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Izvod teze

Kvalitet biomedicinskih slika od sustinskog je znacaja za tacnu dijagnozu, ali moze biti narusen
prisustvom Suma, Sto otezava kompjutersku obradu. Tradicionalne metode za uklanjanje Suma,
kao S§to su Gauss-ov filtar, medijan filtar i Viner filtar, mogu dovesti do gubitka bitnih
karakteristika slike. U radu je prikazana primjena konvolucionih neuralnih mreza (CNN) u cilju

poboljsanja kvaliteta biomedicinskih slika zahva¢enim Sumom.

Modeli su trenirani i testirani na dva skupa medicinskih slika, na koje je prethodno dodat Sum, a
zatim je sprovedena uporedna analiza uzimajuéi u obzir standardne metode filtriranja. Procjena
efikasnosti je izvrSena koris¢enjem standardnih metrika za ocjenu kvaliteta slike kao $to su: MSE,
PSNR i SSIM. Dobijeni rezultati ukazuju da metode zasnovane na CNN-u, posebno nakon
dovoljnog broja epoha treniranja, ostvaruju poboljsanje u odnosu na konvencionalne metode, ¢ime

se potvrduje njihov potencijal u oblasti medicinske slike i digitalne dijagnostike.

Kljucne rijeci: biomedicinske slike, uklanjanje Suma, konvolucione neuralne mreze, filtriranje



Abstract

The quality of biomedical images is essential for accurate diagnosis but can be degraded by the
presence of noise, which complicates computer processing. Traditional denoising methods, such
as Gaussian, median, and Wiener filters, may lead to the loss of important image features. This
paper presents the application of convolutional neural networks (CNNs) aimed at improving the

quality of biomedical images affected by noise.

The models were trained and tested on two sets of medical images to which noise was artificially
added, followed by a comparative analysis with standard filtering methods. The effectiveness was
evaluated using common image quality metrics such as MSE, PSNR, and SSIM. The obtained
results indicate that CNN-based methods, especially after a sufficient number of training epochs,
achieve improvements over conventional approaches, confirming their potential in the field of

medical imaging and digital diagnostics.

Keywords: biomedical images, noise removal, convolutional neural networks, filtering
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Uvod

Biomedicinske slike poput MRI (magnetna rezonanca), CT (kompjuterizovana tomografija) i
ultrazvucnih snimaka predstavljaju neizostavan dio u medicinskoj dijagnostici. Medutim, ove slike
mogu Cesto biti podvrgnute razli¢itim vrstama Sumova poput elektromagnetnih smetnji §to moze
zna¢ajno umanjiti tacnost podataka koju predstavljaju i na taj nacin uticati na medicinsku
dijagnostiku ili otezati medicinskim stru¢njacima u radu. U literaturi postoje i primijenjuju se
razlicite tehnike za uklanjanje Suma bez gubitka vaznih dijagnostickih infromacija. Ove metode,
ipak imaju ogranicene performanse, a neuralne mreze (CNN) pokazuju izuzetne rezultate u analizi

slika zbog Cega bi potencijalno mogle biti od vaznosti i u ovoj oblasti.

Tema je od posebnog znacaja u kontekstu digitalizacije 1 unaprijedenja medicinske opreme a
primjenom CNN metode dobijaju se potencijali za poboljsanje filtriranja Suma sa biomedicinskih

slika.
Predmet istrazivanja

Predmet istrazivanja ovog rada jeste analiza i ispitivanje moguénosti primjene konvolucionih
neuronskih mreza u procesu uklanjanja Suma iz biomedicinskih slika, s ciljem unapredenja
kvaliteta i tacnosti prikaza, kako bi se omogucila preciznija i pouzdanija medicinska dijagnostika.
Glavni fokus istrazivanja je poredenje efikasnosti CNN-a u odnosu na klasi¢ne metode filtriranja
kako bi se potencijalno u buduc¢nosti ove metode mogle koristiti u iste svrhe pogotovo kod slika

napravljenih magnetnom rezonancom, CT-em i ultrazvukom.

CNN modeli imaju moguénost automatskog prepoznavanja klju¢nih karakteristika slika $to kod
biomedicinskih slika moZze biti od interesa zbog moguénsoti razlikovanja tkiva na slici od Suma,

omogucavajuci preciznije otklanjanje Suma bez gubitka dijagnostisckih informacija.

U radu je dat predlog prilagodene implementacije CNN modela u obradi biomedicinskih slika i
prikaz kvantitativne analize u odnosu na ostale metode. Dodatno, istrazivanje ukljucuje predlog
poboljSanja metode i analizu u razli¢itim uslovima. Poseban doprinos rada je identifikacija

optimalnih postavki i preporuka za njihovu primjenu u konkretnim dijagnostickim scenarijima.



Motivi i ciljevi istrazivanja

Kvalitet biomedicinskih slika je potrebno unaprijediti, a motiv i ciljevi istrazivanja su usmjereni u
tom pravcu. Usljed Cestih problema u dijagnostici uzrokovanih razli¢itim vrstama Sumova na
medicinskim slikama, te nedovoljne efikasnosti tradicionalnih metoda u procesu filtriranja Suma,
potrebno je analizirati alternativne metode koje se koriste u svrhu otklanjanja Suma i poboljsanja

kvaliteta slike.

Motivacija za istrazivanje lezi u mogucnosti da CNN pruzi novo i efikasno rjeSenje ovog problema.
CNN mreZe su posebno dizajnirane za prepoznavanje obrazaca u slikama i mogu efikasno da

izdvoje bitne karakteristike slike uklanjaju¢i Sum i ¢uvajuci pritom sve informacije.

Ciljevi istrazivanja se mogu grupisati u nekoliko kategorija i to:

1. Ispitivanje efikasnosti CNN-a u procesu otklanjanja Suma

2. Implementacija CNN modela u analizi biomedicinskih slika
3. Kovalitativna analiza rezultata
4

Analiziranje potencijala CNN-a u otklanjanju Suma.



Pregled dosadasnjih istrazivanja

Dosadasnja istrazivanja potvrduju potencijal CNN-a u medicinskoj dijagnostici. Autori
istrazivanja [1] navode da integracija vjeStacke inteligencije, a posebno dubokog ucenja (deep
learning) u medicinsku dijagnostiku moze znacajno unaprijediti proces dijagnostike i otkrivanja
bolesti. Autori navode da iako su postignuti znacajni rezultati u oblastima poput detekcije
dijabetiCke retinopatije i predikcije kardiovaskukarnih dogadaja, ostali su izazovi poput o¢uvanja

kvaliteta podataka u razli¢itim uslovima.

U radu [2], navodi se da integracija vjeStacke inteligencije (Al) a pogotovo dubokog ucenja, u
medicinske slike ima potencijal unaprijedjenje procesa okrivanja bolesti. Autori navode da duboko

ucenje omogucava brze i preciznije dijagnoze §to otvara put pravovremenoj intervenciji.

Sa druge strane, autori istraZivanja [3] upozoravaju na opasnosti koje uvodenje vjeStacke
inteligencije unosi u proces dijagnostike i naglasavaju vaznost svjesnosti odredenih nedostataka u

ovom procesu.

Autori istrazivanja [4] predlazu algoritam koji je implementiran u numeri¢koj Semi za procjenu
pravaca vlakana. Ovom metodom su istaknute sposobnosti prilagodavanja kompleksnim
geometrijama vlakana §to moze Cesto biti izazov klasi¢nim pristupima. Njena primjena otvara
nove mogucnosti za unapredenje kompozitnih materijala u razli¢itim industrijama ili nau¢nim
oblastima, poput avioindustrije ili medicine gdje je precizno pozicioniranje vlakana od klju¢ne

vaznosti za postizanje rezultata.

Metoda redukcije Suma pomocu filtera srednje vrijednosti je sprovedena na slikama a rezultati su
prikazali znacajno smanjenje Suma uz ocuvanje prostorne rezolucije slike. Dalja evaluacija slika
pacijenata uz pomo¢ medicinskog stru¢njaka, kao i poredenje sa drugim savremenim metodama
redukcije Suma, potrebna je kako bi se kvantifikovalo smanjenje zracenja i odredila optimalna

vrijednost praga za klinicke slike u razli¢itim CT pregledima [5].

Dobar kvalitet medicinskih slika je oduvijek bio od klju¢ne vaznosti u dijagnostici a pogotovo u
doba digitalizacije i automatizacije nekih dijagnostic¢kih procesa. U radu [6] se razmatraju modeli
Suma i pregled razli¢itih metoda za redukciju Suma, te se naglasava da trenutno ne postoji

univerzalni algoritam za koji bi bio primjenljiv na razli¢itim tipovima slika i koji bi dao
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zadovoljavajuce rezultate za sve moguce tipove sumova.. Takode, analiziraju se metode redukcije

Suma u medicinskim slikama koristec¢i evaluacione parametre poput PSNR-a i RMSE-a.

Usljed potrebe za ve¢om dijagnostickom precizno$¢u u oktrivanju raka kostiju nastalo je
istrazivanje [7]. U ovoj dijagnostici pojedinacni modaliteti snimanja ne uspijevaju u potpunosti
obuhvatiti strukturne i funkcionalne karakteristike tumora. Predlozen je pristup spajanjem
karakteristika baziran na dubokom ucenju koji ima za cilj poboljSanje otkrivanja raka u ranoj fazi,
smanjujuci broj lazno pozitivnih i negativnih rezultata. Model prikazan u radu kombinuje ResNet-
50 1 XGBoost, pokazao je tacnost od 96% u klasifikaciji raka kostiju, nadmasujuci druge

klasifikatore kao $to su DT i KNN.

Autori istrazivanja [8] u svom radu predstavljaju novu BICSGODL tehniku za dijagnozu raka
debelog crijeva i pluca, koriste¢i model dubokog ucenja sa podeSenim hiperparametrima za
poboljsanu detekciju. DenseNet se koristi za ucenje slozenih karakteristika, CLSTM za detekciju
prostorno-vremenskih podataka, a SGO algoritam za optimizaciju performansi. Analiza na
biomedicinskim slikama pokazuje efikasnost tehnike, $to je €ini pogodnom za automatsku

detekciju raka iz medicinskih slika.

Studija [9] predlaze FNSST tehniku za restauraciju LDCT slika koriste¢i prostornu CNN metodu
na vise skala. FNSST tehnika koristi dekompoziciju na osnovu smjera Suma i artefakata u LDCT
slikama. Model koristi visoko-frekventne podmape LDCT slika za ucenje karakteristika Suma i
artefakata, dok zaobilazni link ubrzava konvergenciju mreze. Eliminacijom downsamplinga iz
CNN-a sprecava se gubitak informacija. Kombinacija FNSST-a i CNN-a efikasno uklanja Sum i
artefakte, zadrzavajuéi ivice i karakteristike slika, nadmasuju¢i metode poput KSVD, BM3D i

Image-CNN.
Koris¢enje hiper-konvolucija umjesto tradicionalnih konvolucija moze poboljsati performanse u

segmentaciji biomedicinskih slika, jer omogucava efikasnije ucenje sa manjim brojem parametara

i bolje generalizovanje modela [10].
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Doprinosi

Istrazivanje je rezultiralo potvrdom efikasnosti konvolucionih neuralnih mreza u procesu
otklanjanja Suma sa biomedicinskih slika poput MRI, CT i ultrazvuka. Implementacijom CNN
modela u okviru rada je omoguéena kvalitativna analiza rezultata koja pruza uvid u stvarne
prednosti navedenog pristupa medicinskoj praksi. Unaprijedenje preciznosti slika u oblasti
dijagnostike moglo bi imati veliku prakticnu primjenu u medicini jer bi se smanjila moguénost
pogresnih dijagnoza usljed loSeg kvaliteta slika sa Sumom. Rad je postavio dobre temelje daljeg
razvoja i usavrSavanja CNN tehnologija u oblasti medicine ¢ineci je jednim od klju¢nih alata u

budu¢im procesima obrade biomedicinskih slika.

Istrazivanje je ukazalo na prednosti upotrebe CNN modela u poredenju sa tradicionalnim

metodama filtriranja, te otvoriti vrata daljim istrazivanjima na temu.

Struktura rada

1. Uvod

U uvodnom dijelu dat je kratak pregled vrsta biomedicinskih slika i njihovog znadaja u
medicinskoj dijagnostici. Objasnjen je pojam Suma, kao i problemi koje njegovo prisustvo moze
da prouzrokuje na biomedicinskim slikama. Takode, naglasena je uloga konvolucionih neuronskih

mreza (CNN) u obradi slika i njihov potencijal u poboljsanju kvaliteta istih.

2. Biomedicinske slike i problem Suma

Biomedicinske slike prepoznate su kao kljucni alat za preciznu dijagnostiku i prac¢enje bolesti u
savremenoj medicini. Prisustvo Suma, koje se moze pojaviti usled ograni¢enja uredaja za snimanje,
nacini akvizicije ili spoljasnjih uticaja, identifikovano je kao faktor koji moze znacajno da oteza
interpretaciju slika. Ukazano je na to da Sum narusSava detalje i smanjuje kontrast, $to otezava

analizu slike i prepoznavanje bolesti.
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3. Konvolucione neuralne mreze (CNN)

U ovom dijelu objasnjeno je kako funkcioniSu konvolucione neuralne mreZe i zasto su pogodne

za obradu slika u kontekstu medicinske dijagnostike.

4. Metodologija
U okviru metodologije prikazan je detaljan opis podataka koji su koriS¢eni za treniranje i
testiranje modela, kao i opis CNN modela koji je primijenjen u eksperimentu. Takode, navedeni
su softverski alati i biblioteke koriS¢ene za implementaciju.

5. Evaluacija performansi

U ovom dijelu prezentovani su kvalitativni i kvantitativni rezultati sprovedenog eksperimenta

radi procjene uspjesnosti primijenjenog pristupa.

6. Zakljucak

Na kraju rada izvedeni su kljucni zakljucci na osnovu dobijenih rezultata, i predlozeni su pravci

za buduca istrazivanja.
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1. TEORIJSKI OKVIR I ZNACAJ
BIOMEDICINSKIH SLIKA

1.1 Znacaj biomedicinskih slika u savremenoj medicini

U savremenoj medicini, biomedicinskim slikama se pridaje izuzetna vaznost jer omogucavaju
vizualizaciju unutrasnjih anatomskih i funkcionalnih struktura organizma bez potrebe za
invazivnim procedurama. Njihova uloga se prepoznaje kao temeljna u procesu postavljanja tacnih
dijagnoza, planiranja terapije i pracenja toka bolesti. Takve slike se, pored dijagnostike, koriste i
u navigaciji tokom hirurskih intervencija, vodenju terapijskih postupaka, kao i u evaluaciji efekata

lijecenja.

U okviru biomedicinskog snimanja koristi se ¢itav spektar tehnologija, medu kojima se najcesce
primjenjuju magnetna rezonanca (MRI), kompjuterizovana tomografija (CT) i ultrazvuk. Ove
tehnike omogucavaju ne samo stati¢ki prikaz, ve¢ i dinamicko pracenje promjena u tkivima i

organima.

S tim u vezi, sve je veca upotreba vjeStacke inteligencije u medicinskoj praksi, kroz alate za
automatsku analizu, segmentaciju i klasifikaciju. Zahvaljujuéi visokoj rezoluciji, izrazenom
kontrastu i preciznoj reprodukciji anatomskih detalja, ovakve slike se prepoznaju kao nezamjenjiv
alat u dijagnostici, dok se njihov znacaj dodatno naglasava uvodenjem metoda za digitalno

poboljsanje kvaliteta slike [11][37]. Na slici 1 prikazani su primjeri biomedicinskih slika.
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Slika 1. Primjeri biomedicinskih slika

1.2 Uloga MRI, CT i ultrazvuka u dijagnostici

Tri najces¢e primjenjivane tehnike u oblasti biomedicinskog snimanja — magnetna rezonanca
(MRI), kompjuterizovana tomografija (CT) i ultrazvuk, prepoznate su kao centralni alati u

savremenoj dijagnostici, zahvaljuju¢i svojim specificnim mogucnostima i prednostima.

Magnetna rezonanca (MRI) koristi se za generisanje visokorezolutnih prikaza mekih tkiva,
ukljuéujuéi mozak, ki¢menu mozdinu, miSi¢e i unutra$nje organe. Ova metoda omogucava
detaljan prikaz unutrasnjih struktura bez upotrebe jonizujuéeg zracenja, zbog cega se Cesto bira u
oblastima kao Sto su neurologija, ortopedija i onkologija. Njena visoka osjetljivost na promjene u

protonskom okruzenju omogucava da se patoloski procesi detektuju ve¢ u ranoj fazi razvoja.

Kompjuterizovanom tomografijom (CT) omogucena je brza i precizna vizualizacija unutrasnjih
anatomskih struktura, $to je naro¢ito znacajno u hitnim slucajevima kada je potrebno brzo
postavljanje dijagnoze. CT snimci koriste se za procjenu povreda, otkrivanje tumora, pracenje
stanja pluéa, srca i krvnih sudova, kao i za navigaciju tokom invazivnih procedura. Zbog svoje

brzine i Siroke dostupnosti, CT se smatra nezamjenjivom metodom u urgentnoj medicini.

Ultrazvuéno snimanje primjenjuje se kao neinvazivna i bezbjedna tehnika, kojom se pomocu
zvucnih talasa u realnom vremenu prikazuju unutrasnji organi. Poseban znacaj ultrazvuku dat je u

oblastima kao S§to su ginekologija, akuSerstvo, kardiologija i dijagnostika abdomena. Njegove
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glavne prednosti ogledaju se u mobilnosti uredaja, pristupacnosti pregleda i mogucnosti izvodenja

bez izlaganja pacijenta Stetnom zracenju.

Sve tri metode (slika 2) koriste se komplementarno u klinickoj praksi, u zavisnosti od postavljenog
dijagnostickog cilja i anatomskog regiona koji se ispituje. Njihova pravilna primjena doprinosi
povecanju dijagnosticke preciznosti, ranijem otkrivanju bolesti i efikasnijem planiranju terapijskih

strategija [11].

Slika 2. Uporedni prikaz ultrazvucnih, MRI i CT snimaka istog anatomskog regiona [12]

1.3 Problem Suma na biomedicinskim slikama

Uprkos visokom stepenu tehni¢kog razvoja savremenih modaliteta snimanja, biomedicinske slike
su Cesto pogodene pojavom Suma, koji moze znacajno da narusi njihovu dijagnosticku vrijednost
(slika 3). Sum se definiSe kao neZeljena komponenta signala, koja nastaje tokom procesa
akvizicije, obrade ili prenosa slike, i koja otezava preciznu interpretaciju vizuelnog sadrzaja [13].
U kontekstu MRI, CT i ultrazvuénih slika, Sum se moZe manifestovati kao granularnost,
zamudéenost, nasumicne varijacije intenziteta piksela ili artefakti koji prikrivaju strukture od
klinickog znacaja [11]. U CT snimcima, prisutni su uglavnom Poissonov i Gausovski Sum, dok su
u MRI slikama cesti kompleksniji modeli Suma, poput Rician Suma, koji dodatno komplikuju

proces filtriranja [14].
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Uzroci Suma su brojni i raznovrsni, mogu poticati iz tehnickih ogranic¢enja uredaja, kao §to su niska
rezolucija detektora, slab signal-to-noise odnos ili termalni Sum senzora. Takode, znacajan uticaj
imaju spoljasnji faktori, poput elektromagnetnih smetnji, pokreta pacijenta tokom snimanja ili lose

kalibracije opreme [11].

Prisutvo Suma moze dovesti do znacajnog narusavanja vaznih morfoloskih i funkcionalnih detalja,
§to za posljedicu ima smanjenje kontrasta, gubitak ivica i smanjenje mogucnosti detekcije
patoloskih promjena. Na taj nacin, Sum direktno uti¢e na pouzdanost dijagnoze, §to moze imati

ozbiljne klini¢ke posljedice [13] [15].

Zbog toga se u obradi biomedicinskih slika posebna paznja posveéuje razvoju metoda za efikasno
uklanjanje Suma, uz ocuvanje dijagnosticki relevantnih informacija. Ovaj balans izmedu

denoisinga i zadrZavanja strukture predstavlja centralni izazov u medicinskoj obradi slike.

Slika 3. Primjeri biomedicinskih slika sa Sumom
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1.3.1 Uzroci Suma

Uzroci Suma na biomedicinskim slikama su brojni i zavise kako od prirode samog modaliteta
snimanja, tako i od spoljasnjih uslova tokom akvizicije. Sum moze da nastane usljed ograni¢enja
hardverskih komponenti, kao $to su detektori sa niskom osjetljivos¢u, toplotni Sum u elektronici,

slab signal-to-noise odnos, kao i niska rezolucija senzora [13].

Dodatno, znacajnu ulogu imaju faktori iz okruzenja, ukljucuju¢i elektromagnetne smetnje,
vibracije aparata, kao i pokrete pacijenta tokom snimanja. Na primjer, kod MRI skeniranja, pokreti
glave ili tijela Cesto uzrokuju zamucenja i artefakte koji otezavaju interpretaciju. U CT snimanju,
povecane doze zraCenja mogu smanjiti Sum, ali istovremeno predstavljaju rizik po zdravlje, pa se

Cesto radi sa nizim dozama, §to povecava Sumnost slike [11].

U ultrazvucnim slikama, Sum je Cesto rezultat viSestrukih refleksija i akustickih interferencija, koje
dovode do takozvanog speckle Suma, vrste teksturnog Suma koja smanjuje kontrast i otezava

obradu slike[38].

Razumijevanje izvora Suma predstavlja osnovu za izbor odgovaraju¢e metode filtriranja i

poboljsanja kvaliteta slike.

1.3.2 Vrste Suma u biomedicinskim slikama

U zavisnosti od prirode modaliteta snimanja i izvora smetnji, u biomedicinskim slikama se mogu
e Gausov Sum — karakteriSe se normalnom raspodjelom oko stvarne vrijednosti piksela i
nastaje usljed elektronskih smetnji, naro¢ito kod CT i digitalnih senzora. Cesto se koristi

kao matematicki model zbog svoje jednostavnosti.

o Rician Sum — specifican za MRI slike, gdje se javlja usljed prisustva Suma u realnom i
imaginarnom dijelu kompleksnog MRI signala. Njegova distribucija zavisi od intenziteta
signala i Cesto oteZava standardne metode filtriranja.

e Speckle Sum — prisutan kod ultrazvuka i koherentnih sistema snimanja. Ima teksturalnu
prirodu i manifestuje se kao granulirana Sara koja degradira kvalitet slike, naro¢ito u mekim
tkivima.

o Salt-and-pepper Sum — impulsni Sum koji se javlja kao crne i bijele tacke na slici, najcesce
kao posljedica gresaka u prenosu ili digitalizaciji slike.
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o Poissonov Sum — karakteristi¢an za snimke sa malim brojem fotona, kao kod niskodoznih
CT procedura. Intenzitet Suma zavisi od same slike, jer se radi o Sumu koji potice iz kvantne

statistike [16].

Prepoznavanje vrste Suma ima znacajnu ulogu u izboru odgovaraju¢e metode za njegovo

uklanjanje, jer se efikasnost filtera esto vezuje za konkretni Sumni model.

1.3.3 Negativan uticaj Suma na preciznost dijagnoze

Prisustvo Suma na biomedicinskim slikama se smatra jednim od glavnih faktora koji negativno
utiéu na taénost i pouzdanost dijagnosti¢kih procedura. Sum moze da narusi kvalitet slike na vise
nacina: smanjenjem kontrasta izmedu tkiva, zamuéenjem ivica anatomskih struktura, kao i

prikrivanjem sitnih, ali klini¢ki znac¢ajnih detalja.

U klini¢koj praksi, ovakvi efekti mogu dovesti do otezane interpretacije nalaza, $to posebno dolazi
do izrazaja kod pocetnih stadijuma bolesti, gdje su promjene minimalne. Na primjer, kod MRI
slika, Sum moze prikriti lezije u mozgu ili ki¢cmenoj mozdini, dok u CT slikama moze zamagliti
ivice tumora ili vaskularnih struktura. Kod ultrazvuénih snimaka, speckle Sum otezava

vizuelizaciju mekih tkiva i moze dovesti do lazno negativnih ili lazno pozitivnih nalaza.

Pored klinickog aspekta, prisustvo Suma takode utiCe i na algoritamsku obradu slika —
segmentacija, ekstrakcija osobina i klasifikacija postaju znatno nepouzdanije kada su slike
kontaminirane Sumom. U automatskim sistemima zasnovanim na vjeStackoj inteligenciji, lo$
kvalitet ulaznih slika dovodi do pogresnih predikcija, ¢cime se kompromituje ¢itav dijagnosticki

lanac.
Zbog svega navedenog, smanjenje Suma se smatra neophodnim korakom u pripremi

biomedicinskih slika za klinicku upotrebu, kako bi se povecala preciznost dijagnostickih

postupaka i izbjegle pogresne odluke koje mogu imati ozbiljne posljedice po pacijenta [39].
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2. TRADICIONALNE METODE ZA UKLANJANJE
SUMA SA BIOMEDICINSKIH SLIKA

U procesu obrade biomedicinskih slika, jedan od klju¢nih zadataka jeste uklanjanje Suma uz
oCuvanje strukturnih i dijagnosticki znacajnih informacija. Prije pojave naprednih metoda
zasnovanih na vjestackoj inteligenciji, primjenjivane su razliite tradicionalne metode filtriranja

sa ciljem poboljSanja kvaliteta slike.

Ove metode zasnivaju se na matematicki definisanim operacijama koje se primjenjuju nad
pikselima slike u prostornom ili frekvencijskom domenu. Njihova jednostavnost, dostupnost i
brzina obrade omogucile su Siroku primjenu u ranijim fazama razvoja digitalne medicinske
dijagnostike [40]. Neki od koriS¢enih filtara su:

- Gausov,

- Medianov i

- Vinerov filter.

2.1 Gausov filtar

Gausov filtar predstavlja jednu od najcesce koris¢enih metoda za uklanjanje Suma u digitalnoj
obradi slike. FunkcioniSe tako Sto smanjuje visoke frekvencije slike, odnosno eliminiSe nagle
promjene intenziteta koje su Cesto rezultat Suma. Princip rada ovog filtera zasniva se na
zamucivanju slike pomocu Gausove funkcije, gdje pikseli blizi centru filtera vise uticu na rezultat

od onih koji su dalje[17].

Zahvaljujué¢i glatkom i simetricnom obliku Gausove funkcije, Gausov filtar obezbjeduje
ravnomjerno zamucivanje slike, bez pojave naglih prijelaza ili artefakata. Ova svojstva ¢ine ga
pogodnim za osnovnu predobradu slike, naroc€ito u slucajevima gdje je potrebno ukloniti Gausov

Sum, koji se ¢esto pojavljuje kao posljedica elektronskih smetnji u uredajima za snimanje [17].
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Matematicki model

Dvodimenzionalna Gausova funkcija definisana je izrazom:

1 _x2+y2
—'e 202 )

G(x,y) =

21

gdje su:

- x 1y udaljenosti piksela od centra jezgra po horizontalnoj i vertikalnoj osi,

(135

- o standardna devijacija koja odreduje “Sirinu“ Gausove funkcije — tj. nivo zamucenja.

U praksi, filtar se implementira kao jezgro (dimenzije npr. 3x3, 5x5, 7x7) sa vrijednostima
izracunatim u skladu sa relacijom (1), a rezultat se dobija konvolucijom tog kernela sa originalnom

slikom [17].

Primjena u biomedicinskim slikama

Gausov filtar se Cesto koristi za redukciju Suma u biomedicinskim slikama nastalim MRI, CT ili
ultrazvuénim metodama. Njegova upotreba se narocito preporucuje u slucajevima kada postoji

Gausov-distribuiran Sum, jer je upravo za takvu distribuciju matematicki optimizovan.

Ipak, osnovno ograni¢enje ove metode ogleda se u njenoj nemoguénosti da ocuva ivice slike. Zbog
toga, primjena Gausovog filtera u medicinskoj slici moze dovesti do gubitka vaznih dijagnostickih
informacija, narocito u regijama sa visokim kontrastom i slozenim teksturama [17]. Na slici 4.

prikazan je primjer slike gdje je primijenjeno Gausov-o filtriranje
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Slika 4. Primjena Gausovog filtera na biomedicinskoj slici (originalna slika, slika sa Gausovim

Sumom, Gausovo filtriranje)

2.2 Medijan filtar

Medijan filtar predstavlja nelinearnu tehniku filtriranja koja se koristi za uklanjanje Suma, narocito
impulsivnog, poznatog i kao “salt-and-pepper Sum. Za razliku od linearnih metoda koje
izracunavaju prosjecne vrijednosti piksela, kod medijan filtriranja, svaki piksel se zamjenjuje
medijan vrijednos¢u piksela iz njegove okoline. Na taj nacin, ekstremne vrijednosti koje
predstavljaju Sum bivaju uklonjene ili redukovane, dok se ivice i strukturalni detalji slike bolje

cuvaju.

Medijan filtar radi tako §to uzme piksele u malom kvadratnom prozoru (npr. 3x3 ili 5x5), poreda
njihove vrijednosti po veli¢ini i zamijeni srediS$nji piksel srednjom (medijanskom) vrijednos$éu tog
skupa. Posto se ne koristi aritmeticki prosjek, ova metoda je robusnija na prisustvo izuzetno tamnih
ili svijetlih piksela, zbog Cega je pogodna za primjenu kod slika sa izraZenim impulsnim
smetnjama.

Matematicki model

Neka je I ulazna slika, a I(i, j) vrijednost piksela na poziciji (i,j). Medijan filtar sa dimenzijama

prozora n X n se definise kao:
I ; = medijan({I,,|(k, 1) € N ;}) )
gdje JV; ; predstavlja okolinu piksela (i, j) unutar definisanog prozora.
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Primjena u biomedicinskim slikama

Medijan filtar je narocCito koristan u obradi ultrazvucnih i digitalno snimljenih biomedicinskih

slika, gdje se impulsni Sum javlja kao posljedica smetnji u prijemu signala.

Medutim, medijan filtar ima svoja ograni¢enja — kod slika sa kompleksnim teksturama i nejednako
rasporedenim Sumom moze doc¢i do osijecanja finih detalja, narocito ako se koristi veliki prozor.

Zbog toga se Cesto primjenjuje u kombinaciji sa adaptivnim ili viSeslojnim metodama filtriranja ()

[18]. Na slici 5. prikazan je primjer slike gdje je primijenjeno medijan filtriranje.

Slika 5. Primjena medijan filtar na biomedicinskoj slici (oviginalna slika, slika sa salt-and-

pepper sumom, medijan filtriranje)

2.3 Vinerov filtar

Vinerov filtar predstavlja linearnu tehniku filtriranja zasnovanu na statistickoj procjeni signala u
prisustvu Suma. Za razliku od Gausovog i medijan filtra, koji su lokalni (obraduju samo mali dio
slike oko svakog piksela), Vinerov filtar koristi model Suma i slike kako bi pronasao optimalno
rjeSenje u smislu minimalne srednje kvadratne greske (MSE) izmedu originalne i slike nakon

filtriranja.
Ovaj filtar se narocito koristi u situacijama kada je raspodjela Suma Gausova i kada postoji

informacija o spektralnim karakteristikama slike i Suma. Njegova formulacija se zasniva na

frekvencijskoj obradi signala, pri cemu se filtriranje vr$i u domeni Fourierove transformacije.
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Matematicki model

U frekvencijskom domenu, Vinerov filtar se izrazava kao:

H(u,v) = _ Sexy) 3)

Sxx(WV)+Spn(u,v)

gdje su:
H(u,v) — prijenosna funkcija filtera
S,x(u, v) - spektralna gustina originalnog signala (slike),

Snn(u, v)- spektralna gustina Suma

U praksi, kada se ne zna tacan spektralni profil, koristi se aproksimacija pomocu lokalne varijanse,
Sto omogucava adaptivnu verziju Vinerovog filtera i njegovu implementaciju u prostornom

domenu [19].
Primjena u biomedicinskim slikama

Zahvaljujuci svojoj sposobnosti da balansira izmedu filtriranja Suma i ocuvanja detalja, Vinerov
filtar se koristi u MRI, CT 1 ultrazvu¢nim slikama, posebno kada je poznata priroda Suma. U
medicinskim aplikacijama se Cesto primjenjuje kao postprocesorski korak nakon rekonstrukcije

slike, kako bi se dodatno uklonile komponente Suma bez znacajnog narusavanja finih struktura.

Njegova glavna prednost u odnosu na Gausov filtar jeste prilagodljivost — Vinerov filtar koristi
lokalnu statistiku slike, Cime se postize bolji kompromis izmedu efekta filtriranja Suma i oCuvanja
ivica. Medutim, slabost mu je Sto zavisi od dobre procjene Suma i lokalne varijanse, pa pri
nepravilnim procjenama moze doc¢i do pojave artefakata [19]. Na slici 6 prikazan je primjer slike

gdje je primijenjeno Vinerovo filtriranje.
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Slika 6. Primjena Vinerovog filtera na biomedicinskoj slici (originalna slika, slika sa Gausovim

Sumom, Vinerovo filtriranje)
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3. KONVOLUCIONE NEURALNE MREZE (CNN) U
OBRADI BIOMEDICINSKIH SLIKA

3.1 Osnovni koncept konvolucionih neuronskih mreza

Konvolucione neuralne mreze (CNN, engl. Convolutional Neural Networks) predstavljaju jednu
od najznacajnijih arhitektura dubokog ucenja koje pokazuju posebnu efikasnosti u obradi slike i
prepoznavanju obrazaca. Njihova struktura je inspirisana nacinom na koji funkcioni$e vizuelni

korteks a omogucava automatsko ucenje iz podataka bez potrebe za ru¢nom ekstrakcijom osobina.

CNN se sastoji od niza specijalizovanih slojeva koji obraduju ulazne slike u vise faza. Kljuc¢ni
elementi CNN arhitekture ukljucuju:

o Konvolucione slojeve — koji primjenjuju skup filtera (jezgara) na ulaznu sliku i generisu
mapu osobina. Ovi filteri se uce treniranjem tako da odgovaraju obrascima u slici kao $to
su ivice, teksture ili strukture.

o Aktivacione funkcije — kao Sto je ReLU (Rectified Linear Unit), koje uvode nelinearnost
u mrezu i omoguéavaju joj da uci sloZenije obrasce.

o Pooling slojeve — koji sluze za smanjenje dimenzionalnosti podataka (najcesce max
pooling) ¢ime se obezbjeduje robusnost mreze na translacije i manja varijacija ulaza.

o Potpuno povezane slojeve — na kraju mreze, koji sluze za donoSenje odluka ili regresiju

nakon §to su prostorne informacije obradene.

Trening CNN modela se zasniva na metodi povratnog Sirenja greSke (engl. backpropagation) i
koriS¢enju optimizatora poput Stochastic Gradient Descent (SGD) ili Adam. Tokom obuke,
mreza automatski prilagodava tezine filtera kako bi minimizovala razliku izmedu predikcije i

stvarne vrijednosti [20].
Zahvaljujuci ovakvoj strukturi, CNN je sposoban da identifikuje i najfinije obrasce na slikama, $to

ga Cini izuzetno pogodnim za primjenu u obradi biomedicinskih slika gdje je precizna lokalizacija

i oCuvanje struktura od klju¢nog znacaja [21][41][42].
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3.1.1 Princip rada konvolucione neuralne mreze

Veliki napredak u klasifikaciji slika postignut je otkricem da se konvolucione neuralne mreze
(CNN) mogu koristiti za automatsko prepoznavanje vaznih osobina slike. Umjesto da se unaprijed

odreduju karakteristike kao Sto su oblici i teksture, CNN koristi sirove piksele i sam ,,u¢i“ da

prepozna te osobine i identifikuje objekte na slici.

Na pocetku, CNN prima ulaznu mapu osobina: trodimenzionalnu matricu u kojoj prve dvije
dimenzije predstavljaju duzinu i Sirinu slike u pikselima. Tre¢a dimenzija ima vrijednost 3, Sto

odgovara slici u boju sa tri kanala boja: crvenim, zelenim i plavim (RGB).
CNN se sastoji od niza modula, a svaki od njih primjenjuje tri osnovne operacije:
1. Konvolucija

Konvolucija uzima male ploce (tile-ove) iz ulazne mape osobina i na njih primjenjuje filtre, Cime
se generiSe nova mapa osobina (konvoluisana mapa), koja moze imati drugaciju veli¢inu i dubinu
od originalne. Konvolucija se definiSe pomoc¢u dva osnovna parametra:

- Velicina oblasti koja se izvlaci iz slike (najcesce 3x3 ili 5x5 piksela)

- Dubina izlazne mape osobina, §to odgovara broju filtera koji se primjenjuju
Tokom konvolucije, filteri ((matrice iste veli¢ine kao oblast koja se obraduje) klize horizontalno i

vertikalno preko ulazne slike, piksel po piksel, i na svakom mjestu ekstraktuju odgovaraju¢u
lokalnu oblast slike (slika 7).

27



v

Slika 7. Prikaz konvolucije 3 %3 nad ulaznom matricom dimenzije 5 x5, pri cemu se filtar

pomjera korak po korak i generise izlaznu matricu dimenzije 3 %3
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Za svaki par filter—ploc¢a, CNN vrs§i mnoZenje element-po-element izmedu matrice filtera i matrice
izvucene oblasti, a zatim sabira sve dobijene vrijednosti kako bi dobio jednu rezultujuéu
vrijednost. Svaka od tih vrijednosti, racunata za svaki moguci filter—ploca par, smjesta se na

odgovarajuc¢e mjesto u konvoluisanoj mapi osobina (slika 8 1 9).

Ulazna mapa osobina

SIS 2 8 1 “ Konvolucioni filtar
O (a5 (43 O (R | s

2 (-0l 8 (I i 6 (R |

| e Sl (| % 2 S O3 [IRGA 1IN
1149 |5 |1

Slika 8. Lijevo: Ulazna mapa osobina dimenzije 5%5 (dubina 1). Desno: konvolucija dimenzije

3x3 (dubina 1).

Ulazna mapa osobina

3x1 [ 5x0 [ 2x0 | 8 | 1 Izlazna mapa osobina
9x1 | 7x1 |[5x0 | 4 | 3 25 | 18 | 17
2x0 | 0x0 [6x1 | 1 | 6 S+0+0v9+ 7+0+0+0*5, 18 | 22 | 14

6 | 3|7 |9 |2 20 (115 | 23

1 4 | 9 (5 | 1

Slika 9. Lijevo: Konvolucija 3 %3 se primjenjuje na ulaznu mapu osobina dimenzije 5%5. Desno:

odgovarajuca konvoluisana (izlazna) mapa osobina.
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Tokom procesa treniranja, CNN “u¢i* optimalne vrijednosti filtar matrica koje mu omogucavaju
da iz ulazne mape osobina izdvoji znacajne karakteristike (teksture, ivice, oblike). Kako se
povecava broj filtara (tj. dubina izlazne mape osobina), povecava se i broj karakteristika koje

mreza moze da prepozna.

Medutim, ovaj pristup ima svoju cijenu — filteri troSe vecinu resursa koje CNN koristi, pa se
vrijeme treniranja povecava sa svakim dodatnim filtrom. Pored toga, svaki novi filtar donosi sve
manju dodatnu vrijednost, zbog cega se mreze obi¢no konstruiSu tako da koriste minimalan broj

filtera potreban za ta¢nu klasifikaciju slike.
2. ReLU transformacija

Nakon svake konvolucione operacije, CNN primjenjuje ReLU na rezultat konvolucije. Ova
transformacija je vazna jer uvodi nelinearnost u mrezu, $to omogucava modelu da uci sloZenije
obrasce u podacima. Bez nelinearnosti, kombinovanje vise linearnih slojeva i dalje bi dalo
jednostavnu linearnu funkciju, ogranicavajuéi sposobnost mreze da prepozna sloZzene odnose u

podacima.
Matematicki, ReLU funkcija definise se kao:

x,ako jex >0
0,akojex <0 4)

ReLU(x) = {
Sve negativne vrijednosti se poniStavaju, dok se pozitivne propustaju nepromijenjene. ReLU
funkcija uklanja negativne vrijednosti koje filteri generiSu, Sto pomaze mrezi da brze uci i smanjuje
rizik od problema poput nestajanja gradijenata i zastoja u optimizaciji tokom treniranja modela.
Zbog svoje jednostavnosti i efikasnosti, ReLU je postala standardna aktivaciona funkcija u

dubokim konvolucionim mrezama.
3. Pooling slojevi

Nakon ReLU funkcije slijedi pooling korak, u kome CNN vrs$i smanjenje dimenzionalnosti
konvoluisane mape osobina. Na taj nacin se smanjuje koli¢ina podataka za dalje procesiranje, a
pritom se zadrZavaju najvaznije informacije iz karakteristika slike. Najcesce koriSceni algoritam

za ovu operaciju naziva se maks pooling (engl. max pooling).
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Max pooling funkcionise slicno konvoluciji — prolazi se kroz mapu osobina i iz nje se izvlace
oblasti definisane veliCine. Za svaku plocu, u izlaznu mapu osobina se upisuje samo maksimalna

vrijednost, dok se sve ostale odbacuju.

Maks pooling operacija se definiSe pomocu dva parametra:
- Velicina pooling filtera (najcesce 2x2 piksela)
- Korak (eng. stride) — razmak u pikselima izmedu pocetnih tacaka susjednih ploca. Za
razliku od konvolucije, gdje se filtar pomjera po jedan piksel, kod maks poolinga korak

odreduje tacne pozicije sa kojih se izvlace oblasti.

Na primjer, za filtar dimenzije 2x2 i korak 2, maks pooling operacija ¢e iz mape osobina izvuéi

sve nepreklapajuce 2x2 ploce, i iz svake od njih zadrzati samo najvecu vrijednost (slika 10).

Ulaz Ulaz
7 3 S 2 1zlaz 7 3 5 2 1zlaz
8 |7 | 1 8| 6 8 | 7 6 8| 6
maxpool 5 [ maxpool 5
4 9 3 9 9 9 4 9 3119 9 9
0 8 | 4 5 0 8 | 4 5
Ulaz Ulaz
7 3 5 2 1zlaz 7 3 5 2 1zlaz
8 | 7 1 6 8 | 6 8 | 7 1 6 SNIN6
maxpool | | | _maxpool |
4 19| 3|9 919 4 | 9 3 [9 919
0184 |5 0| 84 |5

Slika 10. Lijevo: Maks pooling primijenjen na mapu osobina dimenzije 4%4, sa filterom
dimenzije 2X2 i korakom 2. Desno: Izlaz dobijen maks pooling operacijom. Napomena:
rezultuju¢a mapa osobina sada ima dimenziju 2X2 i sadrzi samo maksimalne vrijednosti iz svake

oblasti
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Na kraju konvolucione neuralne mreze nalaze se jedan ili viSe potpuno povezanih slojeva (fully
connected layers). Kada su dva sloja ,,potpuno povezana“, to znai da je svaki neuron iz
prethodnog sloja povezan sa svakim neuronom narednog sloja. Njihova osnovna uloga je da izvrse

klasifikaciju na osnovu karakteristika koje su prethodno izdvojene konvolucijama.

Tipi¢no, posljednji potpuno povezani sloj koristi softmax aktivacionu funkciju, koja za svaku od
ponudenih klasa vra¢a vjerovatnoc¢u u rasponu od 0 do 1. Te vrijednosti predstavljaju vjerovatnocu

da mreza svrstava datu sliku u svaku od ponudenih klasa.

Slika 11 prikazuje strukturu konvolucione neuralne mreze od pocetka do kraja.

Konvolucioni modul #1 Konvolucioni modul #2 Klasifikacija

s E A

-8

Izlaz: auto? (da/ne)

2d konvolucija
+ReLU

2d konvolucija
+ReLU

potpuno
povezan

Ulaz maxpool maxpool

potpuno
povezan

Slika 11. CNN arhitektura sa dva konvoluciona modula (konvolucija + ReLU + maks pooling)

za ekstrakciju karakteristika i dva potpuno povezana sloja za klasifikaciju.

Prilikom dizajniranja konvolucione neuralne mreze, efikasnost filtriranja Suma znacajno zavisi
od izbora hiperparametara kao $to su veliCina filtera, broj slojeva i filtera, funkcija aktivacije
(ReLu), brzina ucenja i broj epoha. Svaki od ovih parametara uti¢e na sposobnost mreze da izdvoji
relevantne karakteristike, eliminiSe Sum i ocuva klju¢ne dijagnosticke informacije. Pravilnim
podeSavanjem ovih vrijednosti postize se optimalan balans izmedu efikasnosti obrade slike i

kompleksnosti mreze [22].
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3.2 Prednosti konvolucionih neuralnih mreza u odnosu na
tradicionalne metode

Konvolucione neuralne mreze su pokazale su znacajne prednosti u uklanjanju Suma kod slika,
posebno u poredenju sa tradicionalnim tehnikama filtriranja kao $to su Gausov, medijanski i
Vinerov filter. Klju¢na razlika lezi u ¢injenici da CNN ne koristi unaprijed definisane filtere, vec¢
samostalno u¢i optimalne reprezentacije karakteristika direktno iz podataka, prilagodene

specifi¢nim oblicima Suma prisutnim u slici.

Za razliku od klasi¢nih metoda koje tretiraju Sum kao staticki statisticki proces, CNN modeli uce
nelinearne i viSeslojne obrasce, ¢ime postizu visi stepen fleksibilnosti i sposobnosti adaptacije.
Ovo omogucava preciznije uklanjanje Suma bez znacajnog narusavanja strukture slike, $to je od
presudnog znacaja u oblasti biomedicinske dijagnostike, gdje i najmanji detalji mogu imati

klini¢ku vaznost [23].

Pored toga, CNN moze istovremeno nauciti da razlikuje Sum od strukturnih karakteristika slike,
kao Sto su ivice i teksture, ¢ime se postize oCuvanje ivica i vaznih anatomskih detalja. Ova
sposobnost dolazi kao rezultat viseslojnosti mreze — svaki sloj izvlaci karakteristike razli¢itog

nivoa apstrakcije, od lokalnih detalja do globalnih struktura.
Jos jedna znacajna prednost je mogucénost da CNN bude treniran za razlicite modalitete slike i
vrste Suma, ¢ime se stvara univerzalno rjeSenje koje se moze lako primijeniti na razlicite tipove

slika: MRI, CT, ultrazvuk, rendgen itd.

Zahvaljujuci sve dostupnijim bibliotekama, vreme izvodenja i treniranja CNN modela je znacajno

skraceno, Sto ga ¢ini primjenjivim i u realnim klinickim sistemima [23].
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3.3 Primjena konvolucionih neuronskih mreza u
biomedicinskim slikama

Konvolucione neuralne mreze (CNN) sve CeSCe se primjenjuju u obradi biomedicinskih slika,
posebno u zadacima filtriranja Suma. Njihova sposobnost da automatski uce relevantne
karakteristike iz podataka omogucila je zamjenu tradicionalnih metoda filtriranja naprednim

modelima dubljeg ucenja, posebno u kontekstu MRI, CT i ultrazvuénih slika.

Zarazliku od klasi¢nih filtera koji koriste unaprijed definisane operacije, CNN modeli uc¢e obrasce
Suma iz velikog broja primjera i na osnovu toga adaptivno uklanjaju Sum uz ocuvanje kljucnih
dijagnostickih detalja. Tokom protekle decenije razvijen je niz arhitektura specijalizovanih za

zadatke denoisinga.

Jedan od najpoznatijih modela jeste DnCNN (Denoising CNN), koji koristi duboku rezidualnu
strukturu. Ovaj model se istakao u uklanjanju Gausovog Suma i pokazao je bolje rezultate u odnosu

na metode poput BM3D i medijanskog filtera, narocito po PSNR i SSIM mjerama [24].

Takode, model U-Net, iako prvobitno razvijen za segmentaciju, pokazao je odlicne rezultate u
uklanjanju Suma kada se prilagodi za denoising. Njegova simetricna arhitektura sa direktnim
povezivanjem ranijih i kasnijih slojeva omogucava precizno oc¢uvanje strukturalnih informacija,

§to je posebno korisno kod ultrazvuénih i MRI snimaka.
CNN modeli se danas sve ¢eSc¢e integriSu i u komercijalne softverske alate za analizu slike, gdje

se automatski primjenjuju za poboljSanje kvaliteta slike prije dalje analize. Njihova primjena

znacajno olaksava rad radiologa i povecava pouzdanost dijagnostike [24].
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4. MATERIJALI Il METODE

4.1 Skupovi podataka

Za potrebe eksperimentalne evaluacije koriS¢ena su dva javno dostupna skupa podataka (dataset)
sa biomedicinskim slikama:

- LC25000 — skup patohistoloskih slika pluénog tkiva, sa normalnim, benignim i malignim
uzorcima. KarakteriSe ga visoka rezolucija i raznovrsnost uzoraka, ¢cime se omogucava
evaluacija metoda obrade slike u kompleksnim uslovima [26].

- Lungs Disease Dataset — skup podataka koji sadrzi medicinske slike pluc¢a razvrstane po
Cetiri vrste bolesti. Skup ukljucuje slike dobijene razlicitim modalitetima, kao §to su CT,
MRI, ultrazvuk i histopatologija, §to omogucava testiranje robusnosti modela u zadacima

filtriranja Suma i pobolj$anja kvaliteta slike [25].

Slike iz oba skupa prethodno su skalirane, normalizovane i konvertovane u odgovarajuci format
(sivotonski ili RGB), u zavisnosti od zahtjeva primijenjenog modela. Na osnovu ovih slika

sprovedena je obrada i izvrSena evaluacija rezultata.

4.2 Metode za dodavanje Suma

Radi testiranja robusnosti modela, originalne slike su degradirane dodatkom razlicitih tipova Suma.
Na taj nacin simulirani su uslovi koji ¢esto nastaju u medicinskom snimanju usljed ogranicenja

opreme, niskog kontrasta ili fizioloskih smetnji.

Primijenjeni su sledeci tipovi Suma:
- Gausov Sum,
- Impulsni Sum (salt-and-pepper) i

- Speckle-ov Sum.
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Svi tipovi Suma generisani su pomocu funkcije random_noise iz biblioteke skimage.util, uz
podeSavanje odgovaraju¢ih parametara za svaki pojedinacni slucaj. Time je obezbijedena

kontrolisana degradacija podataka prije primjene modela za poboljSanje kvaliteta slike.

Gausov Sum

Gausov Sum je aditivni Sum koji prati normalnu raspodjelu vjerovatnoce sa srednjom vrijednoséu
nula. On se dodaje svakom pikselu slike kao nezavisna nasumicna vrijednost i naj¢esce je rezultat
elektronskih smetnji senzora ili termalnog Suma. Zbog svoje matematicke jednostavnosti i Siroke

primjene, Cesto se koristi u simulacijama degradacije slike [27].

Impulsni Sum (sol i biber)

Ovaj Sum se manifestuje kao nasumi¢na pojava potpuno crnih i potpuno bijelih piksela (01 1 u
normalizovanom rasponu), zbog ¢ega podsjeca na so i biber. Predstavlja tipican model degradacije
koji se javlja kod greSaka u komunikacionim kanalima ili greSaka senzora. U biomedicinskim

slikama moze simulirati smetnje koje nastaju prilikom digitalnog prenosa slike [28].

Speckle Sum

Speckle Sum predstavlja teksturalni Sum koji nastaje kao posljedica interferencije koherentnih
valova, tipi¢no u ultrazvu¢nom i MRI snimanju. KarakteriSe se pojavom granularnih obrazaca koji
degradiraju kvalitet slike i otezavaju vizuelizaciju finih strukturnih detalja. Zbog svoje prirode,
smatra se multiplikativnim Sumom i posebno je izazovan za uklanjanje [29]. Na slici 12. dat je

prikaz degradacije slike razlicitim tipovima Suma.

Slika 12. Vizuelni prikaz degradacije slike dodatkom razlicitih tipova Suma (originalna slika,

gausov Sum, impulsni Sum, speckle Sum)
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4.3 Evaluacione metrike

Za kvantitativnu procjenu uspjesnosti filtriranja Suma i poboljsanja kvaliteta slike, koris¢ene su
tri standardne metrike koje omogucéavaju poredenje izmedu originalne i rekonstruisane slike:

- MSE (Mean Squared Error)

- PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio)

- SSIM (Structural Similarity Index Measure)

Ove metrike omogucavaju sveobuhvatnu analizu efekata koje primijenjeni modeli imaju na
kvalitet rekonstruisanih slika, uzimajuc¢i u obzir i numericke i vizuelne aspekte degradacije i

oporavka slike.

4.3.1 MSE (Mean Squared Error)

U oblastima regresione analize i masinskog ucenja, srednja kvadratna greska (MSE) predstavlja
klju¢nu metriku za evaluaciju performansi prediktivnih modela. Ova mjera izrazava prosjecnu
kvadratnu razliku izmedu predvidenih i stvarnih ciljanih vrijednosti unutar skupa podataka.
Osnovna svrha MSE-a jeste procjena kvaliteta predikcija modela, kroz mjerenje njihove

uskladenosti sa referentnim (ground truth) vrijednostima [30].

MSE se izracunava prema sljede¢oj formuli:

1 ~
MSE = ;Z?=1(Yi —-Y)? ®)

Gdje su:

MSE — srednja kvadratna greska
n — broj posmatranih podataka (tacaka)
Y; — stvarne (posmatrane) vrijednosti

Y; — predvidene vrijednosti
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Srednja kvadratna greska (MSE) mjeri koliko je regresiona linija blizu skupu posmatranih
podataka. Predstavlja funkciju rizika koja odgovara ocekivanoj vrijednosti kvadratnog gubitka.
MSE se izracunava tako §to se uzima prosjek kvadriranih greSaka, odnosno razlika izmedu stvarnih
i predvidenih vrijednosti, u odnosu na posmatranu funkciju. Na slici 13 prikazano je kako MSE

pokazuje tatnost modela, odnosno koliko se predvidena linija razlikuje od stvarnih vrijednosti.

A Y . 5
/
Preostala , 7 Regresija/Linija
greska y najboljeg
2 prilagodavanja
s O
Y'v”~
7

v

o

X

Slika 13. Regresiona linija

Veca vrijednost MSE-a ukazuje na to da su podaci Siroko rasprseni oko svoje centralne vrijednosti
(sredine), dok manja vrijednost MSE-a sugeriSe suprotno. NiZe vrijednosti MSE-a se preferiraju,
jer ukazuju na to da su podaci koncentrisaniji oko srednje vrijednosti, $to implicira manju gresku.
Osim toga, nizi MSE odrazava stabilnu i centralizovanu distribuciju vrijednosti, sa manjim

odstupanjima od ocekivanih rezultata [30].

Manji MSE = manja greSka = bolji estimator.
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Primjer:

Pretpostavimo da su date sljedece stvarne i predvidene vrijednosti na tabeli 1:

Tabela 1. Prikaz stvarnih i predvidenih vrijednosti sa izracunatom greskom za ilustraciju srednje

kvadratne greske (MSE)
Stvarna vriiednost Predvidena Stvarna -
J vrijednosti Predvidena

1 8 7.75 0.25

2 10 9 1

3 12 11.2 0.64
Zbir kvadratnih greSaka:

025+ 1+ 0.64 = 1.89

Broj podataka:

Srednja kvadratna greska je [31]:

MSE = 1.89/3 = 0.63
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Prikaz 1 prikazuje jednostavnu implementaciju funkcije za ra¢unanje srednje kvadratne greske

(MSE) [32].

import cv2
import numpy as np

def izracunaj mse (originalna, obradjena):
# Pretvargnje slika u floaté4 radi preciznog racunanja greske
greska = np.mean((originalna.astype("float64")
obradjena.astype ("float64")) ** 2)
return greska

def main() :
# UCitavanje originalne i1 obradene slike
originalna = cv2.imread("original image.png")
obradjena = cv2.imread("processed image.png")

# Pretvaranje u grayscale (opciono, zavisi od evaluacije)
originalna gray = cv2.cvtColor (originalna, cv2.COLOR BGR2GRAY)
obradjena gray = cv2.cvtColor (obradjena, cv2.COLOR BGR2GRAY)

# Racunanje srednje kvadratne greske
mse vrijednost = izracunaj mse(originalna gray, obradjena gray)

# Prikaz rezultata

print (f"Srednja kvadratna greska (MSE) iznosi: {mse vrijednost:.2f}")
if name == " main ":
main ()

Prikaz 1. Osnovni Python kod za racunanje MSE-a.
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4.3.2 PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio)

U oblasti obrade slike, narocCito pri evaluaciji kvaliteta rekonstrukcije slike ili njenoj kompresiji,
vr$ni odnos signal-Sum (PSNR — Peak Signal-to-Noise Ratio) predstavlja jednu od najcesce
koriS¢enih metrika za kvantitativno poredenje izmedu originalne (referentne) i rekonstruisane
slike. PSNR se koristi za ocjenu koliko je rekonstruisana slika (npr. posle filtriranja Suma,

kompresije ili upotrebe neuralne mreze) vizuelno slicna originalu.

PSNR se izraCunava na osnovu srednje kvadratne greske (MSE) izmedu dvije slike iste dimenzije,
prema sljedecoj formuli:

MAX?
PSNR = 10-log,

MSE
Gdje su:

PSNR - vr$ni odnos signal-Sum (izrazava se u decibelima — dB)

MAX — maksimalna moguca vrijednost piksela (za 8-bitne slike je to 255)

MSE — srednja kvadratna greska izmedu originalne i rekonstrusane slike

PSNR daje vrijednost u decibelima (dB), gdje veca vrijednost ukazuje na bolji kvalitet

rekonstrukcije slike, odnosno manju razliku izmedu originala i procesirane verzije.
Interpretacija:
- Visok PSNR (npr. > 30 dB): visok kvalitet slike, razlike izmedu slika su skoro neprimjetne.

- Srednji PSNR (20-30 dB): umjerene razlike, vidljive artefakte moguce.
- Nizak PSNR (< 20 dB): los§ kvalitet rekonstrukcije, razlike su lako uocljive [33].
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Primjer:
Uzima se MSE = 0.63 iz proslog primjera izmedu originalne slike i slike koju je generisala
neuralne mreza nakon filtriranja Suma. Posto radimo sa 8-bitnim slikama (MAX = 255), racunamo
po formuli i dobijamo da je PSNR jednak:

PSNR~50.14 dB

Ova vrijednost sugeriSe odlican kvalitet slike nakon rekonstrukcije.

U prikazu 2 je dat osnovni Python kod za izra¢unavanje vrijednosti PSNR-a izmedu dvije slike

[34].

from math import logl0O, sqgrt
import cv2
import numpy as np

def PSNR (originalna, kompresovana) :

# Izracunavanje srednje kvadratne greske (MSE

je
mse = np.mean((originalna - kompresovana) ** 2)
if mse == 0:
# Ako je MSE jednak nuli, to znaci da izmedu lika nema razlike,
# pa PSNR gubi nost

return 100
maksimalna vrijednost piksela = 255.0

psnr = 20 * loglO(maksimalna vrijednost piksela / sqrt (mse))
return psnr

def main () :

# Ucitavanje originalne 1 kompresovane slike
originalna = cv2.imread("original image.png")
kompresovana = cv2.imread("compressed image.png", 1)

# Racunanje PSNR vrijednosti

vrijednost = PSNR(originalna, kompresovana)

# Prikaz rezultata

print (f"Vrijednost PSNR-a Jje {vrijednost} dB")

LI

if name == " main
main ()

Prikaz 2. Osnovni Python kod za racunanje PSNR-a.
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4.3.3 SSIM (Structural Similarity Index Measure)

Strukturni indeks sli¢nosti (SSIM) je metrika razvijena sa ciljem da prevazide ogranicenja
tradicionalnih mjera poput MSE i PSNR, koje ne uzimaju u obzir karakteristike ljudske percepcije.
SSIM ocjenjuje slicnost izmedu dvije slike poredeci njihove strukturalne informacije, uzimajuci u

obzir osvijetljenost (eng. luminance), kontrast, i strukturu.

Za razliku od MSE-a i PSNR-a koji mjere apsolutne pikselne razlike, SSIM pokusava da
kvantifikuje vizuelnu slicnost, pa je zato znatno pogodniji za evaluaciju kvaliteta

rekonstruktovanih slika, narocito u oblastima poput denoisinga, kompresije i super-rezolucije [35].

SSIM izmedu dvije slike x i y definisan je kao:

(Zﬂx.uy + Cl)(zaxy + CZ)

SSIM (x, =
R U SR T B

Gdje su:

Uy, Uy — stednja vrijednosti slika x 1y
oy, 0y — varijanse slika x iy

Oyxy - kovarijansa izmedu x i y

Ci, C, - konstante za stabilizaciju izraza (zavisno od dinami¢kog opsega slike)

Primjer

Pretpostavimo da imamo dvije grayscale slike dimenzija 3x3 piksela. Njihove vrijednosti piksela

su prikazane na tabeli 1 i tabeli 2:

Tabela 2. Pikselne vrijednosti oviginalne slike dimenzija 3 X3 za potrebe racunanja SSIM metrike

Originalna slika

52 55 61
53 59 66
58 62 69
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Tabela 3. Pikselne vrijednosti obradene slike dimenzija 3 %3 korisé¢ene u proracunu SSIM-a

Obradena slika
50 53 60
52 58 65
57 60 66

Racunamo po formuli gdje je srednja vrijednost originalne slike 59.44, a obradene 58. Varijanse

su 29.14 i 28 a kovarijansa 28.33. Stabilizatorske konstantne su 6.5025 i 5.,5225.

i dobijamo da je SSIM jednak:

(2 %59.44 + 58 + 6.5025)(2 = 28.33 + 58.5225)

~0.9931
(3533.1136 + 3 364 + 5.5025)(849.13 + 784 + 58.5225)

SSIM(x,y) =

Ova vrijednost sugeriSe odlican kvalitet slike nakon rekonstrukcije.

U prikazu 3 je dat osnovni Python kod za izra¢unavanje vrijednosti SSIM-a izmedu dvije slike

[36].

import cv2
from skimage.metrics import structural similarity as ssim

def izracunaj ssim(slikal, slika2):
# Pretvaranje slika u grayscale (sivi nivo)

sival = cv2.cvtColor(slikal, cv2.COLOR BGR2GRAY)
siva2 = cv2.cvtColor (slika2, cv2.COLOR BGR2GRAY)

# Racunanje SSIM vrijednosti izmedu dvije slike
vrijednost ssim, = ssim(sival, siva2, full=True)

return vrijednost ssim

def main() :
# Ucitavanje originalne i obradene slike
originalna = cv2.imread("original image.png")
obrada = cv2.imread("processed image.png")

#4 D 117 Fiinlko~T e =] + 11 AN SO TM—1a
# £OzZ1V Irunkcije za racunanje ooilM—a

rezultat = izracunaj ssim(originalna, obrada)

4 Drilas 117+ + Nna atandasrAdnor 1573717
# rriKaz rezultata na stanaaranom 1zlazu

print (f"Vrijednost SSIM-a je: {rezultat:.4f}")

if name == " main

Prikaz 3. Osnovni Python kod za racunanje SSIM-a
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5. EKSPERIMENTALNI REZULTATI

U okviru poglavlja prikazani su primjeri filtriranja Suma (denoising) sa medicinskih slika
koris¢enjem klasi¢nih metoda filtriranja i konvolutivne neuralne mreze. Eksperimenti su
sprovedeni nad dva skupa medicinskih podataka: LC25000 i Lungs Disease Dataset, od kojih je
za svaki odabrano po 500 slika kako bi se obezbijedio uravnoteZen i reprezentativan uzorak za

analizu.

U radu je koriscen podskup slika koji se odnosi na histopatoloske podatke. Skup LC25000 sadrzi
slike histopatoloskih preparata pluénog tkiva, raspodijeljene u tri klase (normalno tkivo,
adenokarcinom i skvamoznocelularni karcinom). Skup Lungs Disease Dataset predstavlja
kolekciju medicinskih slika pluéa, koje obuhvataju razli¢ite patoloske kategorije. Slike su dobijene
pomocu vise modaliteta snimanja, ukljucujuci CT i rendgenske snimke, i organizovane su u Cetiri

klase bolesti.

Radi procjene robusnosti i efikasnosti metoda, slike su degradirane sa tri razlicite vrste sinteticki
generisanog Suma:

- Gausov Sum (aditivni bijeli Sum, normalna distribucija),

- Salt-and-Pepper Sum (impulsni Sum, nasumicne crne i bijele tacke), i

- Speckle Sum (multiplikativni Sum karakteristi¢an za ultrazvucne i MRI snimke).

Nakon dodavanja Suma, uklanjanje istog je izvrSeno koris¢enjem tri tradicionalna filtera za obradu
slike:

- Gausov filter,

- Medijanski filter, i

- Vinerov filter.

Pored pomenutih filtera, koriS¢ena je i konvolutivna neuralna mreza, trenirana da uci proces
filtriranja Suma na osnovu parova slika sa Sumom i njihovih odgovarajucih originala. CNN je
posebno trenirana za svaki dataset i za svaku vrstu Suma, pri ¢emu su rezultati verifikovani nakon

15 1 50 epoha kako bi se uocila razlika u kvalitetu rekonstruisanih slika.

U kontekstu treniranja neuralnih mreza, epoha predstavlja jednu potpunu iteraciju kroz sve
podatke za obuku. Veci broj epoha omoguéava modelu da bolje nauci obrasce u podacima, ali

takode povecava rizik od preprilagodavanja (overfitting), ukoliko se ne primijeni pravilan nadzor
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tokom treniranja. U ovom radu, razlicit broj epoha je koris¢en da bi se demonstrirao efekat trajanja

obuke na kvalitet denoising rezultata.

Na slici 13 prikazano je uklanjanje Suma uz pomo¢ CNN mreze trenirane sa 15 1 50 epoha, kako

bi se ilustrovao uticaj broja epoha na kvalitet dobijenih rezultata.

Ll

g q

Slika 14. Uklanjanje Suma uz pomo¢ CNN mreze trenirane sa 15 i 50 epoha (gornji red:

originalna slika, uklanjanje Suma sa 15 epoha, donji red: originalna slika, uklanjanje Suma sa

50 epoha)

Evaluacija kvaliteta filtriranja vrSena je upotrebom tri najcesce koriS¢ene metrike za poredenje
kvaliteta slike:

- MSE (Mean Squared Error)

- PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio)

- SSIM (Structural Similarity Index Measure)

Prikazani rezultati obuhvataju kvantitativnu analizu u vidu tabela sa metrikama, kao i kvalitativou

analizu kroz vizuelne primjere slika: originalna slika, degradirana slika (sa Sumom), i slika nakon

primjene metoda za uklanjanje Suma.
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5.1 Rezultati na skupu podataka L.C25000

5.1.1 Gausov Sum

Prikazani su rezultati Gausovog Suma sa slikama izabranih iz skupa podataka. Uporedivane su tri
klasi¢ne metode filtriranja, Gausov filter, medijanski filtar i Vinerov filter, kao i pristupi zasnovani
na CNN-u treniranom tokom 15 i 50 epoha. Procjena je izvrSena koris¢enjem standardnih metrika:
MSE (Mean Squared Error, srednja kvadratna greska), PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio, vr$ni

odnos signal-Sum) i SSIM (Structural Similarity Index Measure, strukturni indeks sli¢nosti).

Rezultati prikazani u tabeli 4 pokazuju da najbolje performanse u uklanjanju Suma ostvaruje CNN
treniran u 50 epoha, sa najnizom vrijednos¢u MSE (39.28), najvisim PSNR-om (59.44dB) i
najpouzdanijom strukturnom slicnosti (SSIM = 0. 0.8187). Tradicionalne metode, iako
jednostavne za implementaciju, pokazale su ograni¢enu efikasnost, naroCito Vinerov filter, koji
biljezi najlosiji SSIM, §to ukazuje na znacajan gubitak strukturalne informacije. CNN treniran kroz
15 epoha pokazuje nesto visi SSIM od svih tradicionalnih metoda, ali sa ve¢im MSE i nizim

PSNR-om, §to ukazuje na kompromis izmedu o¢uvanja strukture i ukupne greske u rekonstrukeciji.

Na slikama 14. 1 15. moze se uociti vizuelna razlika izmedu slika filtriranih razli¢itih metoda, ali
treba naglasiti da ovaj primjer ne mora nuzno odrazavati rezultate na svim slikama u skupu, kod
odredenih slika pojedine metode mogu pokazati bolje ili loSije performanse u zavisnosti od
kompleksnosti sadrzaja i intenziteta Suma. Prikaz sluzi kao reprezentativna ilustracija ponasanja
metoda u tipicnoj situaciji, ali se kona¢ni zakljucci izvode na osnovu prosjecnih vrijednosti

dobijenih za ¢itav skup podataka.

Tabela 4. Metrike uspjesnosti razlicitih metoda filtriranja Gausovog suma

Metoda MSE PSNR SSIM
Gausov filter 23.21 56.76 dB 0.7713
Medijanski filter 31.25 57.84 dB 0.8871
Vinerov filter 26.71 47.13 dB 0.6984
CNN (15 epoha) 89.17 35.87 dB 0.7895
CNN (50 epoha) 39.28 59.44 dB 0.8187
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Original Gausov Sum Gausov filter Medijanski filter Vinerov filter

Slika 15. Vizuelno poredenje efekata filtriranja Gausovog Suma tradicionalnim metodama

Original Gausov Sum CNN

Slika 16. Vizuelno poredenje efekata filtriranja Gausovog suma primjenom CNN modela
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5.1.2 Salt-and-Pepper Sum

Prikazani su rezultati filtriranja Salt-and-Pepper Suma sa slika izabranih iz skupa podataka.
Uporedivane su tri klasi¢ne metode filtriranja, Gausov filter, medijanski filtar i Vinerov filter, kao
i pristupi zasnovani na konvolutivnoj neuralnih mrezi (CNN) treniranoj tokom 15 i 50 epoha.
Procjena efikasnosti izvrSena je koriS¢enjem standardnih metrika: MSE (srednja kvadratna

greska), PSNR (vr$ni signal-Sum odnos) i SSIM (strukturni indeks sli¢nosti).

Rezultati prikazani u tabeli 5 pokazuju da CNN treniran u 50 epoha ponovo ostvaruje najbolje
performanse, sa najnizim MSE-om (32.11), visokim PSNR-om (67.12dB) i izuzetno visokim
SSIM-om (0.9131), §to ukazuje na uspjesnu rekonstrukciju originalnih struktura slike. Medijanski
filter, kao klasicna metoda Cesto koris¢ena za ovaj tip Suma, takode pokazuje visoke vrijednosti
SSIM-a i PSNR-a, i u ovom slu¢aju nadmasuje ¢ak i CNN po tim parametrima, iako ima nesto
vis§i MSE. Vinerov filtar i Gaussov filtar pokazuju loSije rezultate, narocito u pogledu ocuvanja

strukture, $to ukazuje da nisu optimalni za eliminaciju Salt-and-Pepper Suma.

CNN treniran kroz 15 epoha daje bolje rezultate od nekih tradicionalnih metoda, ali uz znatno
losije metrike od iste mreze trenirane 50 epoha, §to potvrduje znacaj dovoljne duzine procesa
obucavanja.

Na slikama 16 1 17 moze se uociti vizuelna razlika izmedu slika filtriranih razli¢itih metoda.

Tabela 5. Metrike uspjesnosti razlicitih metoda filtriranja Salt-and-Pepper suma

Metoda MSE PSNR SSIM
Gausov filter 33.13 56.12 dB 0.5434
Medijanski filter 27.89 55.53dB 0.9888
Vinerov filter 39.99 49.11 dB 0.5123
CNN (15 epoha) 79.12 27.12dB 0.8198
CNN (50 epoha) 32.11 67.12 dB 0.9131
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Original salt-and-Pepper um Gausov filter Medijanski filter Vinerov filter

Slika 17. Vizuelno poredenje efekata filtriranja Salt-and-Pepper Suma tradicionalnim metodama

Slika 18. Vizuelno poredenje efekata filtriranja Salt-and-Pepper Suma primjenom CNN modela
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5.1.3 Speckle Sum

Prikazani su rezultati filtriranja Speckle Suma sa slika izabranih iz skupa podataka. Uporedivane
su tri klasicne metode filtriranja, Gausov filter, medijanski filtar i Vinerov filter, kao i dvije
varijante konvolutivne neuralne mreze (CNN) trenirane tokom 15 i 50 epoha. Evaluacija
efikasnosti metoda izvrSena je koriS¢enjem metrika MSE, PSNR i SSIM, koje zajedno pruzaju

uvid u kvantitativnu preciznost i ocuvanje strukture na obnovljenim slikama.

Rezultati prikazani u tabeli 6 ukazuju da, iako sve metode biljeze znacajne poteskoce u uklanjanju
ovog tipa Suma, CNN treniran u 50 epoha postize najbolje performanse, sa najnizom vrijednoscu
MSE, najvi§im PSNR-om i najpouzdanijim SSIM-om. Klasi¢ni filteri pokazali su ogranicene
moguénosti za rekonstrukciju slike — naro€ito Vinerov filter, ¢iji SSIM iznosi svega 0.0480, $to
ukazuje na gotovo potpuni gubitak strukturne slicnosti u odnosu na original. Medijanski filtar i
Gaussov filtar takode pokazuju nisku efikasnost, sa SSIM vrijednostima ispod 0.12, a veoma sli¢ni
rezultati MSE 1 PSNR potvrduju da su ograniceni u radu sa multiplikativnim Sumom kakav je

Speckle.

CNN treniran 15 epoha pokazuje nesto slabije performanse u poredenju sa verzijom treniranom u
50 epoha, ali i dalje znacajno nadmasuje sve tradicionalne pristupe, Sto ukazuje na otpornost
neuralne mreze Cak i u slucajevima slozenijeg Suma.

Na slikama 18 1 19 moze se uociti vizuelna razlika izmedu slika filtriranih razli¢itih metoda.

Tabela 6. Metrike uspjesnosti razlicitih metoda filtriranja Speckle Suma

Metoda MSE PSNR SSIM
Gausov filter 57.76 45.53 dB 0.6654
Medijanski filter 68.65 49.71 dB 0.3467
Vinerov filter 69.35 38.72 dB 0.6245
CNN (15 epoha) 76.43 23.23dB 0.7434
CNN (50 epoha) 3498 56.45 dB 0.8186
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Original Speckle Sum Gausov filter Medijanski filter Vinerov filter

Slika 20. Vizuelno poredenje efekata filtriranja Speckle suma primjenom CNN modela
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5.2 Rezultati na skupu podataka Lungs Disease Dataset

5.2.1 Gausov Sum

Prikazani su rezultati filtriranja Gausovog Suma sa slika kod skupa podataka LDD, koji sadrzi
rendgenske snimke pluca. Koris¢ene su tri standardne metode filtriranja — Gaussov filter,
medijanski filtar i Vinerov filter, kao i CNN modeli trenirani tokom 15 i 50 epoha. Kvalitet

rekonstrukcije ocijenjen je uz pomo¢ metrika MSE, PSNR i SSIM.

Kao $to je prikazano u Tabeli 7, najbolje rezultate postize CNN treniran 50 epoha, sa najnizim
MSE (27.92), najvisSim PSNR-om (52.44dB) i najvisim SSIM-om (0.9476). Ovi rezultati ukazuju
na visok stepen ocuvanja strukturnih informacija i uspjesno uklanjanje Suma, bez znacajnog
gubitka vaznih detalja u pluénim strukturama. CNN treniran 15 epoha pokazuje korektne rezultate,
ali sa primjetno losijim metrikama, narocito u pogledu MSE (98.12), §to potvrduje vaznost duzeg

trajanja procesa treniranja.

Od tradicionalnih pristupa, Gaussov filtar se pokazao kao najefikasniji, sa SSIM-om od 0.6821,
dok su medijanski i Vinerov filtar ostvarili slabije rezultate, pri cemu je Vinerov filtar imao najnizi
PSNR (34.72) 1 SSIM (0.5182), ukazujuci na znacajne deformacije u rekonstruisanoj slici.

Na slikama 20 i 21 prikazani su rezultati razlika izmedu slika filtriranih razli¢itim metodama.

Tabela 7. Metrike uspjesnosti razlicitih metoda filtriranja Gausovog Suma

Metoda MSE PSNR SSIM
Gausov filter 39.31 47.92 dB 0.6821
Medijanski filter 42.05 45.63 dB 0.6394
Vinerov filter 48.66 34,72 dB 0.5182
CNN (15 epoha) 76.94 42.81 dB 0.8547
CNN (50 epoha) 27.92 52.44 dB 0.9476
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Original Gausov Sum Gausov filter Medijanski filter Vinerov filter

Slika 21. Vizuelno poredenje efekata filtriranja Gausovog Suma tradicionalnim metodama

Original Gausov Sum CNN

Slika 22. Vizuelno poredenje efekata filtriranja Gausovog Suma primjenom CNN modela
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5.2.2 Salt-and-Pepper Sum

Prikazani su rezultati filtriranja Salt-and-Pepper Suma sa slika iz skupa podataka. Evaluirane su
tri klasicne metode filtriranja — Gaussov filter, medijanski filtar i Vinerov filter, kao i dva modela
CNN-a trenirana kroz 15 i 50 epoha. Kori$¢ene su standardne metrike MSE, PSNR i SSIM, koje

omogucavaju kvantitativnu ocjenu efikasnosti svakog pristupa.

Prema rezultatima prikazanim u Tabeli 8, najbolji rezultat u pogledu ocuvanja strukturnih
informacija postize medijanski filter, sa veoma niskim MSE-om (28.14), visokim PSNR-om
(54.67 )1 SSIM-om od 0.9821, sto potvrduje poznatu efikasnost ove metode kod impulsnog Suma.
CNN treniran 50 epoha takode pokazuje dobre rezultate, posebno u pogledu strukturne sli¢nosti

(SSIM = 0.8617), ali uz nesto visi MSE (33.24) i nizi PSNR u odnosu na medijanski filter.

Nasuprot tome, Vinerov filtar i Gaussov filtar pokazuju loSije performanse, narocito u SSIM
vrijednostima, $to ukazuje na izrazen gubitak detalja i strukture. CNN sa 15 epoha nalazi se izmedu
tradicionalnih i optimalno istreniranog modela, sa solidnim SSIM-om, ali znacajno slabijim

ostalim parametrima.

Na slikama 22 i 23 su prikazane vizuelne razlike izmedu slika filtriranih razli¢itih metoda.

Tabela 8. Metrike uspjesnosti razlicitih metoda filtriranja Salt-and-Pepper Suma

Metoda MSE PSNR SSIM
Gausov filter 48.17 41.42 dB 0.4123
Medijanski filter 28.14 54.67 dB 0.9821
Vinerov filter 58.39 31.99 dB 0.3158
CNN (15 epoha) 80.47 36.64 dB 0.7934
CNN (50 epoha) 33.24 42.88 dB 0.9011
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Original salt-and-Pepper Sum Gausov filter Medijanski filter Vinerov filter

Slika 23. Vizuelno poredenje efekata filtriranja Salt-and-Pepper suma tradicionalnim metodama

Original Salt-and-Pepper Sum CNN

Slika 24. Vizuelno poredenje efekata filtriranja Salt-and-Pepper suma primjenom CNN modela
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5.2.3 Speckle Sum

Prikazani su rezultati filtriranja Speckle Suma sa rendgenskih snimaka iz posmatranog skupa
podataka. Uporedene su klasicne metode filtriranja — Gaussov, medijanski i Vinerov filtar — sa
dvije varijante CNN modela treniranih tokom 15 i 50 epoha. Za kvantitativnu procjenu efikasnosti
svake metode u redukciji Suma i oCuvanju strukturnih karakteristika koriS¢ene su standardne

metrike: MSE, PSNR 1 SSIM.

Prema rezultatima prikazanim u Tabeli 9, najbolje performanse postize CNN treniran 50 epoha, sa
najnizim MSE-om (22.83), najvisim PSNR-om (45.63) i SSIM-om (0.8912), §to ukazuje na
njegovu sposobnost da efikasno ukloni multiplikativni Sum uz o¢uvanje detalja. CNN sa 15 epoha
postize nesto losije rezultate, naroCito u pogledu MSE, ali i dalje znacajno nadmasuje klasicne

metode u strukturnoj sli¢nosti.

Tradicionalne metode filtriranja pokazuju ogranicenu efikasnost u uklanjanju ovog tipa Suma.
Najnizi SSIM ostvario je Vinerov filter, dok su medijanski i Gaussov filtar takode zabiljezili niske
vrijednosti SSIM-a, uz visoke MSE i niske PSNR rezultate, Sto ukazuje na slab kvalitet

rekonstrukcije i gubitak vaznih vizuelnih informacija.

Na slikama 24 i 25 prikazani su rezultati primjene razlic¢itih metoda filtriranja, pri cemu su
vidljive vizuelne razlike izmedu dobijenih slika.

Tabela 9. Metrike uspjesnosti razlicitih metoda filtriranja Speckle Suma

Metoda MSE PSNR SSIM
Gausov filter 49.72 38.54 dB 0.7124
Medijanski filter 52.13 36.88 dB 0.7792
Vinerov filter 55.47 34.92 dB 0.8455
CNN (15 epoha) 60.28 55.77 dB 0.8831
CNN (50 epoha) 22.83 45.63 dB 0.8912
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Original Speckle Sum Gausov filter Medijanski filter Vinerov filter

Slika 25. Vizuelno poredenje efekata filtriranja Speckle Suma tradicionalnim metodama

Original Speckle Sum CNN

Slika 26. Vizuelno poredenje efekata filtriranja Speckle Suma primjenom CNN modela

58



ZAKLJUCAK

Kvalitet biomedicinskih slika predstavlja klju¢ni preduslov za pouzdanu i preciznu dijagnostiku.
Medutim, prisustvo Suma moze znacajno umanjiti njihovu dijagnosti¢ku vrijednost, negativno
uticu¢i kako na vizuelnu interpretaciju od strane strucnjaka, tako i na efikasnost automatizovanih
metoda obrade i analize slika. S obzirom na vaznost oCuvanja strukturnih informacija kod
medicinskih slika, u radu je analizirana efikasnost tradicionalnih metoda filtriranja i konvolucionih

neurlanim mreza Ciji je cilj bio da se ispita efikasnost tradicionalnih metoda filtriranja i

konvolucionih neuronskih mreza (CNN) u zadatku filtriranja Suma i poboljSanja kvaliteta slike.

U okviru istrazivanja primijenjene su tri klasicne metode filtriranja — Gaussov, medijanski i
Vinerov filtar — kao i CNN modeli koji su trenirani u dvije varijante, kroz 15 i 50 epoha. Analiza
je sprovedena nad dva skupa podataka: LC25000, koji sadrzi histopatoloske slike pluénog tkiva, i
Lungs Disease Dataset, koji obuhvata rendgenske, CT, ultrazvucne i histopatoloSke snimke pluca
svrstane u Cetiri klase bolesti. Na izabranim slikama su dodati razli¢iti tipovi Suma: Gausov Sum,
Salt-and-Pepper Sum i Speckle Sum, kako bi se ispitala otpornost metoda u razli¢itim scenarijima

degradacije.

Procjena efikasnosti izvrSena je koriS¢enjem standardnih metrika: MSE (srednja kvadratna
greska), PSNR (vr$ni odnos signal-sum) i SSIM (strukturni indeks sli¢nosti). Na osnovu dobijenih
rezultata ustanovljeno je da klasicne metode, iako tehnicki jednostavne i brze za implementaciju,
pokazuju ograni¢ene performanse, posebno kod kompleksnijih oblika Suma. Medijanski filtar se
pokazao efikasnim u uklanjanju impulsnog Suma, dok je Vinerov filtar ostvario najslabije rezultate

u svim scenarijima, narocito u pogledu ocuvanja strukture slike.

Uoceno je da CNN modeli, posebno oni trenirani tokom 50 epoha, postizu znacajno bolje rezultate
u svim metrikama. ZabiljeZene su nize vrijednosti MSE-a, vise vrijednosti PSNR-a i ve¢i SSIM,
Sto ukazuje na sposobnost o¢uvanja dijagnosticki vaznih informacija uz efikasno uklanjanje Suma.
CNN treniran kroz 15 epoha takode je nadmasio vecinu tradicionalnih metoda, ali su primije¢ene

razlike u performansama koje ukazuju na znacaj trajanja procesa treniranja.

Time je potvrdeno da konvolucione neuralne mreze imaju visoku sposobnost ucenja slozenih
obrazaca Suma i razlikovanja istih od stvarne strukture tkiva na slici. U radu je prikazano da CNN

ne samo da efikasno uklanja Sumove razlicite prirode, ve¢ i da pri tome uspjesno ¢uva klinicki
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relevantne detalje. Dodatno, pokazano je da CNN modeli mogu biti prilagodeni za rad sa slikama

razli¢itih modaliteta, $to ukazuje na njihovu Siroku primjenjivost.

Uloga CNN arhitektura prepoznata je ne samo u zadacima filtriranja $uma, ve¢ i u brojnim drugim
aspektima medicinske obrade slike, kao Sto su segmentacija, klasifikacija i automatsko
prepoznavanje anomalija. Stoga se moze zakljuciti da predstavljaju sveobuhvatno rjesenje koje
ima potencijal da unaprijedi efikasnost i preciznost digitalne dijagnostike. Njihova implementacija
u realne klinic¢ke sisteme ve¢ je otpocela, a rezultati ovog istrazivanja mogu posluziti kao dodatna

potvrda njihove vrijednosti u praksi.
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Apendix (dodatak)

Dodatak A — Gausov filter

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from skimage import data, img as float
from skimage.transform import resize

from skimage.util import random noise
from scipy.ndimage import gaussian filter

# UCitavanje slike 1 priprema
image = img as_ float (data.moon()) #data.camera ()
image = resize(image, (256, 256), anti aliasing=True)

# Dodavanje Gausovog suma

noisy image = random noise(image, mode='gaussian', wvar=0.01)

i 1 4 " 1T ATIA = BN
# Primjena Gausovog filtera

filtered image = gaussian filter (noisy image, sigma=1)

# Prikaz rezultata

fig, axes = plt.subplots(l, 3, figsize=(15, 5))
axes[0].imshow (image, cmap='gray')

axes[0].set title('Originalna slika')

axes[0] .axis('off")

axes[1l].imshow(noisy image, cmap='gray')
axes[l].set title('Gausov sSum')
axes[1l].axis ('off'")

axes[2].imshow (filtered image, cmap='gray')
axes[2].set _title('Nakon Gausovog filtriranja')
axes[2].axis('off")

plt.tight layout ()
plt.show ()
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Dodatak B — Medijan filter

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from skimage import data, img as float
from skimage.transform import resize

from skimage.util import random noise
from scipy.ndimage import gaussian filter

# Ucitavanje slike 1 priprema
image = img as_ float (data.moon()) #data.camera ()
image = resize(image, (256, 256), anti aliasing=True)

# Dodavanje Gausovog Suma
noisy image = random noise (image, mode='gaussian', var=0.01)

# Primjena Gausovog filtera
filtered image = gaussian filter(noisy image, sigma=1)

# Prikaz rezultata

fig, axes = plt.subplots(l, 3, figsize=(15, 5))
axes[0].imshow (image, cmap='gray')

axes[0].set title('Originalna slika')
axes[0].axis('off")

axes[1l].imshow (noisy image, cmap='gray')
axes[l].set title('Gausov Sum')
axes[1l].axis ('off'")

axes[2].imshow(filtered image, cmap='gray')
axes[2].set title('Nakon Gausovog filtriranja')
axes[2].axis ('off'")

plt.tight layout()
plt.show ()
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Dodatak C — Vinerov filter

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from skimage import data, img as float
from skimage.transform import resize
from skimage.util import random noise
from scipy.signal import wiener

# Ucitavanje i priprema slike (moon)
image = img as float (data.moon()) #data.camera()
image = resize(image, (256, 256), anti aliasing=True)

# Dodavanje Gausovog Suma
noisy image = random noise (image, mode='gaussian', var=0.01)

# Primjena Vinerovog filtera
filtered image = wiener (noisy image, mysize=(5, 5))

# Prikaz rezultata

fig, axes = plt.subplots(l, 3, figsize=(15, 5))
axes[0] .imshow (image, cmap='gray')

axes[0].set title("Originalna slika'")

axes[0] .axis('off")

axes[1l].imshow (noisy image, cmap='gray')
axes[l].set title("Gausov sSum")
axes[l].axis('off")

axes[2].imshow(filtered image, cmap='gray')
axes[2].set title("Vinerov filter")
axes[2].axis('off")

plt.tight layout()
plt.show ()
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Dodatak D — CNN

import torch

import torch.nn as nn

import torch.optim as optim

import torchvision.transforms as transforms
from PIL import Image

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

# —--—- CNN model ---
class DenoisingCNN (nn.Module) :
def  init (self):
super (DenoisingCNN, self). init ()
self.encoder = nn.Sequential (
nn.Conv2d(1l, 64, 3, padding=1l), nn.RelLU(),
nn.Conv2d (64, 64, 3, padding=1), nn.RelLU()
)
self.decoder = nn.Sequential (
nn.Conv2d (64, 64, 3, padding=1l), nn.RelU(),
nn.Conv2d (64, 1, 3, padding=1)

def forward(self, x):
x = self.encoder (x)
x = self.decoder (x)
return x
# —--- Ulitavanje slike ---
def load image (image path):
img = Image.open(image path).convert ('L"')
img = img.resize ( (256, 256))
img np = np.array(img) .astype (np.float32) / 255.0
return img np

# —--—- Dodavanje Gaussovog Suma —---

def add gaussian noise(img, sigma=25):
noise = np.random.normal (0, sigma / 255.0, img.shape)
noisy = img + noise
return np.clip(noisy, 0., 1.)

# —-—- Prikaz slike —---
def show images (original, noisy, denoised):
plt.figure(figsize=(12, 4))
titles = ['Original', 'Noisy', 'Denoised']
for i, image in enumerate([original, noisy, denoised]):
plt.subplot(l, 3, i + 1)
plt.imshow (image, cmap='gray')
plt.title(titles[i])
plt.axis('off")
plt.tight layout ()
plt.show()

64



# —-—-- Glavni dio —---
def main() :

image path = "primjer slika/slikal.png" # « putanja do
slike

NUM _EPOCHS = 50 # « broj epoha

clean = load image (image path)

noisy = add gaussian noise (clean)

transform = transforms.ToTensor ()
input tensor = transform(noisy).unsqueeze(0).float ()
target tensor = transform(clean).unsqueeze (0).float()

model = DenoisingCNN ()
criterion = nn.MSELoss ()
optimizer = optim.Adam(model.parameters(), lr=0.001)

# Treniranje model
model.train ()
for epoch in range (NUM EPOCHS) :
optimizer.zero grad()
output = model (input tensor)
loss = criterion (output, target tensor)
loss.backward()
optimizer.step()
if (epoch + 1) % 10 == 0 or epoch == NUM EPOCHS - 1:
print (f"Epoch {epoch + 1}/{NUM EPOCHS} - Loss:
{loss.item():.6£f}")

)

# Evaluacija 1 prikaz rezultata
model.eval ()
with torch.no grad():

denoised tensor =

model (input tensor) .squeeze () .cpu() .numpy ()
show images(clean, noisy, denoised tensor)

if name == " main_ ":
main ()
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