubokih algoritama za ucenje ima prednosti. Znac¢ajke u dubokom ucenju ostvaruju se
ucenjem 1 optimizacijom, dok se mnogi tradicionalni algoritmi za strojno ucenje i dalje

oslanjaju na ru¢no izradivanje znacajki.

U medicini to moZe biti prepoznavanje razlicitih tkiva ili dijelova tijela, a u ovom

primjeru je to prepoznavanje razlicitih kraljezaka.
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2.4. DSC (Dice similarity coefficient)

Dice koeficijent sli¢nosti, takoder zvan ,,Sorensen-Dice coefficient®, je statisticki alat
koji usporeduje slicnost izmedu dvije skupine podataka [4]. Dice koeficijent Cesto se koristi za

evaluaciju medicinskih slika s nejednako velikim segmentacijama.

Dice koeficijent je preferirani izbor za zadatke segmentacije slika jer bolje reagira na
preklapanje izmedu predvidenih i1 stvarnih maski. Ova osjetljivost postize se tako da se
segmentacijske maske (npr. dvije segmentacije razli¢itim metodama) tretiraju kao skupovi
piksela. I predvidena i stvarna segmentacija prikazuju se kao binarne maske, gdje svaki piksel

pripada segmentiranom objektu ili ne.

Koeficijent varira od 0 do 1, pri ¢emu 1 oznacava da su dva skupa identi¢na, a 0

oznacava da dva skupa nemaju preklapanja.

2.5. Postoje¢e metode za semantiCku segmentaciju kraljeZaka i okolnih tkiva

U posljednjim godinama, metode medicinske analize slika temeljene na mehanizmu
paznje u kombinaciji s dubokim ucenjem privukle su veliku pozornost. Ove metode postigle
su najnaprednije rezultate u viSestrukim zadacima dubokog ucenja na medicinskim slikama.
Mehanizam paZnje obi¢no se koristi kao modul u metodama dubokog ucenja [3]. Pod to
spadaju algoritmi bazirani na dubokom ucenju i mehanizmu paznje, kao sto su CNN, FCN,

GAN, U-Net.

Konvolucijska neuronska mreza (CNN) jedna je od najpopularnijih mreza u analizi
slika kraljeznice [5]. U usporedbi s konvulucijskim neuronskim mrezama (CNN), U-Net
ostvaruje cjelovite informacije o kraljeznicama spajanjem znacajki s up samplingom. U-Net je
tipina konvolucijska neuronska mreza za segmentaciju slika [5][14]. GAN (Generative
Adversarial Network) povecava globalnu preciznost 1 sprjeCava prenaucenost u segmentaciji
slika kraljeznice [5]. U radu [5] istrazivale su se metode segmentacije kraljeznice (CNN, U-
Net, GAN) bazirane na segmentaciji dubokim neuronskim mrezama. Segmentacija objekata je

klju¢ni korak u dijagnostici kraljeznice 1 obuhvacéa vecinu dubokih metoda u analizi slika.
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Visoka preciznost analize usporediva je s onom koju postizu lije¢nici ru¢no. Tehnika dubokog
ucenja (DL) predstavlja mocan alat za analizu kraljeznice putem slika. Uvjereni smo da ¢e uz
suradnju istrazivaca i klinicara, inteligentne, lako interpretirane i pouzdane metode analize
kraljeznice pomocu dubokog ucenja imati Siroku primjenu u buducoj klini¢koj praksi [5].
Istrazivanje je pokazalo da su metode segmentacije bazirane na dubokom ucenju u¢inkovite i
poprilicno tocne. Metoda duboke mreze s potpunom konvolucijom (FCN) je istovremeno
segmentirala i oznaCavala lumbalnu kraljeznicu koriste¢i lokalno okruzenje lumbalne
kraljeznice [14]. U ovom radu segmentirala se kraljeznica raznim segmentacijskim metodama
na bazi dubokog u€enja. FCN pokazao se kao dobar pristup segmentaciji kraljeZnice, ali su

ostale metode (U-Net, CNN) imale bolje rezultate.

Segmentacija slika ima nekoliko tehnika za podjelu slika na segmente, te svaka tehnika
ima svoje karakteristike. Segmentacijske tehnike bazirane na obradi slike mogu se podijeliti na
thresholding metodu, segmentacija na temelju rubova, segmentacija temeljena na regiji i
watershed baziranu metodu [12]. Iako su tehnike temeljene na intenzitetu brze i efikasne
segmentacije, mogu se pojaviti greske, §to moze zahtijevati intervenciju korisnika ili primjenu

regulacijskih metoda, §to je prikazano i kasnije u radu.

Segmentation methods |

Threshold-based ‘ Region-based

Edge-detection
based

Watershed

Slika 3. Segmentacijske metode bazirane na obradi slike [12]

Sve navedene metode mogu se koristiti 1 koriste se kod medicinske segmentacije, bila

to neka tkiva, kosti, itd. Metode navedene u ovom potpoglavlju opisane su u nastavku.
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3. ALGORITMI U STROJNOM VIDU
3.1. MreZne strukture bazirane na dubokom ucenju
3.1.1. CNN (Convolutional Neural Network)

CNN (konvolucijska neuronska mreza) jedna je od najznacajnijih mreza u podrucju
dubokog ucenja i inspirirana je vizualnom percepcijom. Budu¢i da je CNN postigla impresivne
rezultate u mnogim podrucjima, privukla je veliku paznju u posljednjih nekoliko godina.
Racunalni vid temeljen na konvolucijskim neuronskim mrezama omogucio je ljudima da
ostvare ono Sto se smatralo nemoguc¢im tijekom proteklih nekoliko stoljeca. Uvodenje velikih
koli¢ina podataka i dostupnost hardverske opreme otvorilo je nove moguénosti za proucavanje

konvolucijskih neuronskih mreza [6][7].

U usporedbi s drugim metodama, konvolucijske neuronske mreZe zahtijevaju manje
preprocesiranja podataka. Njegova sposobnost da efikasno uci i razumije strukturu slika ¢ini
ga klju¢nim alatom u mnogim aplikacijama, uklju¢uju¢i medicinsku dijagnostiku, autonomnu
voznju, prepoznavanje lica, pretragu slika i jo§ mnogo toga. Ta sposobnost da obradi slikovne
podatke bez potrebe za detaljnim ru¢nim pripremama ¢ini ga vrlo mo¢nim alatom u podrucju
racunalnog vida. Microsoft, Google i Facebook su neke od tvrtka koje sudjeluju u razvoju i
napredovanju arhitekture konvolucijskih neuronskih mreZa jer nastoje poboljsati razlicite

aspekte racunalnog vida.

U proslosti ¢esto se primjenjivao pristup dodavanja slika u bazu podataka, a zatim su
se razvijali programi za usporedbu tih ciljanih slika sa sadrzajem u bazi podataka, kako bi se
utvrdila prisutnost odredene slike. Medutim, glavna ogranicenost tog pristupa je da slika koja
ve¢ nije bila u bazi podataka, nije mogla biti prepoznata. Stoga je postojala velika potreba za

razvojem sustava koji bi automatski prepoznavao i identificirao karakteristike slika.

Algoritmu se mora demonstrirati mnogo slika prije nego S§to raCunalo moZe
prepoznavati ulaz i davati predvidanja za slike koje nikada prije nije vidio. Ljudi vide sliku,

ali raunalu je to samo numericki podatak.
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Nacin rada CNN-a:

Konvolucijske neuronske mreze koriste jezgre (kernele) kako bi detektirale znacajke
(npr. rubove) u cijeloj slici. Kernel je matrica vrijednosti koja je nauc¢ena da detektira specifi¢ne
znacajke.

Input Qutput

Pooling Pooling Pooling

Horse
Zebra

Dog

ITTTTTTTTT]

[

Convolution Convolution  Convolution

Kernel Flatten
Layer

Slika 4. CNN proces [15]

- Racunalu pokazemo neku sliku, na primjer sliku psa. Racunalo ne zna odmabh $to je na

slici 1 treba je prouciti.
- Racunalo ne gleda cijelu sliku odjednom, nego djeli¢ po djeli¢, kao mali prozorci¢
(kernel) koji prolazi postepeno po cijeloj slici (proces zvan convolution).

- Kada pronade nesto §to mu je poznato, na primjer uho od psa, taj dio zapamti.

- Kada na slici pronade joS neke uzorke, recimo nos i rep od psa, grupira sve podatke $to

je pronasao i zakljuci da je to slika psa.

Da bi racunalo pocelo dobro prepoznavati $to je na slikama koje nikada do tada nije vidio,
mora mu se pokazati jako puno slika s tom stvari koju prepoznaje i mora obaviti taj proces

mnogo puta.
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3.1.2. FCN (Fully Convolutional Network)

Potpuno konvolucijska mreza (FCN) je vrsta konvolucijske neuronske mreze (CNN-a)
koja se koristi za semanticku segmentaciju slika [8]. Ova vrsta mreze znacajno doprinosi
analizi slika jer omogucuje precizno oznacavanje svakog piksela na slici prema njegovoj
pripadnosti u odredenoj klasi ili regiji. Sastoji se od konvolucijskih slojeva, isto kao 1 CNN, ali
ima 1 up-sampling (povecanje razlucivosti) tih konvolucijskih slojeva kako bi izlazna slika bila
iste razlucivosti kao 1 ulazna slika. Up-sampling slojevi omogucéuju FCN-u da "pamti" gdje se
nalaze rubovi i detalji objekata. Svaki piksel na izlaznoj slici ima svoju vlastitu kvalifikaciju,
Sto omogucuje segmentaciju slike na razini piksela. To je posebno korisno za precizno

oznaCavanje objekata i regija na slici.

Za razliku od tradicionalnih CNN-ova koji zahtijevaju fiksnu veli¢inu ulazne slike,
FCN moze obraditi slike razli¢itih veli¢ina. Ovo je izuzetno korisno jer slike iz stvarnog svijeta

cesto dolaze u razli¢itim rezolucijama.

32x upsampled
image convl pooll conv2 pool2 conv3 pool3 conv4 poold convh pool5  conv6-T prediction (FCN-32s)

16x upsampled

2x conv7 dicti FON-16
poold ,_li prediction (FCN-16s)
8x upsampled
4x conv7 predicti 3
2x poold [ | ]
poold [ | |
> | |

Slika 5. Up-sampling primjer [8]
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FCN-32s - nakon sedam konvolucijskih slojeva, kada je slika ve¢ na jako maloj razlucivosti,

poveca se na originalnu veli¢inu
FCN-16s - kombinacija posljednje slike i slike na ¢etvrtom sloju konvolucije

FCN-8s — kombinacija posljednje slike i slike na tre¢em sloju konvolucije

FCN-32s FCN-16s FCN-8s Ground truth

Slika 6. Rezultati up-samplinga [8]

Kao $to se moZe vidjeti iz primjera, kombinacija sa Sto ranijom fazom slike 1 njezinim

up-samplingom dobivamo zavs$nu sliku vece kvalitete koja je bolje segmentirana.

3.1.3. U-Net

U-Net je potpuno konvolucijska mreza. Razlika izmedu U-Net-a i FCN-a je ta da U-
Net koristi up-sampling sa svakog konvolucijskog sloja, Sto rezultira vrlo detaljnom zavr§nom

slikom.

U-Net arhitektura, koja je posebno prilagodena za semanticku segmentaciju 1 precizno
oznacavanje objekata na slikama, ¢esto se koristi u medicinskim 1 biomedicinskim primjenama
[9]. U-Net je postao vrlo vazan alat u medicinskom sektoru jer se isti¢e po svojoj sposobnosti

za preciznu 1 visokokvalitetnu segmentaciju na medicinskim slikama.
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Slika 7. U-Net proces [9]

3.1.4. GAN (Generative Adversial Network)

Generativna suparnicka mreza (GAN) predstavlja model u kojem generator nastoji
nauciti podatke, kako bi mogao stvarati nove, do tada nevidene podatke [10]. To je neuronska
mreza koja se sastoji od dvije kompetitivne komponente, generatora i1 diskriminatora, i temelji

se na ideji suparnickog treniranja. Radi tako da se generator ,,bori* s diskriminatorom.

Generator prima ulazne podatke i transformira ih u lazne s ciljem stvaranja takoder

realisti¢nih slika. Diskriminator prima i lazne i1 stvarne (autenti¢ne) slike, te ih se ,trudi*
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razlikovati. Oba se treniraju istovremeno i natjecu se jedan s drugim. Ovaj mehanizam moze

ispraviti pogreske u predvidanjima i nadvladati ograni¢enja malih skupova podataka.

Synthetic

data
sample
Generator is trained to T
map a noise sample to a 0
Discriminator is trained to

synthetic data sample
T distinguish real data

that can "fool" the
samples from synthesized
samples

discriminator
Noise Real data
source sample

R— D —

fake?

Slika 8. GAN proces [10]

3.2. SVM (Support Vector Machine)

Stroj s potpornim vektorima (SVM) je ra€unalni algoritam koji u¢i na primjerima kako
bi pridijelio oznake objektima [11]. Ukratko, cilj klasifikacije potpornim vektorima je
ucinkovito pronac¢i "dobru" razdvajaju¢u plohu u visoko dimenzionalnom prostoru znacajki.
Optimalna ploha se definira kao ona koja ima maksimalnu marginu razdvajanja izmedu dvije

klase.
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3.3. Pristup s obradom slike

U tradicionalnom pristupu koriste se razni algoritmi kako bi se postigla zeljena
segmentacija. To su Siroko primjenjivi postupci koji omoguéavaju rjeSavanje problema

klasifikacije i segmentacije [12].

3.3.1. Thresholding metoda

Najpopularnija i ¢esto koriStena metoda za segmentaciju slika je thresholding metoda.
Ova tehnika se ¢esto primjenjuje kako bi se izdvojili objekti na prednjem planu slike od
pozadine. U ovoj metodi, pikseli slike se dijele uz pomo¢ intenziteta slike. Postupak ukljucuje
odabir odredenog praga vrijednosti (threshold) koji se primjenjuje na svaki piksel slike. Pikseli
tamniji od praga postaju potpuno crni (vrijednost inteziteta 0), a svi ostali potpuno bijeli
(vrijednost 255). Odabir odgovaraju¢eg praga i pristupa thresholdingu moze biti izazovan

zadatak te zahtijeva razumijevanje karakteristika slike i ciljeva segmentacije.

Slika 9. Thresholding metoda

Lijevo je originalna slika [13], dok je desna obradena thresholding metodom.
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3.3.2. Metoda segmentacije na temelju rubova

Edge based segmentation method je metoda koja prepoznaje rubove. Povezani piksel
koji se nalazi na granici prostora nazivaju se rubom, dakle, ti pikseli poznati su kao rubne tocke.
Neki rubovi su vrlo jednostavni za pronalazenje, dok drugi nisu. Ova metoda se Cesto koristi
kako bi se izdvojili obrisi 1 konture objekata na slici, Sto moze biti korisno u razli¢itim
zadatcima racunalnog vida, prepoznavanju oblika, medicinskoj slikovnoj obradi i drugim
podruc¢jima. Edge based segmentacija Cesto radi dobro za slike koje sadrze ostre kontraste

izmedu objekata i pozadine.

3.3.3. Metoda segmentacije temeljena na regiji

Region based segmentacija temelji se na segmentiranju slike na temelju sli¢nih
karakteristika piksela, kao $to su intenziteti boje, tekstura ili svjetlina. Nacin pristupa je taj da
se jasno razdvoje razli¢iti entiteti prisutni na slici u kojem se nastoji konstruirati povrSine
spajanjem susjednih piksela prema kriteriju homogenosti. Ova metoda Cesto daje dobre
rezultate za slike s jasno definiranim regijama 1 objektima, ali zahtijeva pazZljiv odabir

parametara i algoritama kako bi se postigla najbolja segmentacija za odredeni problem.

3.3.4. Watershed Based metoda

Tehnika koja se temelji na konceptu geografskog prikaza kao topografske povrsSine,
gdje je svjetlina ili boja piksela interpretirana kao visina terena. To predstavlja ,,bazene®, pa
kada voda dosegne rub bazena, susjedni bazeni se spajaju zajedno. Koristi se za automatsko
razdvajanje objekata na slici na temelju lokalnih karakteristika i struktura. Ova metoda
segmentacije Cesto se koristi u analizi medicinskih slika, geoinformatickoj analizi, analizi
tekstura 1 drugim podrucjima gdje je potrebno precizno i1 automatsko izdvajanje objekata iz

slika.
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4. RAZVOJ ALGORITAMA ZA SEGMENTACIJE KRALJEZNICE

Segmentacija kraljeznice odradena je tradicionalnim pristupom, ili pristupom obrade
slike. Sve je napravljeno u programskom jeziku Python pomocu OpenCV (Open Source

Computer Vision Library) biblioteke koja sluzi za obradu slike i zadatke racunalne vizije.

Prilikom segmentacije isprobani su razni algoritmi za obradu slike. Nakon viSestrukih
pokusaja, razvijen je nacin pristupa segmentaciji koji daje zadovoljavajuce rezultate. Za dva
primjera segmentirane kraljeznice, prezentirani su rezultati dobiveni sli¢nim pristupom obrade
slike. Rezultat segmentacije usporeden je s ve¢ postojeim segmentacijama iste kraljeZnice.
Originalne MRI slike kraljeznice preuzete su iz javno dostupnih znanstvenih ¢lanaka vezanih

za segmentaciju u medicini [13][14].

4.1. Segmentacija kraljeZnice br.1

Originalna slika koja se koristi u ovoj segmentaciji je slika iz znanstvenog rada [13].

U¢itavanje slike i konverzija u sivu sliku:

slika = cv2.imread("kraljeznica.jpg")

siva_slika = cv2.cvtColor(slika, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

Slika 10. Ucitavanje i konverzija slike u sivu

U ovom koraku originalnu konverziramo u sivu sliku, Sto znaci da ¢emo imati sliku
samo sa sivim nijansama. To znaci da svaki piksel ima jednu vrijednost svjetline, od potpuno
crne (vrijednost 0) do potpuno bijele (vrijednost 255). Niza vrijednost oznacava tamniju

nijansu, a visa svjetliju. Sliku se sprema pod nazivom ,,siva_slika®.

e ,cv2.imread()“ je funkcija za ulitavanje slike koju tada spremamo u program pod

imenom ,,slika*
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e cv2.cvtColor()* je funkcija koja u nasem sluc¢aju konvergira originalnu sliku u sliku

sa sivim nijansama

Definiranje jezgre (kernela) za oStrinu i izoStravanje slike:
kernel_za_izostravanje = np.array([[-
[ -
[-1, -1, -1]11)

izostrena_slika = cv2.filter2D(siva_slika, -1, kernel_za_izostravanje)

Slika 11. Izostravanje slike

U ovom koraku izo$travamo sivu sliku, a to radimo tako da prvo definiramo jezgru za
ostrinu slike. Nakon toga, koriStenjem te jezgre preko druge funkcije izoStravamo sliku. Slika

se sprema pod nazivom ,,izostrena_slika“.
e _np.array()“ je funkcija koja stvara niz, tj. skup podataka istog tipa, u ovom
slucaju niz brojeva koji ¢ine matricu
o cv2.filter2D()* je funkcija koja primjenjuje linearni filter na matricu piksela.

To moZe biti za uklanjanje Suma, otkrivanje rubova, poboljSanje oStrine, itd.

Definiranje jezgre za eroziju i primjena erozije na sliku:

jezgra_za_eroziju = np.ones( ), np.uint8)

erodirana_slika = cv2.erode(izostrena_slika, jezgra_za_eroziju)

Slika 12. Erozija slike

Prvo se definira matrica za eroziju (minimum filter) koja ima sve elemente postavljene na

vrijednost 1, nakon ¢ijeg definiranja njezinim koristenjem erodiramo sliku. To radi tako da
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matrica konvoluira (prolazi) po slici. Samo ako su svi elementi matrice koji se preklapaju s
matricom jednaki 1, tada ¢e se vrijednost tog piksela postaviti na 1; u suprotnom se vrijednost

tog piksela postavlja na 0. Slika se sprema pod ,,erodirana_slika®.

e _np.ones()* je funkcija za stvaranje matrice s elementima postavljenim na vrijednost 1

e cv2.erode()“je funkcija za izvodenje operacije erozije na slici

PronalaZenje svih kontura na slici:

konture, _ = cv2.findContours(erodirana_slika, cv2.RETR_EXTERNAL, cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

Slika 13. Pronalazenje kontura na slici

U ovom koraku pronalazimo sve konture na erodiranoj slici, te ih pohranjujemo u varijablu

,.konture®.

e cv2.findContours() je funkcija za pronalaZenje kontura na slici
o ,cv2.RETR EXTERNAL®“ definira nacin pronalaZzenja kontura (pronalazi
samo vanjske konture)
o ,cv2.CHAIN APPROX SIMPLE® je parametar koji utje¢e na nacin kako se

konture aproksimiraju

Kreiranje crne slike:

crna_slika = np.zeros_like(slika)

Slika 14. Kreiranje crne slike
Kreira se crna slika koja ima iste dimenzije 1 oblik kao originalna slika, $to znaci da je
vrijednost svih piksela na toj slici jednaka nuli (crna boja). Sliku spremamo pod nazivom

,crna_slika®.

o _np.zeros_like()* je funkcija koja stvara matricu koja ¢e bit istih dimenzija kao 1,,slika“

te postavlja vrijednost piksela u njoj na nula
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Eliminacija nepotrebnih kontura:

for contour in Konture:
povrsina = cv2.contourArea(contour)

if < povrsina <

cv2.drawContours(crna_slika, [contour], -1, =cv2.FILLED)

Slika 15. Eliminacija nepotrebnih kontura

Prolaskom kroz ,,for* petlju i uvjetom ,,if" eliminiramo sve nepotrebne konture. Za ovu
sliku, podrucje koje je bilo potrebno za eliminaciju je (5000 < povrsina <10000); eliminirane
su sve konture koje imaju manje od 5000 1 vise od 10000 piksela povrSine unutar njih. PovrSina

se gleda kao broj piksela.

e cv2.drawContours()“ je funkcija za crtanje kontura
o crtamo konture na crnoj slici i to se ,,pamti“ u racunalu
o crvene boje - (0, 0, 255)
o ,thickness=cv2.FILLED* popunjuje cijelu konturu bojom

Dilacija preostalih kontura:

dilacijska_jezgra = np.ones((6, 6))

dilacija_rezultat cv2.dilate(crna_slika, dilacijska_jezgra,

Slika 16. Dilacija kontura
Definira se matrica za dilaciju koja ima sve elemente postavljene na vrijednost 1, nakon
¢ega se primjenjuje dilacija na crnoj slici s konturama. Dilacija je operacija koja sluzi za
prosirenje podrucja na slici, u ovom sluc¢aju kontura. Ovo se provodi zato jer se kod erozije

podrucje za crtanje kontura smanjilo, pa ovim procesom malo prosSirujemo te suzene konture.

e _np.ones()* je funkcija za stvaranje matrice s jedinicama u njoj
e ,cv2.dilate()*je funkcija za dilaciju; na crnoj slici s konturama, s dilacijskom jezgrom,

jednom se provodi proces dilacije
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Dodavanje popunjenih kontura na originalnu sliku:

segmentirana_slika = cv2.add(slika, dilacija_rezultat)

Slika 17. Dodavanje kontura na originalnu sliku

Na kraju nakon cijelog procesa, popunjene konture koje smo dobili lijepimo na
originalnu sliku i dobivamo novu sliku ,,segmentirana_slika“ koja nam prikazuje segmentiranu

kraljeznicu.

e cv2.add()*“ dodaje popunjene konture na originalnu sliku

Prikaz slika nakon svakog procesa:

.imshow( , slika)

.imshow( , siva_slika)

.imshow( , izostrena_slika)
.imshow( , erodirana_slika)
.imshow( , dilacija_rezultat)

.imshow( , segmentirana_slika)

Slika 18. Prikaz slika

e cv2.imshow()* prikazuje slike pod imenom koje se definira

4.1.1. Rezultati slike br.1

U nastavku su prikazani rezultati slika nakon obavljenih procesa u kodu. Originalna

slika je preuzeta, a sve ostale slike su rezultat obrade te slike.
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Orniginalna slika

Erodirana slika Segmentirana Popunjene konture

kraljeznica nakon dilacye

Slika 19. Rezultati slika nakon procesa slike br.1 [13]
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4.2. Segmentacija kraljeZnice br.2

Originalna slika koja se koristi u ovoj segmentaciji je slika iz znanstvenog rada [14].
Ucditavanje slike i konverzija u sivu sliku:

slika = cv2.imread("kralj

siva_slika = cv2.cvtColor(slika, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

Slika 20. Ucitavanje i konverzija slike u sivu

Definiranje jezgre za eroziju i primjena erozije na sliku:

jezgra_za_eroziju = np.ones( , 5), np.uint8)

erodirana_slika = cv2.erode(siva_slika, jezgra_za_eroziju)

Slika 21. Erozija slike

Thresholdanje slike:

_, thresholdana_slika = cv2.threshold(erodirana_slika, , CVv2.THRESH_BINARY)

Slika 22. Thresholdanje slike

U ovom procesu thresholda se erodirana slika. Svi pikseli koji na slici imaju vrijednost

svjetline piksela ispod 97 postaju potpuno crni (0), a ostali postaju potpuno bijeli (255).

e ,cv2.threshold()“ je funkcija za thresholdanje slike
o ,cv2.THRESH BINARY* postavlja piksele ispod praga u crno, a iznad

praga u bijelo

Fakultet strojarstva i brodogradnje 24



Rikardo Radesi¢ Zavrsni rad

PronalaZenje svih kontura na slici:

contours, _ = cv2.findContours(thresholdana_slika, cv2.RETR_EXTERNAL, cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

Slika 23. Pronalazenje kontura na slici

Kreiranje crne slike:

crna_slika = np.zeros_like(slika)

Slika 24. Kreiranje crne slike

Eliminacija nepotrebnih kontura:

for contour in Konture:
povrsina = cv2.contourArea(contour)
if < povrsina <

cv2.drawContours(crna_slika, [contour], -1, =cv2.FILLED)

Slika 25. Eliminacija nepotrebnih kontura

Dilacija preostalih kontura:

dilacijska_jezgra np.ones( (4, 4), np.uint8)

dilacija_rezultat = cv2.dilate(crna_slika, dilacijska_jezgra,

Slika 26. Dilacija kontura

Dodavanje popunjenih kontura na originalnu sliku:

segmentirana_slika = cv2.add(slika, dilacija_rezultat)

Slika 27. Dodavanje kontura na originalnu sliku
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Spremanje slike nakon dilacije:

cv2.imwrite (

dilacija_rezultat)

r

Slika 28. Spremanje slike

Spremamo crnu sliku na kojoj su zelene konture pod imenom ,,segmentirano.jpg®.

e cv2.imwrite()* sprema sliku pod dodijeljenim imenom

4.2.1. Rezultati slike br.2

Originalna slika je preuzeta, a sve ostale slike su rezultat obrade te slike. Slika je ve¢

bila grayscale, tako da su originalna 1 siva slika jednake.

S1va shika Erodirana slika

Slika 29. Rezultati slika nakon procesa slike br.2 [13]
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Thresholdana slika Popunjene konture Segmentirana

nakon dilacye kraljeznica

Slika 30. Rezultati slika nakon procesa slike br.2 - nastavak

4.3. Evaluacija uspjeSnosti segmentacije

Za provjeru uspjesnosti segmentacije koristit ¢e se Dice koeficijent sli¢nosti. On nam

daje slicnost dva modela u postotcima. Rezultat segmentacije slike br.2 biti ¢e usporedivan.

Segmentacija slike br.2 koja je dobivena ovdje, uz rezultate CNN-a i U-Net-a [14] za
tu istu sliku, usporedeni su sa ground truth rjeSenjem do kojeg se dolazi tako da lije¢nik sam to
segmentira. Na ovaj nacin ¢emo vidjeti koliko se ustvari dobro moze segmentirati koriStenjem

samo tradicionalnog pristupa (algoritmima obrade slike) u odnosu na State-of-the-art rjeSenja.
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Ground truth U-Net CNN Segmentacija

obradom slike

Slika 31. Rezultati segmentacije razlicitim metodama

Slika ,,Segmentacija obradom slike* je segmentacija provedena u poglavlju 4.2.

import cv2
import numpy as

slikal = cv2.imread( f "ground_truth.jpg", cv2.IMREAD_GRAYSCALE)
.imread( f : "u-net.jpg cv2.IMREAD_GRAYSCALE)

cv2.threshold(slikal, thresh: cv2.THRESH_BINARY)[1]
cv2.threshold(slika2, t : maxval: , CVv2.THRESH_BINARY)[1]

dice = 2 * np.sum(thresholdl & threshold2) / (np.sum(thresholdl) + np.sum(threshold2))

print("Dice similarity coefficient:", dice)

Slika 32. Dice similarity coefficient kod
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Usporedba metoda sa ground truth:

[SBN\E B Dice similarity coefficient: 0.9322 (93.22%)

ONWNRDice similarity coefficient: 0.8999 (89.99%)

OLIeNERNNCADice similarity coefficient: 0.8642 (86.42%)

Usporedbom Dice koeficijenata vidi se da su ve¢ razvijene duboke mreZe bolje za
segmentaciju. lako razlika nije velika u odnosu na metodu obrade slike, za tu metodu trebalo
je mnogo puta izmijeniti kod 1 probati ponovno, dok su U-Net i CNN samo ucitali slike i

segmentirali ih.

Kod segmentacije metodom obrade slika, svaka slika moze se tretirati kao jedinstven
sluc¢aj buduci da nosi svoje specifi¢ne karakteristike i izazove. Algoritmi temeljeni na obradi
slika Cesto se suoCavaju s izazovima, kao $to su promjene intenziteta ili raznolikost struktura
na medicinskim slikama, $to moze dovesti do varijacija u rezultatima 1 ponekad neto¢nim

segmentacijama.

Medutim, vazno je napomenuti da to ne bi trebao biti konacan zakljuc¢ak protiv metode
obrade slika. Svaka metoda ima svoje prednosti 1 mane, i ono S$to se moze smatrati
ogranicenjima u jednoj slici moze se nadoknaditi pravilnim pristupom, poboljSanjima u

algoritmima ili kombinacijom s drugim tehnikama.

Napredak u dubokom ucenju (deep learning) zasigurno je promijenio pristup
segmentacije medicinskih slika. Duboko uc¢enje donosi izvanredne rezultate 1 postaje standard
za mnoge aplikacije u medicinskoj slikovnoj analizi. Medutim, razumijevanje i1 razmatranje
razli¢itih pristupa, ukljucujuci i metode obrade slika, moze biti korisno kako bismo bolje

razumjeli 1 iskoristili razli¢ite moguénosti u analizi medicinskih slika.
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5. Zakljucak

U ovom radu detaljno je razmatrano podruc¢je racunalnog vida u medicinske svrhe, s
posebnim naglaskom na segmentaciju kraljeznice na slikama magnetske rezonance primjenom
algoritama strojnog vida. Istrazivane su razliite metode segmentacije, ukljucujuci
tradicionalne pristupe obradi slika i duboke neuronske mreze kao moderniju alternativu.
Istrazen je niz razli¢itih metoda u oba pristupa segmentaciji, uklju¢ujué¢i konvolucijske
neuronske mreze (CNN), potpuno konvolucijske neuronske mreze (FCN), U-Net, generativne
suparni¢ke mreze (GAN), detekciju rubova (Edge detection), i pristup baziran na pragovima
(thresholding). Istrazivanje je ukljucivalo segmentaciju dviju razli¢itih kraljeznica pomocu
razli¢itih metoda obrade slike, a dobiveni rezultati usporedeni su s postoje¢im naprednim
rjeSenjima segmentacije. Ova usporedba je izvrSena pomocu Dice koeficijenta sli¢nosti, $to je

relevantna mjera uspjeSnosti segmentacije.

Rezultati su pokazali da je tradicionalnim pristupom moguce segmentirati kraljeznicu,
ali su takoder potvrdili dominaciju dubokih neuronskih mreza u medicinskom racunalnom
vidu. Duboke neuronske mreze su se pokazale kao ucinkovit alat za obradu MRI snimaka
kraljeZznice, pruzaju¢i zadovoljavajuce rezultate 1 otvarajuci perspektivu za daljnja istraZivanja

u ovom podrucju.

Ovaj rad naglasava vaznost istrazivanja novih tehnika segmentacije u medicinskom
racunalnom vidu te istrazivanje dubokih neuronskih mreza kao mo¢nog alata za poboljSanje
dijagnostike i tretmana. lako tradicionalni pristupi i dalje imaju svoje mjesto u obradi slika,
duboke neuronske mreZe donose inovaciju i moguénost automatizacije procesa segmentacije.
Ovaj rad pruza vrijedne uvide u usporedbu tih metoda i ukazuje na potrebu za daljnjim

istrazivanjima 1 primjenama dubokog ucenja u medicinskom ra¢unalnom vidu.
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