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ODREDIVANJE VRSTE TUMORA MOZGA NA OSNOVU MRI SNIMAKA
ENDOKRANIJUMA PRIMENOM METODA VESTACKE INTELIGENCIJE

DETERMINING THE TYPE OF BRAIN TUMOR BASED ON MRI IMAGES OF THE
ENDOCRANIUM USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS
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Oblast — Elektrotehnika i ra¢unarstvo

Kratak sadrzaj — Cilj rada je bria i pouzdanija
klasifikacija vrste tumora koriséenjem metoda vestacke
inteligencije. Resavanje problema klasifikacije slika MRI
snimaka na vrste tumora. ReSenje je implementirano
finim podesavanjem parametara na tri pretrenirana
modela, Resnet50, DenseNet121 i EfficientNet-B3.
Najbolji rezultat dalo je fino podesavanje parametara na
pretreniranom modelu EfficientNet-B3, sa tacnoséu od
98%..

Kljuéne reci: Klasifikacija slika, Racunarska vizija,
tumor  mozga,  fino  podeSavanje  parametara
pretreniranog modela

Abstract — The goal of the work is a faster and more
reliable classification of the type of tumor using artificial
intelligence methods. Solving the problem of classifying
MRI images into tumor types. The solution was
implemented by fine-tuning parameters on three pre-
trained models, Resnet50, DenseNet121 and EfficientNet-
B3. The best result was obtained by fine-tuning the
parameters on the pre-trained EfficientNet-B3 model,
with an accuracy of 98%..

Keywords: Image classification, computer vision, brain
tumor, fine tuning of pre-trained model

1. UvOD

Tumor mozga predstavlja znacajan izazov za zdravstvene
sisteme S§irom sveta. Prema podacima Americke
asocijacije za tumor mozga, priblizno 700.000 ljudi u
Sjedinjenim Drzavama trenutno Zivi sa primarnim
tumorom mozga, dok se godiSnje ocekuje se oko 84.000
novih slucajeva. Svetska zdravstvena organizacija
procenjuje da tumori mozga ¢ine oko 1,6% svih kancera
Sirom sveta. Stopa smrtnosti je  podjednako
zabrinjavajuca, s obzirom da su tumori mozga vodeéi
uzrok smrtnosti od kancera kod osoba starih od 15 do 39
godina. Stopa prezivljavanja varira u zavisnosti od vrste
tumora, mesta na kom se nalazi i terapije, ali prose¢na
petogodisnja stopa prezivljavanja za maligne tumore
mozga je priblizno 36% [1] .

S medicinskog stanovista, tumori mozga su kategorisani u
razlicite tipove na osnovu nacina nastanka i ponasanja.
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Primarni tipovi izmedu ostalih ukljuéuju gliome,
meningiome i tumore hipofize. Za ovaj rad naznacajniji
su gliome, meningiome i tumori hipofize koji se nalaze na
slikama u koriS¢enom setu podataka. Gliomi su najce$ci
primarni tumori mozga i poti¢u od glijalnih ¢elija koje
pruzaju podrsku i ishranu neuronima. Mogu biti od niskog
do visokog stepena malignosti. Meningiomi su drugi po
ucestalosti tumori mozga. Nastaju iz meninge, zastitnih
membrana koje pokrivaju mozak i kiémenu mozdinu.
Uglavnom su benigni, ali u nekim slucajevima mogu
postati maligni i zahtevati hirurSko uklanjanje. Tumori
hipofize nastaju u hipofizi, maloj Zlezdi smeStenoj u
osnovi mozga koja reguliSe mnoge vazne hormonske
funkcije. Vecina ovih tumora je benigna, ali ¢ak i benigni
tumori mogu izazvati znaCajne zdravstvene probleme
zbog svog uticaja na hormonalnu ravnotezu i pritiska koji
mogu vrsiti na okolna tkiva mozga. Razumevanje ovih
razli¢itih tipova tumora, njihovog ponasanja, i njihovog
uticaja na pacijente je kljucno za efikasno
dijagnostikovanje i leCenje. Rana detekcija i precizna
klasifikacija mogu znacajno poboljSati ishode =za
pacijente, omogucavajuéi bolju personalizaciju terapije i
dugoro¢nu kontrolu bolesti[2][3][4].

Dijagnostika tumora mozga ukljucuje i invazivne i
neinvazivne metode. Neinvazivne tehnike kao Sto su
magnetna rezonanca (MRI) i kompjuterska tomografija
(CT) cesto se koriste za pocetnu detekciju i praéenje.
Medutim, kona¢na dijagnoza Cesto zahteva invazivne
postupke kao $to je biopsija, tokom koje se uzimaju
uzorci tkiva za ispitivanje kancerogenih celija. Proces
moze biti vremenski zahtevan i slozen, $to Cesto dovodi
do odlaganja u pocetku tretmana. Pored tog problema,
postoji znacajan nedostatak medicinskih stru¢njaka u
nekim regijama. Na primer, u Srbiji, odnos broja
neurologa na broj stanovnika je relativno nizak u
poredenju sa evropskim standardima, S§to doprinosi
odlaganjima u dijagnozi. U Sjedinjenim Ameri¢kim
Drzavama, iako je pristup specijalistima generalno laksi, i
dalje postoje razlike izmedu razliCitih drzava i ruralnih
podrucja [5][6].

Iz prethodno navedenih razloga, cilj ovog rada je
istrazivanje 1 procena razliCitih pristupa u klasifikaciji
tumora mozga kori§¢éenjem metoda masSinskog ucenja.
Koriste¢i napredne tehnike u masinskom ucenju i analizi
slika, ovo istrazivanje ima za cilj da pruzi uvid u
poboljsanje tacnosti i efikasnosti dijagnoze. Predlozene
metodologije ¢e biti uporedene radi utvrdivanja njihove
efikasnosti u identifikovanju razli¢itih tipova tumora,
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potencijalno nudeci nove puteve za ranu detekciju i bolje
ishode za pacijente [7].

2. PODACI

Skup podataka koji je upotrebljen za potrebe ovog rada
sastoji se od slika MRI snimaka endokranijuma coveka
koji je podeljen u dva direktorijuma, trening i test. U
okviru tih direktorijuma nalaze se jo§ 4 dodatna
direktorijuma koji predstavljaju 4 klase koje se nalaze u
setu. Ukupno sadrze 3264 fotografije. Nazivi klasa su
glioma (926 fotografija) , meningioma (937 fotografija),
bez tumora(500 fotografija) i tumor hipofize (901
fotografija.

Informacija o nazivu direktorijuma kori$¢ena je kao klasa
(labela) u procesu klasifikacije. lako je skup bio podeljen
na trening i test skup, tokom ucitavanja sve slike su uz
informaciju kojoj klasi pripadaju ucitane u jednu
kolekciju. Slike su skalirane na jednake dimenzije 224 x
224. Takav skup koji sadrzi sve fotografije zatim je
podeljen na trening skup i test skup u odnosu 80:20. Dalje
transformacije vrSene su nad trening skupom. Od tog
skupa stvoren je jo$ jedan skup koji je uz originalne
fotografije sadrzao i augmentovane fotografije. Od svake
fotografije nasumicno je stvorena jedna augmentovana
primenom jednog od odabranih metoda koje su Cinili
nasumicno rotiranje fotografije za 90 stepeni, obrtanje po
horizontalnoj i vertikalnoj osi. U slucaju da je u tom
procesu doslo do nastanka novih piksela za metod
popunjavanja izabran je najblizi. Takva dva trening seta
su zatim podeljena na trening i validacioni skup u
odnosima 50:50, 70:30 i 90:10. Ovim nacinom
pretprocesiranja i podele trening skupa svaki model je
treniran na 6 razliitih pristupa i testiran istim skupom
podataka. Prilikom ovih podela vodeno je racuna da
raspodela klasa u svim skupovima ostane ista kao i u
originalnom skupu. Opisani skup podataka preuzet je sa
izvora [8].

3. EKSPERIMENT

U ovom poglavlju je predstavljen opis implementacije
sistema za odredivanje vrste tumora mozga na osnovu
slika MRI snimaka endokranijuma. U oshovu sistema je
klasifikacija slika na jednu od cetiri moguce klase: slika
bez tumora, tumor hipofize, glioma i meningioma. Ulaz u
sistem je slika MRI snimka endokranijuma pacijenta, a
izlaz je dijaznoza predvidena od strane modela.
Implementacija sistema bice opisana na visokom nivou
apstrakcije.

Nad pretreniranim modelima primenjene su tehnike
uCenja sa prenosom znanja 1 finog podeSavanja
parametara. Svi modeli su trenirani na dva skupa
podataka. Prvi skup podataka ¢ine slike iz izvornog skupa
podataka na kojima je primenjeno pretprocesiranje u vidu
skaliranja slike na 224 x 224 piksela, dok je na drugom
skupu podataka na delu slika namenjenom za trening
primenjena augmentacija, opisana u prethodnom
poglavlju.

Pretrenirani modeli su prilagodeni za reSavanje problema
klasifikacije MRI snimaka endokranijuma tako S$to je
poslednji sloj modifikovan tako da kao izlaz ima 4 klase
koje su prisutne u ulaznom setu podataka. Takode su

koris¢ene tehnike treniranja sa prenosom znanja i finog
podesavanja parametara tako S$to je isprobano da se
odreden broj poslednjih slojeva prilagodi ulaznom setu
podataka. Broj odmrznutih poslednjih slojeva je iznosio
od 0 do 5.

Tokom treniranja kao kriterijum za gubitak je koriS¢ena
CrossEntropyLoss ~ funkcija. Ona se oristi za
klasifikacione probleme u kojima se predvidaju klase i
¢ini tipi¢an izbor za zadatke viseklasne klasifikacije. Za
optimizator je koris¢en Adam koji je jedan od najcesce
koris¢enih algoritama za optimizaciju u dubokom ucenju.
On se koristi za racunanje tezina modela na osnovu
greSaka izracunatih tokom treniranja. U svakoj iteraciji
model se proverava validacionim skupom podataka. 1zlaz
iz te operacije se koristi za raCunanje gubitaka. Tokom
treniranja implementirano je rano zaustavljanje. Svaki
model koji na validacionom skupu podataka ima manji
gubitak od najboljeg do tog trenutnka ¢uva se kao najbolji
model. Ukoliko se gubitak ne poboslja u 5 uzastopnih
epoha, trening se zaustavlja kako bi se izbeglo preterano
treniranje.

3.1. Model ResNet50

U ovom pristupu za reSavanje problema klasifikacije
medicinskih slika oproban je model razvijen od strane
Microsoft-a. Model je objavaljen u 2015. godini i broj 50
u modelu predstavlja broj slojeva u mrezi. Arhitektura
modela podeljena je u 4 dela koje ¢ine konvolucioni
slojevi, identitet blok, konvolucioni blok i konvolucioni
blok koji je zadruzen za procesiranje i transformaciju
odlika. Na kraju se nalazi potpuno povezani sloj koji vrsi
krajnju Klasifikaciju. Model je treniran na ImageNet setu
podataka koji sadrzi vise od 14 miliona fotografija i 1000
klasa. Iz tog razloga predstavlja moc¢an model koji moze
da se koristi za vise klasifikacionih problema poput
detekcije objekata, prepoznavanja lica i analize
medicinskih slika. Takode ima primenu i u ekstrakciji
odlika za druge zadatke, kao $to je detekcija objekata i
semanticka segmentacija.Kao ulaz koristi fotografije
dimenzija 224 x 224 koje sadrze 3 kanala.

3.2. Model DenseNet121

U ovom pristupu za reSavanje problema klasifikacije
medicinskih slika oproban je model razvijen od strane
grupe naucnika. Model je objavaljen u 2016. godini i broj
121 u modelu predstavlja broj slojeva u mrezi.

Sastoji se od serije gustih blokova od kojih svaki sadrzi
vise konvolucionih slojeva. Svaki blok kao ulaz prima
izlaz prethodnog bloka ali i sve izlaze prethodnih
blokova. To zajedno Cini gusto povezanu konvolucionu
mrezu izmedu svih slojeva u modelu §to omogucava
informacijama da efikasnije putuju kroz mrezu, po cemu
je model i dobio ime. Model se Siroko koristi za reSavanje
problema klasifikacije $to mu je omogucilo treniranje na
vise setova podataka od kojih su neki ImageNet, CIFAR-
10, and CIFAR-100. Ograni¢enje ovog modela jeste da
ulazne fotogracije moraju biti dimenzija 224 x 224 i imati
tacno 3 kanala, $to znaci da sadrze boju. Postoje varijacije
ovog modela koje podrzavaju drugacije dimenzije. Nalazi
primenu u klasifikaciji fotogracija, detekciji objekata,
analizi medicinskih slika i procesiranju jezika.
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3.3. Model EfficientNet-B3

U ovom pristupu za reSavanje problema klasifikacije
medicinskih slika kori$¢en je model EfficientNet-B3, koji
je razvijen kao deo serije EfficientNet modela
predstavljenih  2019. godine. EfficientNet predstavlja
arhitekturu neuronskih mreza i metod skaliranja koji
uniformno skalira sve dimenzije dubine, Sirine/rezolucije
koristeéi slozeni koeficijent. Arhitektura EfficientNet-a se
sastoji od naslaganih konvolucionih slojeva obi¢no
organizovanih hijerarhijski. Svaki konvolucioni sloj je
praéen aktivacionom funkcijom i slojevima za
normalizaciju. Konvolucije razdvojive po dubini su Siroko
primenjene u ovoj mrezi, Sto omogucéava visoku tacnost
uz znacajno manje parametara u poredenju sa
tradicionalnim arhitekturama. Model je dizajniran tako da
izvla¢i maksimalne performanse dok smanjuje broj
racunanja i memorije potrebne za treniranje, ¢ine¢i ga
posebno pogodnim za primenu na medicinskim slikama
gde je preciznost klju¢na. EfficientNet-B3 se trenira na
razli¢itim skupovima podataka, ukljuuju¢i ImageNet, i
pokazao je izvanredne rezultate u zadacima Klasifikacije
slika, kao i detekciji objekata. Model nalazi primenu u
analizi medicinskih slika, kao i u drugim oblastima poput
klasifikacije fotografija i procesiranja jezika.

5. REZULTATI

Na osnovu sprovedenih eksperimenata zakljucak je da su
najloSije rezultate belezili modeli Cija je osnova bio
pretrenirani model ResNet50. Eksperiment sa ovim
modelom proizveo je najmanje modela koji su imali
tacnost ve¢u od 90% i najbolji model ove klase (taénost
94.79%) je slabiji od najboljih modela iz preostala dva
eksperimenta. Modeli proistekli iz eksperimenta Cija je
osnova bio pretrenirani model DenseNet121 su pokazali
bolje rezultate u proseku i iz ovog eksperimenta proistice
drugi najbolji model (tacnost 96.32%). Eksperiment u
kom je kori§¢en pretrenirani model EfficientNet-B3 je
proizveo u proseku najbolje modele i pojedinacno model
sa najboljim preformansama nakon evaluacije (tacnost
98.01%). U nastavku poglavlja date su tabele u kojima se
porede najrelevantnije mere performansi najjaceg modela
iz svakog eksperimenta. Za klasu snimaka bez tumora to
je mera preciznosti (tabela 1).

Tabela 1. Vrednosti mere preciznosti za klasu no_tumor
za najbolje modele iz sva tri eksperimenta

Model Bez tumora
ResNet50 0.97
DenseNet121 0.97
EfficientNet-B3 0.97

Za tumor klase mera odziva (tabela 2).

Tabela 2. Vrednosti mere odziva za tumor klase za
najbolje modele iz sva tri eksperimenta

Glioma | Meningioma 'I_'um_or
hipofize
0.96 0.89 1
ResNet50
0.95 0.93 1
DenseNet121
EfficientNet- 0.98 0.96 1
B3

Takode je data tabela sa marko f-merama svih
eksperimenata (tabela 3).

Tabela 3. Vrednosti makro f-mere za najbolje modele iz
sva tri eksperimenta

Model Makro f-mera
ResNet50 0.9485
DenseNet121 0.9647
EfficientNet-B3 0.9802

Po svakom od ovih kriterijuma, model dobijen finim
podesavanjem parametara od pretreniranog modela
EfficientNet-B3 beleZi najbolje rezultate.

6. ZAKLJUCAK

Iz rezultata prikazanih u poglavlju 5., moze se primetiti da
sistem koriste¢i pretrenirani model EfficientNet-B3 daje
rezultat od 98% ta¢nosti, §to je veoma dobar rezultat.
Glavna prednost koris¢enja ovog sistema u odnosu na
Coveka je ta Sto je sposoban da uoci Sablone i odnose
izmedu piksela koje golom oku mozda i nisu znacajni.
lako sistem poseduje dobre performanse zbog osetljivosti
problema kojim se bavi ne bi trebalo da se Koristi
nezavisno od lekara, ve¢ samo kao alat koji bi pomogao
sugerisuci na potencijalan tumor. Sistem belezi mali broj
laznih negativnih slucajeva za klasu bez tumora $to je
znacajno jer moze skrenuti paznju lekara da je potrebno
obaviti dodatnu analizu za nekog pacijenta. Ukoliko bi
sistem klasifikovao snimak kao da poseduje tumor
sprovela bi se dodatna analiza od strane lekara i na
osnovu dijagnoze zapocela konkretna terapija.

Jedno od mogucih prosirenja ovog sistema je integracija
sa aparatom za snimanje MRI snimaka. Na taj nacin bi se
dijagnoza obavljala odmah nakon snimaka i lekar bi imao
uvid u predikciju ¢im pristupi snimcima. Drugi nacin jeste
koris¢enje slozenijih i zahtevnijih pretreniranih modela od
modela koriS¢enih u ovom radu. Jo$ jedan od nacina jeste
prosirenje skupa podataka Cime bi se postigla bolja
generalizacija sistema i rezultati na nepoznatim setovima.
Uz to bi bilo moguce ukljuciti dodatne vrste tumora u
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klasifikaciju. Uz same snimke u proces klasifikacije mogli
bi se ukljuditi i drugi podaci o pacijentu koji se mogu
koristiti pri dijagnositici tumora na mozgu. Ovim
postupcima bi dijagnoza bila jo$ tac¢nija i sistem bi
potencijalno mogao da se koristi i u realnim uslovima kao
dodatni alat pri dijagnostici za medicinko osoblje.
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