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Sazetak
PRIMJENA UMJETNE INTELIGENCIJE U OTKRIVANJU RADIOLUCENTNIH
LEZIJA DONJE CELJUSTI NA ORTOPANTOMOGRAMIMA

Svrha ovog rada je razvijanje i testiranje modela umjetne inteligencije u otkrivanju
radiolucentnih lezija donje Celjusti. Ciste i tumori Celjusti ucestali su klini¢ki entiteti u
svakodnevnom radu oralnog i maksilofacijalnog kirurga te se cesto otkrivaju sasvim slucajno
tijekom radioloSkog snimanja celjusti. U pocetnim stadijima ne uzrokuju simptome Sto dovodi
do kasnog dijagnosticiranja, a samim time dolazi do otezanog lijecenja i potencijalno losijeg
ishoda za pacijente. Umjetna inteligencija je izvrstan alat u rjeSavanju problema brzog
dijagnosticiranja lezija Celjusti. Duboko uéenje, kao jedan dio umjetne inteligencije, Koristi
algoritme inspirirane strukturom i funkcijom ljudskog mozga, poznate kao umjetne neuronske
mreze i iznimno su korisne u podru¢ju medicinske dijagnostike.

Istrazivanje je obuhvatilo analizu 226 radiolucentnih lezija donje Celjusti dokumentiranih na
ortopantomogramima s potvrdenim patohistoloskim dijagnozama. Ukljuéene lezije su:
radikularna cista, folikularna cista, ameloblastom, odontogena keratocista i rezidualna cista.
Kako bi se povecala pouzdanost razvijenog modela umjetne inteligencije, uzorak je dodatno
obogacen koriStenjem razli¢itth metoda augmentacije slika. Tocnost razvijenog modela
umjetne inteligencije analizirana je putem metrika: preciznost, osjetljivost, srednja prosjec¢na
preciznost i krivuljom Preciznost-Osjetljivost.

U zadatku detekcije, preciznost, osjetljivost i prosjecna preciznost mAP@50 su: 92.5%, 81% i
95.2%. Sli¢no, u zadatku segmentacije, razvijeni model imao je preciznost, osjetljivost i
prosjeénu preciznost: MAP@50 od 100%, 94.5% i 96.7%. Tijekom testiranja razvijenog
modela u kombiniranom zadatku detekcije i dijagnostike, odnosno segmentacije i dijagnostike,
doslo je do pada u metrickim rezultatima $to je povezano s kompleksnosti zadatka.

Rezultati ovog istrazivanja pokazali su metricki znacajne mogucnosti razvijenog modela u
detekciji, segmentaciji i dijagnosticiranju radiolucentnih lezija donje Celjusti, kao i njegovu

buducu upotrebu u klinickoj praksi.

Kljucéne rijeci: umjetna inteligencija, radiolucentne lezije ¢eljusti, ortopantomogram, duboko

ucenje, maksilofacijalna kirurgija



EXTENDED SUMMARY

ARTIFICIAL INTELLIGENCE BASED DETECTION OF RADIOLUCENT
LESIONS OF THE LOWER JAW IN PANORAMIC RADIOGRAPHS

Introduction:

Jaw cysts and tumors are common clinical entities encountered in the daily practice of oral
and maxillofacial surgeons, as well as dentists. Typically, they remain asymptomatic until
their growth begins to alter the shape of surrounding anatomical structures or inflammation
develops. As a result, they are often discovered incidentally during radiological
examinations, leading to delayed diagnoses and, consequently, less favorable treatment
outcomes. For oral and maxillofacial surgeons, early detection is crucial for devising an
appropriate treatment plan and ensuring the best possible patient outcomes. Deep learning,
a subset of artificial intelligence, employs algorithms inspired by the structure and function
of the human brain, known as artificial neural networks. Comprising layers of nodes or
"neurons,” each layer performs specific computations on input data, proving to be
immensely valuable in the medical field. These networks can be utilized for the rapid
diagnosis of radiolucent jaw lesions, enhancing patient care and treatment efficiency.
Aim:

The aim of this research is to design and evaluate an advanced aritficial intelligence model
capable of automatically detecting and segmenting radiolucent lesions of the lower jaw,
utilizing the cutting-edge You Only Look Once (YOLO) version 8 technology.

Materials and methods:

In our study, we analyzed a collection of 226 panoramic radiographs, spanning from 2013
to 2023, sourced from the Clinical Hospital Dubrava and the School of Dental Medicine at
the University of Zagreb. The panoramic radiographs in this study showcased a diverse
array of radiolucent lesions, such as radicular cysts, ameloblastomas, odontogenic
keratocysts (OKCs), dentigerous cysts, and residual cysts. Each lesion underwent
verification through pathohistological analysis and received annotations within the GIMP
software by a collaboration of radiologists and oral and maxillofacial surgeons. The
development and evaluation of the artificial intelligence model were conducted at the
Faculty of Electrical Engineering and Computing, University of Zagreb. To enrich our
database and improve the model's performance, we enhanced the dataset through a series of



image augmentation techniques, such as translation, scaling, rotation, horizontal flipping,
and the application of mosaic effects. To accomplish our objectives in detection,
segmentation, and diagnosis, we utilized the sophisticated features of the YOLOvV8 deep
neural network, harnessing its advanced capabilities for precise and efficient analysis.
Results:

In the detection task, the precision, sensitivity, and mean Average Precision (MAP@50)
were 92.5%, 81%, and 95.2%, respectively. Similarly, in the segmentation task, the
developed model achieved a precision, sensitivity, and mean Average Precision (MAP@50)
of 100%, 94.5%, and 96.7%. During the testing of the developed model on combined tasks
of detection and diagnosis, as well as segmentation and diagnosis, there was a decrease in
metric results, which is attributed to the complexity of the tasks. Specifically, in the
detection and diagnosis task, the precision, sensitivity, and mean Average Precision in the
augmented set were 55.6%, 79.8%, and 73.1%, while the metric data in the segmentation
and diagnosis task were 64%, 66.2%, and 74.9%.

Conclusion:

Artificial intelligence can be used in the detection, segmentation, and diagnosis of
radiolucent lesions of the lower jaw. A model developed based on YOLOVS has the ability
to quickly diagnose cysts and tumors of the jaw. To our knowledge, this is the first study
that has unified detection, segmentation, and diagnosis of lower jaw lesions using an image

resolution of 2776x1480 pixels.

Keywords: artificial intelligence, radiolucent lesions, panoramic radiographs, deep

learning, maxillofacial surgery
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1. UvOD

Cista je patoloska Supljina kuglastog oblika unutar kosti ili mekih tkiva koja ima unutarnju
epitelnu te vanjsku vezivnu stijenku 1 moze biti ispunjena teku¢im ili kaSastim sadrzajem.
Posljedica je razlicitih etioloskih faktora, ukljucujuci upalne procese, razvojne poremecaje, ili
moze biti posljedica odontogenih anomalija (1,2). Simptomi cista ¢eljusti mogu varirati od
asimptomatskih do izrazenih, ovisno o veli¢ini, lokaciji i prirodi ciste. Uobicajeni simptomi
uklju¢uju oticanje u podrucju celjusti, bol te poteSkoc¢e pri zvakanju ili govoru. U
uznapredovalim slu¢ajevima, ciste mogu uzrokovati deformaciju kostiju ¢eljusti, pomak zuba

ili ¢ak njihov gubitak (1,3).

Dijagnoza cista Celjusti obi¢no ukljucuje kombinaciju klini¢kog pregleda, radiografskih
snimaka i biopsije. LijeCenje varira ovisno o vrsti, veli¢ini i lokaciji ciste, ali obi¢no
podrazumijeva kirurSko uklanjanje ciste, $to moze ukljucivati enukleaciju ili marsupijalizaciju,
ovisno o specifi¢nostima sluc¢aja. Enukleacija je potpuno odstranjenje, odnosno izljustenje ciste,
i predstavlja metodu izbora u lijeenju cista ¢eljusti promjera do 3 cm zbog svog potencijala da
trajno rijesi problem bez pojave recidiva. S druge strane, marsupijalizacija podrazumijeva
stvaranje trajnog otvora u Supljini ciste, omogucavajuéi kontinuiranu drenazu cisti¢nog sadrzaja
u usnu Supljinu. Maruspijalizacija je u¢inkovit tretman za vece ciste, omogucuju¢i dugotrajno
rjesenje problema. Ovaj postupak pomaze u sprjecavanju otezanog cijeljenja velikog defekta i

nastanka patoloskog prijeloma, ¢ime se poboljsava kvaliteta Zivota pacijenata (1,4).

Ciste celjusti su Ceste lezije koje se mogu pojaviti u usnoj Supljini 1 zahtijevaju pazljivo

rukovanje zbog mogucih komplikacija i morbiditeta (4).

Ciste se mogu kategorizirati na razne vrste, temeljeno na njihovu porijeklu, sastavu te nac¢inu
na koji se manifestiraju. UobiCajena klasifikacija zasniva se na etiologiji, histopatoloskim
karakteristikama 1 mjestu njihova nastanka. Danas se medunarodno priznaje klasifikacija koju

je predlozila Svjetska zdravstvena organizacija (SZO), a koja je detaljno prikazana u tablici 1.

).
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Tablica 1. Podjela cista ¢eljusti prema Svjetskoj zdravstvenoj organizaciji. Preuzeto iz (5).

CISTE CELJUSTI

ODONTOGENE NEODONTOGENE
RAZVOJNE UPALNE
Folikularna cista Radikularna cista
Odontogena keratocista Kolateralna upalna cista
Ortokeratinizirajuca
odontogena cista
Lateralna periodontalna i Nazopalatinalna cista
botrioidna cista (cista incizivnog kanala)

Glandularna odontogena
cista

Gingivalna cista
Kalcificiraju¢a odontogena

cista

1.1. RADIKULARNA CISTA

Radikularna cista, poznata kao i periapikalna cista, najéeséa je cista Celjusti i predstavlja jednu
od komplikacija zubnog karijesa (Slika 1). Naime, razvoj radikularnih cista primarno je
povezan s kroni¢nom periapikalnom upalom koja proizlazi iz zubnog karijesa, iako njihov
nastanak moze biti potaknut i zubnom traumom ili neadekvatnim lije¢enjem korijena zuba. (6,7)
Upalni proces stimulira proliferaciju Malassezovih epitelnih ostataka koji urastaju u
granulacijsko tkivo kroni¢ne periapikalne upale 1 oblazu njegovu unutranju stranu. Kako
epitelna masa raste, granulomatozno tkivo likvefakcijski nekrotizira jer gubi izvore prehrane te
nastaje tlak tekuc¢ine koji predstavlja poticaj za daljnju sekreciju i Sirenje Supljine. (8,9)
Radikularne ciste su obi¢no asimptomatske i ¢esto se otkrivaju slucajno, tijekom rutinskih
radioloSkih pregleda. Mnogi pacijenti s radikularnom cistom ne pokazuju simptome dok cista
ne dostigne znacajnu veli¢inu ili dok se ne pojavi sekundarna infekcija. Simptomi mogu
ukljucivati blagu do umjerenu bol, oticanje u podrucju zahvacenog zuba i1 ponekad vidljivu
promjenu u boji zuba. Takoder, zub uzroc¢nik Cesto je osjetljiv na perkusiju, redovito s

negativnim testom senzibiliteta (10).
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Radikularna cista obic¢no je solitarna tvorba koja se moze razviti i u gornjoj i donjoj celjusti,
pri ¢emu se ceSce javlja u gornjoj Celjusti. Razlog tome je vjerojatno povecana incidencija
pulpnih o$tecenja prednjih maksilarnih zubi zbog traume ili palatinalnih invaginacija (11). U
donjoj celjusti je najCesc¢e lokalizirana u podruc¢ju kutnjaka i pretkutnjaka. Dijagnosticki,
radikularne ciste najcesce se identificiraju na radiografskim snimkama kao radiolucentne lezije
u koje prominira korijen zuba, ¢esto okruzene gustim rubom kortikalne kosti. Uobicajene
radiografske tehnike ukljuc¢uju panoramski rendgenski snimak (ortopantomogram), periapikalni

rendgenski snimak, i kompjutersku tomografiju s konusnim zrakama (CBCT) (12).

Lijecenje radikularnih cista ukljucuje kirur§ko uklanjanje koje moze varirati od enukleacije do
marsupijalizacije, ovisno o veli¢ini 1 lokaciji ciste. Marsupijalizacija je posebno znacajna za
velike ciste jer omogucava smanjenje veliCine lezije, olakSavajuci eventualnu enukleaciju ili
zacjeljivanje. Nedavne studije slucaja isti¢u uspjesno upravljanje velikim radikularnim cistama
kroz marsupijalizaciju, nakon cega slijedi ortodontsko lije¢enje za ispravljanje pomaka zuba.
Dodatno, nove perspektive sugeriraju da se neke radikularne ciste mogu zacijeliti nakon
konvencionalne terapije korijenskih kanala, naglasavaju¢i vaznost konzervativnih pristupa

lijeCenju u odredenim slucajevima (13,14,15).

Slika 1. Prikaz radikularne ciste donje celjusti u podrucju premolara
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1.2. FOLIKULARNA CISTA

Folikularna cista je najceS¢a odontogena razvojna cista celjusti koja nastaje iz odgodenog
erupcijskog folikula oko neizniklog zuba (Slika 2). Najcesce je povezana s neeruptiranim tre¢im
kutnjacima, poznatim kao umnjaci, iako se moze pojaviti i kod drugih neeruptiranih zuba (16).
Cesce se pojavljuje u donjoj Geljusti i ima potencijal narasti do znacajnih dimenzija, ponekad
dostizu¢i promjer od nekoliko centimetara. Kako raste, moze izazvati razliCite strukturne
promjene u okolnom tkivu, ukljuéujuci napuhavanje ili resorpciju kosti. Ovaj proces, ne samo
da mijenja fizicku strukturu kosti, ve¢ moze i utjecati na polozaj i funkciju susjednih anatomskih
struktura. Jedan od znakovitih primjera je postupno pomicanje donjeg alveolarnog zivca $to
moze dovesti do raznih simptoma, uklju¢ujuéi promjene u osjetu i boli u podrucju koje zivac

inervira (17,18).

Slika 2. Prikaz folikularne ciste koja zahvaca dio tijela, angulusa i ulaznog kraka donje

Celjusti

HistoloSka analiza otkriva ocite razlike u strukturi i stanju folikularnih cista, ovisno o prisutnosti
ili odsutnosti upalnih procesa. Kod cista koje nisu pogodene upalom, tipi¢no se nalaze dva do
tri reda kubicnih ili plo¢astih epitelnih stanica. Te stanice usko su povezane s okolnim fibroznim

4
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vezivnim tkivom $to ukazuje na stabilnu, neupalnu strukturu. U nekim sluc¢ajevima, unutar ovih
epitelnih slojeva mogu se detektirati specifi¢ni tipovi stanica, ukljucujuéi cilindri¢ne epitelne
stanice, stanice opremljene trepetljikama, i masne stanice, dodajuci slozenost i raznolikost
tkivne arhitekture (19,20). Jedinstveni nalaz unutar ovih neupalnih cista su kolestinski kristalic¢i
koji sluze kao patognomonican indikator specificnih metabolickih ili patoloskih stanja unutar
ciste. S druge strane, ciste koje su zahvacene upalnim promjenama pokazuju histoloski profil
koji je znatno razliCit. Epitel u upaljenim cistama je puno deblji, Cesto karakteriziran
proliferacijom stanica i hiperplasti¢cnim promjenama, $to ukazuje na aktivni odgovor tkiva na
upalni podrazaj. Ove promjene u epitelu prate kroni¢na upala, vidljiva kroz prisutnost
inflamatornih stanica i promjene u tkivu koje odrazavaju dugotrajnu borbu protiv upale (21,22).
U nekim slu€ajevima, unutar upaljenih cista mogu se naci i specifi¢ne strukture kao §to su
hijalinizirani keratin, poznatiji kao Rushtonova tjelesca, koji su indikativni za odredene tipove

patoloskih promjena i mogu pruziti dodatne informacije o prirodi i tijeku upalnog procesa (23).

U veéini slucajeva, prisutnost folikularne ciste otkriva se tijekom rutinskih kontrolnih
rendgenskih snimki koje se Cesto izvode kao dio standardnog stomatoloskog pregleda ili u
evaluaciji specifiénih simptoma povezanih s ¢eljusti i zubima. Karakteristi¢no za folikularne
ciste je njihovo pojavljivanje kao unilokularno radiolucentno podru¢je na rendgenskim
snimkama, ¢ime se indicira podrucje koje ne apsorbira zracenje i stoga se pojavljuje tamnije od
okolnih tkiva. Ova radiolucencija odrazava akumulaciju tekucine ili druge sadrZaje unutar ciste

Sto dovodi do stvaranja Supljine (24,25).

Za folikularnu cistu optimalna metoda lijecenja je enukleacija, koja obuhvaca uklanjanje ciste
zajedno s vadenjem zuba koji su impaktirani ili nepravilno smjesteni unutar ciste. Ovaj pristup,
ne samo da rjeSava problem ciste, ve¢ 1 sprjeava potencijalne buduce komplikacije povezane

s impaktiranim zubima, kao $to su infekcije ili dodatne deformacije Celjusti 1 zuba (26, 27).

Medutim, kod pedijatrijskih pacijenata gdje je razvoj zuba i Celjusti jo§ uvijek u tijeku, moze se
razmotriti alternativna metoda lijeCenja poznata kao marsupijalizacija. Ovaj postupak ukljucuje
stvaranje kirur§kog otvora u cisti kako bi se omogucilo dreniranje tekucine 1 smanjenje veli¢ine

ciste, ¢cime se zadrzava impaktirani zub i zubni pupoljak u razvoju (28).
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1.3. ODONTOGENA KERATOCISTA

Odontogena keratocista (OKC) je razvojna cista ¢eljusti koja se razvija izmedu vanjskog i
unutarnjeg sloja caklinskog epitela, prije pojave kalcificiranog zubnog tkiva. U situacijama gdje
je zub prisutan, postoji teorija da bi cista mogla proizlaziti iz zametka prekobrojnog zuba
(16,29). Alternativno, postoji hipoteza da OKC mozZe nastati iz bazalnih stanica oralnog epitela.
Ove teorije ukazuju na slozenu etiologiju OKC-a, sugeriraju¢i da njihov razvoj moze biti
rezultat, kako specifi¢nih razvojnih anomalija zuba, tako i Sireg spektra celularnih procesa
unutar usne Supljine (30). OKC ¢ini 4-12% svih cista ¢eljusti i najéesce je lokalizirana u donjoj

¢eljusti u podru¢ju angulusa i ramusa (31).

Razvoj OKC-a moze biti pod utjecajem raznolikih etioloskih faktora, ukljucujuci genetske i
okoli$ne ¢imbenike. Medu klju¢nim genetskim faktorima isti¢u se mutacije u PTCH1 genu koji
se nalazi na kromosomu 9q22.3. Ove mutacije su posebno znacajne u kontekstu Gorlin-Goltz
sindroma, stanja koje predisponira pojedince na razvoj visestrukih OKC-a (32). Osim genetske
predispozicije, na pojavu i razvoj OKC-a mogu utjecati i razli¢iti okolisni faktori, poput upalnih
procesa i hormonskih promjena. Ova kompleksna interakcija izmedu genetskih i okolisnih
¢imbenika kljuéna je za razumijevanje etiopatogeneze OKC-a i podupire potrebu za

multidisciplinarnim pristupom u dijagnostici i lije¢enju ovih lezija (33).

OKC mozZe se pojaviti u bilo kojoj dobi, ali se najces¢e dijagnosticira u drugom i tre¢em
desetljecu zivota. Cesto se prezentiraju kao asimptomatske, polako rastuée lezije, obi¢no
otkrivene slu¢ajno na rendgenogramu. Bol i oticanje mogu se pojaviti ako cista postane
inficirana ili dostigne veliku veli¢inu. Na ortopantomogramskoj slici prikazuje se kao okrugla

radiolucencija unilokularna ili multiokularna ¢iji je rub pravilan (Slika 3). Diferencijalno

dijagnosticki se moze zamijeniti sa ameloblastomom ili folikularnom cistom (34).
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Slika 3. Prikaz OKC-a u podru¢ju uzlaznog kraka i angulusa donje ¢eljusti desno

Lijecenje OKC-a moZze varirati od konzervativnih pristupa, kao $to su marsupijalizacija ili
enukleacija, do agresivnijih kirurSkih metoda, ukljucujuci resekciju s sigurnosnim rubovima i
primjenu Carnoyove otopine (35). Izbor tretmana Cesto ovisi o veli¢ini i lokaciji ciste,
prisutnosti recidiva i zelji da se ocuva okolno tkivo i funkcija. Strategija lijeCenja i pracenja
pacijenta s OKC-om takoder ukljucuje periodicku radiografsku kontrolu kako bi se rano
identificirali recidivi. lako je marsupijalizacija manje invazivna i moze smanjiti rizik od
ostecenja vitalnih struktura, enukleacija i resekcija mogu biti potrebne za lezije koje pokazuju

agresivnije ponasanje ili za recidiviraju¢e OKC-ove (35).

1.4. AMELOBLASTOM

Ameloblastom je najc¢es¢i odontogeni tumor koji je prvi put opisan 1827. godine od strane
Cusacka, dok su naziv "ameloblastom™ uveli Ivey i Churchill 1930. Godine (36,37). To je tumor
koji proizlazi iz ameloblasta, odnosno stanica koje luce proteine cakline i amelogenin koji ¢e
se kasnije mineralizirati u caklinu, najtvrdu tvar u ljudskom tijelu. Uglavnom se pojavljuje u
osoba u dobi od 30 do 60 godina i deset puta je ¢es¢i u donjoj Celjusti u usporedbi s gornjom.

Ne postoji zna¢ajnija razlika u prevalenciji medu spolovima (38). Klinicka slika ameloblastoma
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nije specificna zbog njegovog asimptomatskog i sporo progresivnog razvoja, Sto ¢esto rezultira
dijagnosticiranjem u kasnijim fazama bolesti. Kada tumor zahvati ¢eljusnu kost, ona moze biti
proSirena u punom ospegu, zubi mogu biti pomaknuti s mjesta, a korijeni zuba koji su u kontaktu
s ameloblastom mogu biti resorbirani (16,39). Moguca je i pojava ulceracija na alveolarnom
grebenu, opstrukcija nosa ili deformacija lica. Konacna dijagnoza ameloblastoma postavlja se
na temelju histoloske analize. Prema klasifikaciji SZO iz 2017. godine, tumor je bio
kategoriziran kao solidni/multicisticni, ekstraoesalni, monocisti¢ni i dezmoplasti¢ni. Medutim,
ova podjela je u kasnijim Klasifikacijama pojednostavljena na konvencionalni ameloblastom,
ekstraosealni/periferni i1 unicisti¢cni ameloblastom, uz dodatak novog metastazirajuéeg
ameloblastoma (40). lako je ameloblastom pretezno benigni tumor, opisanu su vrlo rijetki oblici
s limfogenim i hematogenim metastazama (41).

Dijagnoza i lijecenje ameloblastoma zahtijevaju multidisciplinarni pristup koji ukljucuje oralne
kirurge, patologe, radiologe i, u nekim slu¢ajevima, onkologe, kako bi se osiguralo optimalno
lijecenje 1 pracenje pacijenata. Dijagnoza se uvelike oslanja na slikovne pretrage, pri cemu
ortopantomogramska i kompjuterizirana tomografska snimka (CT) pruza detaljan prikaz opsega
tumora. Radioloski, ameloblastom se naj¢es¢e manifestira kao velika Supljina koja se sastoji

od brojnih manjih Supljina razdvojenih solidnim traccima-pregradama (Slika 4) (42).

Slika 4. Ortopantomogramski prikaz ¢eljusti s ameloblastomom u donjoj ¢eljusti desno.
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Kirursko odstranjenje ameloblastoma predstavlja temelj lijeCenja, no opseg kirurske
intervencije izaziva zestoke debate medu stru¢njacima. Glavna briga u terapiji ovog tumora
odnosi se na visoku frekvenciju povratka bolesti nakon primjene konzervativnijih metoda poput
marsupijalizacije 1 enukleacije. Nasuprot tome, agresivniji pristupi kao §to je segmentalna
resekcija pracena neposrednom mikrovaskularnom rekonstrukcijom koriStenjem autologne
kosti, demonstrirali su znac¢ajno smanjenje rizika od recidiva. Trenutni uvidi u etiopatologiju
ameloblastoma naglaSavaju njegovu agresivnost i1 potencijal za ozbiljan morbiditet u
slu¢ajevima neadekvatnog upravljanja bole$¢u, ¢ime se potvrduje vaznost resektivne kirurgije
u terapiji kompleksnih oblika ameloblastoma. Osim toga, nedavna istrazivanja ukazuju na
znacaj genetskih promjena, ukljucuju¢i mutaciju BRAF V600E, u razvoju ameloblastoma,

otvarajuci perspektive za razvoj ciljanih terapijskih pristupa u buduénosti (43).

1.5. REZIDUALNA CISTA

Rezidualna cista nastaje kao upalni proces i tipi¢no je posljedica prethodne radikularne ciste na
¢eljusti, koja se razvija na vrhu korijena zuba ili u podrucju gdje je zub izvaden (Slika 5) (44).
Rezidualne ciste obi¢no dijele slicnosti s radikularnim cistama u svojim karakteristikama.
Medutim, jednom kada se ukloni primarni uzrok, odnosno zahvacéeni zub ili njegov korijen,
dolazi do smanjenja upalnog infiltrata unutar ovih preostalih cista. Kao posljedica toga, u
stijenkama cista dominira neupalno fibrozno tkivo bogato kolagenom, S$to ukazuje na

transformaciju prema stabilnijem i manje aktivnom stanju (45).

U istrazivanjima se Cesto naglaSava vaznost uvrStavanja rezidualnih cista u diferencijalnu
dijagnostiku, osobito u slucajevima starijih pacijenata bez zuba koji pokazuju simptome

cisti¢nih lezija na celjusnim kostima (46,47).

Klini¢ki 1 patoloski aspekti rezidualnih 1 radikularnih cista ilustriraju njthovu zajednicku
etiologiju 1 naglaSavaju vazZnost histoloske dijagnoze za to¢no razlikovanje i1 ucinkovito
lijecenje.

LijeCenje rezidualnih cista varira ovisno o njihovoj veli¢ini 1 lokaciji, ukljucujuéi strategije
poput dekompresije, enukleacije 1 marsupijalizacije, koje su medu najceSce primjenjivanim
metodama. Ovaj pristup omogucuje uspjesno rjeSavanje problema, minimizirajuci potencijal za

daljnje komplikacije (48,49).
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Slika 5. Prikaz rezidualne ciste zaostale nakon ekstrakcije zuba u podrucju donje celjusti

1.6. ORTOPANTOMOGRAM

Otkri¢e X-zraka pripisuje se Wilhelm Conradu Rontgenu, koji je ovo revolucionarno otkrice
napravio 1895. godine. Rontgen je eksperimentirao s modificiranom Crooksovom cijevi kada
je primijetio neobi¢no zracenje koje je moglo proci kroz ¢vrste objekte i osvijetliti fotografske
ploce. Rontgen je proveo dodatne eksperimente i utvrdio da ove "X-zrake", kako ih je
privremeno nazvao zbog svoje nepoznate prirode, imaju sposobnost prodiranja kroz razli¢ite
materijale, ukljucujuéi ljudsko tkivo, omogucavajuéi prve rendgenske snimke unutras$njosti
ljudskog tijela bez potrebe za kirurskim zahvatom. Jedan od njegovih prvih eksperimenata bio
je snimanje rendgenskog prikaza ruke svoje supruge, Anne Bertha Rontgen. Na slici su se jasno
vidjele kosti njene ruke i prsten koji je nosila, sto je pokazalo izvanredan potencijal nove
tehnologije za medicinsku dijagnostiku. Rontgenovo otkri¢e X-zraka bilo je revolucionarno, ne
samo u medicini gdje je omogucilo dijagnostiku i tretmane koji su prije bili nezamislivi, vec i
u fizici, promijenivsi razumijevanje elektromagnetskih zrac¢enja. Za svoj rad, Rontgen je 1901.
godine nagraden prvom Nobelovom nagradom za fiziku, priznaju¢i mu otkrice koje je imalo
dalekosezne posljedice za znanost i medicinu i omogucilo razvoj ortopantomografskih uredaja
(50-55). Ortopantomografija, poznata i kao panoramska radiografija ili ortopantomogram,

predstavlja temeljnu i najznacajniju dijagnosticku sliku u dentalnoj medicini.
10
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Ovaj dvodimenzionalni (2D) rendgenski postupak omoguéava dobivanje sveobuhvatne slike
cijelih usta u jednom kadru, obuhvacajué¢i zube, gornju i donju celjust, kao i okolna tkiva i
strukture (50,51). Panoramska radiografija djeluje na principu tomografije gdje se koristi uredaj
koji s jedne strane ima montiranu rendgensku cijev, a s druge strane film ili detektor. Tijekom
pregleda, glava pacijenta se pozicionira pomocu naslona za bradu, celo i strane, a moze se
koristiti 1 blok za ugriz kako bi se usta neznatno otvorila za jasniju sliku. Dok se rendgenska
cijev rotira u polukrugu oko glave pacijenta, projicira rendgenske zraku kroz pacijenta na film
ili detektor koji se rotira nasuprot rendgenske cijevi, stvarajuci sveobuhvatnu sliku zubnih
lukova i susjednih struktura (52,53). Prvi digitalni ortopantomogram, koji je postao dostupan

na trzistu 1995. godine, razvio je Catalin Stoichita, osnivac i direktor tvrtke Signet (56).

Priprema za ortopantomogramsku snimku je minimalna i zahtijeva uklanjanje nakita, naocala
ili bilo kojih metalnih predmeta koji bi mogli ometati rendgenske snimke. Postupak je brz i traje
oko minute, pri ¢emu stvarno vrijeme izlozenosti zraCenju varira izmedu 5,5 i 22 sekunde dok

se uredaj rotira oko lubanje (51).
Ova tehnika snimanja Siroko se primjenjuje za sljedece potrebe:

e Identifikaciju dentalnih problema, ukljucujuéi karijes, impaktirane zube 1 anomalije
celjusti.

e Planiranje razlicitih stomatoloskih zahvata, poput ortodontskih intervencija, umetanja
implantata i vadenja zubi.

e Pracenje razvoja i rezultata lijeCenja, Sto obuhvaca nadzor nad napretkom stomatoloskih

procedura ili procjenu izbijanja umnjaka.

Ortopantomogramska snimka prikazuje kostane strukture i zube gornje i donje Celjusti, §to
olakSava procjenu velicine 1 pozicije ciste u odnosu na druge anatomske elemente. Proces
snimanja je jednostavan i ne zahtijeva invazivne zahvate, a moze se izvesti cak 1 kod
pacijenata koji ne mogu otvoriti usta. Dodatno, panoramski rendgenski snimci su relativno
povoljni 1 lako dostupni, ¢ine¢i ih idealnim izborom kao prvu liniju dijagnostike u

slu¢ajevima sumnje na cisti¢ne lezije donje celjusti (50,51).

Iako ova metoda pruza brojne prednosti, postoje 1 odredena ogranic¢enja koja treba uzeti u
obzir. Panoramski rendgenski snimci ne pruzaju istu razinu detalja kao CT snimke, posebice

u slozenijim situacijama. Moze do¢i do preklapanja struktura, Sto otezava identifikaciju
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manjih cista ili lezija u ranoj fazi razvoja. Budu¢i da se radi o dvodimenzionalnom prikazu,
precizno odredivanje dubine i to¢nih prostornih odnosa moze biti izazovno. Stoga je za
pravilnu interpretaciju panoramskih snimki potrebno iskustvo i stru¢nost stomatologa,

radiologa ili kirurga (53).

Ortopantomogramska snimka predstavlja temelj u podruc¢ju dentalne radiologije, pruzajuci
jedinstven i sveobuhvatan pogled na usnu Supljinu te ima klju¢nu ulogu u dijagnostici,
planiranju lijeCenja 1 prac¢enju razliCitih dentalnih 1 maksilofacijalnih stanja, unatoc

odredenim ogranicenjima.

1.7. UMJETNA INTELIGENCIA

Umjetna inteligencija (UI) predstavlja tehnolosko podrucje koje omogucava stvaranje strojeva
sposobnih za simulaciju aspekata ljudske inteligencije. To podrazumijeva programiranje
uredaja da izvode operacije karakteristicne za ljudsku misaonu aktivnost, ukljucujuéi ucenje,
analizu, shvacéanje prirodnog jezika i donoSenje odluka (57). Koncept obuhvaca raznolike
tehnologije i metodologije s namjerom opremanja strojeva kapacitetima za izvrSavanje zadataka
koji tradicionalno zahtijevaju ljudski intelektualni angazman. Ovi zadaci variraju od
procesuiranja i interpretacije informacija do kompleksnog rjeSavanja problema i prepoznavanja
uzoraka, §to Ul ¢ini klju¢nim faktorom u napretku suvremenih tehnoloskih dostignu¢a. Sustavi
UI dizajnirani su za analizu ogromnih koli¢ina podataka, identifikaciju uzoraka, donoSenje
predvidanja 1 poduzimanje akcija temeljenih na uvidima dobivenim iz podataka. Tehnike UI
ukljucuju strojno ucenje, obradu prirodnog jezika, racunalni vid, robotiku, ekspertne sustave 1

mnoge druge (58,59).
1.7.1. Povijest umjetne inteligencije

Koncept Ul seze u drevnu povijest, ali njezino znanstveno istraZivanje pocelo je 1940-ih.
Inovacije u matematici i racunalnoj znanosti, od strane osoba poput Alana Turinga, postavile su
temeljne teorije. Turingov rad iz 1950. "Racunalni strojevi 1 inteligencija" predlozio je ideju da
strojevi mogu simulirati ljudsku inteligenciju, uvode¢i poznati Turingov test kao kriterij
inteligencije (60). Cilj testa je utvrditi moze li stroj oponasSati ljudsku inteligenciju dovoljno

uvjerljivo da ljudi ne mogu razlikovati odgovore stroja od odgovora ¢ovjeka. U testu sudjeluju
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tri sudionika: stroj Cije se sposobnosti ispituju, sudac koji postavlja pitanja i ljudski sudionik
koji sluzi kao referentna tocka. Test se obicno izvodi kroz tzv. "imitacijsku igru", gdje sudac
komunicira sa sudionicima, odnosno s ¢ovjekom i strojem, oba skrivena od suca. Komunikacija
se odvija preko racunalnog sucelja kako bi se izbjegle predrasude zasnovane na fizickom
izgledu ili zvuku glasa. Ako sudac ne moze pouzdano razlikovati stroj od covjeka na temelju

njihovih odgovora na postavljena pitanja, stroj se smatra "inteligentnim" (61).

Unatoc svojoj pionirskoj ulozi, Turingov test izlozen je znatnim kritikama od strane akademske

zajednice, koje se uglavnom svode na tri kljucne to¢ke zamjerke:

e Pojednostavljivanje problema: kriti¢ari isticu da Turingov test previse pojednostavljuje
sloZenost ljudske inteligencije i1 svijesti, svodec¢i ju iskljuc¢ivo na kapacitet za govornu

komunikaciju

e Antropocentrizam: pretpostavka testa je da je oponasanje ljudske inteligencije jedini cilj

za U, ignoriraju¢i mogucnost da strojevi mogu razviti druge forme inteligencije

e [luzija oponaSanja: postoji argumentacija da prolazak Turingovog testa ne implicira
pravu inteligenciju ili razumijevanje, ve¢ samo sposobnost stroja da oponasa ljudsko

ponasanje.

Bez obzira na navedeno, Turingov test predstavljao je inovativan korak u definiranju strojne

inteligencije potaknuvsi bogate filozofske, eticke i tehnicke rasprave o biti Ul 1 svijesti.

Dartmouthska konferencija, odrZana tijekom ljeta 1956. godine na Dartmouth Collegeu u
Hanoveru, New Hampshire, SAD, smatra se rodenjem Ul kao zasebnog znanstvenog polja (62).
Konferencija je rezultat prijedloga koji su podnijeli John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel
Rochester i Claude Shannon (63). Glavni cilj konferencije bio je istraziti kako strojevi mogu
simulirati razliCite aspekte ljudske inteligencije, ukljucujuéi ucenje, rjesavanje problema i
razumijevanje jezika. Sudionici su bili uvjereni u moguénost stvaranja strojeva sposobnih za
koriStenje jezika, provodenje apstraktnog misljenja i rjeSavanje problema koji su do tada
smatrani isklju¢ivo domenom ljudske inteligencije. Predlozili su da bi kratkotrajno, intenzivno
istrazivacko razdoblje moglo rezultirati znacajnim napretkom u ovom polju. Iako konferencija

sama po sebi nije dovela do neposrednih proboja, njezin dugoro¢ni utjecaj bio je ogroman.
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Potaknula je osnivanje istrazivackih laboratorija i programa posvecenih Ul na sveuciliStima i

istrazivackim institucijama Sirom svijeta (64).

Tijekom 1960-ih godina, svjedocili smo razvoju ranih programa Ul. Jedan od primjera je
ELIZA, razvijen od strane Josepha Weizenbauma na MIT-u (prema engl. Massachusetts
Institute of Technology) izmedu 1964. i 1966. godine. Program je dizajniran da imitira
ponasanje psihoterapeuta tijekom razgovora s pacijentom koriste¢i vrlo jednostavnu metodu
prepoznavanja klju¢nih rije¢i 1 odgovaranja pomocu unaprijed definiranih skripti (65,66).
ELIZA radi tako $to pretrazuje uneseni tekst korisnika za kljucne rijeci ili fraze, a zatim
odgovara koriste¢i pravila koja su povezana s tim klju¢nim rije¢ima. Ako program ne pronade
klju¢nu rijec, koristi se genericki odgovor. Na taj nacin, ELIZA moZze voditi osnovni dijalog s
korisnikom, ¢esto postavljajuci pitanja koja poticu korisnika da nastavi razgovor. Najpoznatija
skripta koju ELIZA koristi je "DOCTOR" koja simulira razgovor s psihoterapeutom po metodi
Carla Rogersa, poznatom kao Rogerijanska psihoterapija. Ovaj pristup terapiji temelji se na
stvaranju empaticne 1 neosudujuce atmosfere koja potice ljude da govore o svojim osjecajima.
ELIZA, koriste¢i DOCTOR skriptu, primarno odgovara ponavljanjem dijelova izjava korisnika

ili postavljanjem otvorenih pitanja, $§to dovodi do iluzije razumijevanja i empatije (67,68).

Ocekivanja postavljena u ranim danima Ul nisu bila ispunjena do 1970-ih godina $to je
rezultiralo prvim razdobljem poznatim kao "Zima umjetne inteligencije". To je bilo vrijeme
kada su se financiranje 1 interes za istraZivanje umjetne inteligencije znatno smanjili zbog
neuspjeha u ostvarivanju njenih ambicioznih ciljeva. Medutim, tijekom 1980-ih godina doSlo
je do ponovnog budenja interesa za podrucje Ul, primarno zahvaljuju¢i komercijalnom uspjehu
ekspertnih sustava. Ovi programi su razvijeni s ciljem oponasanja procesa donosenja odluka
stru¢njaka unutar odredenih specijaliziranih podrucja. Ti sustavi primjenjuju akumulirano
znanje 1 pravila zakljucivanja kako bi rijeSili probleme za koje bi obi¢no bilo potrebno

angaziranje ljudskog stru¢njaka (69).

Tijekom 1990-ih 1 2000-1h, snaZan rast interneta rezultirao je stvaranjem ogromnih koli¢ina
podataka, ¢ime je osiguran bogat izvor sirovog materijala za razvoj naprednijih algoritama
strojnog ucenja. Jedno od najvaznijih radova iz tog razdoblja objavio je Yann LeCun sa svojim
suradnicima, u kojem su opisali uspjeSnu primjenu konvolucijskih neuronskih mreza za
prepoznavanje rukom pisanih brojeva. Time su oznacili jedan od prvih uspjeSnih primjera

upotrebe neuronskih mreza u nizu (70). Rad je citiran preko 32 000 puta.
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Od 2010. napredak u neuronskim mrezama, posebno dubokom ucéenju, dramati¢no je povecao
sposobnosti sustava Ul Ti sustavi sada mogu nadmasiti ljude u specificnim zadacima poput

prepoznavanja slika, igranja slozenih igara i vise (71).

1.8. DUBOKO UCENJE

Duboko ucenje predstavlja specijaliziranu disciplinu unutar strojnog ucenja, usmjerenu na
rjeSavanje problema iz podrucja umjetne inteligencije. Tehnike dubokog ucenja revolucionirale
su nacin na koji racunala prepoznaju obrasce i daju smisao sloZzenim, nestrukturiranim
podacima, omogucavajuéi napredak u razli¢itim podru¢jima kao $to su prepoznavanje govora,
vizualno prepoznavanje objekata, autonomna vozila, medicinsku dijagnostiku i mnoge druge.
Njegova sposobnost da izvlaci slozene uzorke iz velikih skupova podataka ¢ini ga idealnim za

rjeSavanje problema koji su bili nedostizni tradicionalnim algoritmima (72,73).

Duboko ucenje koristi algoritme inspirirane strukturom i funkcijom ljudskog mozga, poznate
kao umjetne neuronske mreze. Ove mreze sastoje se od slojeva ¢vorova ili "neurona" gdje svaki
sloj izvrSava specificne izracune na ulaznim podacima (74). Podaci prolaze kroz slojeve, pri

¢emu svaki sloj ekstrahira i pojacava znacajke relevantne za zadatak (Slika 6).

Slika 6. Dijagram jednostavne neuronske mreze s jednim ulaznim slojem koji ima 3 neurona,
dva skrivena sloja sa po 5 neurona svaki i jednim izlaznim slojem s 2 neurona. Svaki neuron u
jednom sloju povezan je sa svakim neuronima u sljede¢em sloju $to omogucuje mrezi da uci
kompleksne obrasce iz podataka.
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"Duboko" u kontekstu dubokog ucenja odnosi se na koristenje viseslojnih mreza koje mogu
modelirati slozene obrasce na visokoj razini apstrakcije. Kao §to je ve¢ navedeno, arhitektura
dubokog ucenja karakterizira se slojevitim rasporedom umjetnih neuronskih mreza, ¢ime se
modelima omogucava ucenje iz podataka na nacin sli¢an funkcioniranju ljudskog mozga, no s
izrazenom vecom tocnoS¢u i efikasnoséu. (75) Ove arhitekture dubokog ucenja mogu se
kategorizirati na temelju razli¢itih faktora, ukljucujuéi tip podataka koje obraduju, specificne

probleme koje rjesavaju ili slozenost i dizajn same mreze.

1.8.1. Konvolucijske Neuronske Mreze (CNN)

CNN-ovi predstavljaju specijalizirane varijante umjetnih neuronskih mreza razvijene za
obradu podataka s jasno utvrdenom reSetkastom strukturom, poput vizualnih slika. Kljucni
koncept CNN-a lezi u njegovoj sposobnosti automatskog i uc¢inkovitog izvlacenja relevantnih
znacajki iz slika putem procesa konvolucije, uvodenja nelinearnosti i grupiranja. Grupirajuci
slojevi, od kojih je maksimalno grupiranje najucestaliji oblik, sluze za redukciju
dimenzionalnosti znacajki dobivenih konvolucijskim slojevima. Ovo smanjenje broja
parametara i potrebnih izraCuna unutar mreze znatno povecava njenu efikasnost. Nakon niza
konvolucijskih i1 grupirajucih slojeva, CNN obi¢no sadrzi jedan ili viSe potpuno povezanih
slojeva koji sluze za klasifikaciju ili regresiju na temelju izvucenih znacajki (76). Ovi slojevi
funkcioniraju sli¢no kao slojevi u tradicionalnim viSeslojnim perceptronima. Konvolucijske
neuronske mreZe imaju Siroku primjenu u podrucjima koja zahtijevaju analizu vizualnih

podataka, ukljucujuéi:

e Prepoznavanje objekata i lica u slikama i videima
e Klasifikacija slika i videa

e Detekcija objekata i pracenje u realnom vremenu
e Analiza medicinskih slika za dijagnostiku

e Autonomna vozila za vizualnu navigaciju
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1.8.2. Rekurentne Neuronske Mreze (RNN)

Rekurentne neuronske mreze su posebno dizajnirane da zadrze informaciju o prethodnim
koracima u sekvenci, ¢ime se omogucuje da izlaz iz jednog koraka postane ulaz za sljededi,
stvaraju¢i memoriju o prethodno obradenim podacima. Ovo omogucuje mrezi da donosi odluke
temeljene na ranijim informacijama u sekvenci, Sto je klju¢no za zadatke poput generiranja

teksta ili razumijevanja govora (77).

RNN-ovi se primjenjuju u Sirokom spektru disciplina, ukljucujuéi razli¢ite slozene zadatke kao

Sto su:

e Prevodenje jezika, generiranje teksta i analiza sentimenta

e Prepoznavanje govora

e Generiranje glazbe, omoguéujuéi kreaciju novih glazbenih djela na temelju uzoraka
naucenih i1z postojec¢ih kompozicija

e Predvidanje vremenskih serija, koristi se u financijskom sektoru za projekcije cijena

dionica, ili u meteorologiji za anticipiranje meteoroloskih prilika (78).

1.8.3. Autoenkoderi

Autoenkoderi su vrsta neuronske mreZe dizajnirane za ucenje efikasnih reprezentacija
(enkodiranja) neoznacenih podataka. Tipicno se koriste za smanjenje dimenzionalnosti ili za
generiranje podataka. Autoenkoderi rade tako Sto prvo komprimiraju ulazne podatke u manju,
gustu reprezentaciju, a zatim ih dekodiraju natrag u originalni format. Osnovna struktura
autoenkodera sastoji se od dva glavna dijela: enkodera i dekodera. Enkoder prima ulazne
podatke 1 transformira ih u kompaktniju, latentnu reprezentaciju. Ova latentna reprezentacija
sadrzi klju¢ne znacajke ulaznih podataka, ali u mnogo manjem prostoru, Sto omogucava
efikasnije pohranjivanje ili obradu. Dekoder uzima kompaktnu latentnu reprezentaciju i
pokusSava rekonstruirati originalne ulazne podatke. Idealno, rekonstrukcija bi trebala biti §to je
moguce bliza originalu, Sto znaci da latentna reprezentacija mora sadrzavati dovoljno

informacija za vjernu rekonstrukciju (79,80).
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1.8.4. Generativne suparnicke mreze (GAN)

Generativne suparnicke mreze (GAN), koje su 2014. godine razvili lan Goodfellow i njegov
tim, oznacile su prekretnicu u podru¢ju umjetne inteligencije, predstavljajuci inovativnu
kategoriju umjetnih neuronskih mreza specijaliziranih za u¢enje bez nadzora. Koncept GAN-
ova temelji se na dinamici izmedu dvije medusobno suprotstavljene mreze: generativne
mreze, poznate kao generator, Cija je zadaca stvarati podatke i diskriminatorne mreze ili
diskriminatora, ¢iji je cilj razlikovati originalne podatke od onih koje je stvorio generator.
Proces uc¢enja GAN-a moze se opisati kao igra s nulturnom sumom u kojoj generator
diskriminator pokuSava postati sve bolji u otkrivanju laznih podataka. Kroz iteracije generator
postaje sve vjestiji u stvaranju realisti¢nih podataka, dok diskriminator postaje sve precizniji u
razlikovanju. Generativne suparnicke mreze nasle su primjenu u Sirokom spektru podrugja,

ukljucujuci stvaranje realistinih slika osoba, tekstura ili predmeta koji ne postoje u stvarnosti

te povecavanje rezolucije slika, uklanjanje Suma ili popravak ostecenih slika (81).

Iako duboko ucenje nudi izvanredne mogucénosti, postoji nekoliko izazova i ogranicenja.
Jedan od glavnih izazova je potreba za velikim koli¢inama oznacenih podataka za treniranje.
Takoder, duboke neuronske mreze mogu biti izuzetno zahtjevne za resurse, ukljucujuci
racunalnu snagu i memoriju. Osim toga, interpretacija modela dubokog ucenja moze biti

teSka, $to dovodi do problema s transparentnoscu i povjerenjem u donosenje odluka (82).

1.9. RACUNALNI VID

Racunalni vid predstavlja sofisticirano podrucje unutar Ul, osmisljeno kako bi se racunalima
omogucilo desSifriranje 1 razumijevanje vizualnog okruZenja. Procesuiranjem digitalnih slika iz
razli¢itih izvora kao $to su kamere i videozapisi kroz primjenu naprednih algoritama dubokog
ucenja, ti sustavi postiZu sposobnost preciznog prepoznavanja i kategoriziranja objekata. To im

zauzvrat omogucava da inteligentno reagiraju na vizualne podrazaje s kojima se susrecu (83,84,

85).

Koncept racunalnog vida poceo se razvijati s pojavom racunala. Pocetni pokusaji bili su
usmjereni na osnovno prepoznavanje uzoraka i sposobnost tumacenja jednostavnih slika.
Projekt Ljetne vizije na MIT-u iz 1966., pod mentorstvom Marvina Minskog, predstavlja jedan
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od pionirskih pothvata u sferi racunalnog vida, s ambicijom da se kamera integrira s racunalom
koje bi zatim moglo "opisivati Sto promatra". Unato¢ inovativhom pristupu, ogranicenja

tehnologije tog vremena sprije€ila su ostvarenje zacrtanih ciljeva (86,87).

Tijekom 70-ih godina proslog stoljeca, doSlo je do znaCajnih napredaka u razvoju
sofisticiranijih metoda obrade slika. U tom razdoblju, istrazivaci su ostvarili znac¢ajne korake u
razumijevanju i manipulaciji digitalnim slikama na razini pojedinacnih piksela. Ovaj napredak
omogucio je poboljSanja u tehnikama detekcije rubova 1 ekstrakcije znacajki, kao i u prvim
pokusajima kreiranja 3D modela. Jedan od klju¢nih figura tog vremena bio je David Marr,
neuroznanstvenik s MIT-a, ¢ija su istrazivanja cerebeluma, hipokampusa i korteksa - klju¢nih
komponenti ljudske percepcije - postavila temelje suvremenog ra¢unalnog vida (88,89). Marr
je proucavao kako mozak obraduje vizualne informacije i predlozio teorije koje su duboko
utjecale na nacin na koji strojevi "vide" i interpretiraju vizualne podatke. Njegova vizija i radovi
na podrucju percepcije i vizualnog procesuiranja ucinili su ga poznatim kao "oca suvremenog
racunalnog vida". Tijekom osamdesetih godina proslog stoljeca, istrazivanje u podrucju
racunalnog vida preslo je na detaljniju analizu vizualnog sadrzaja, usmjeravajuéi se na
prepoznavanje specifi¢nih elemenata unutar slike kao $to su rubovi, kutovi i razliiti objekti.
Ovo razdoblje obiljezeno je pokuSajima razumijevanja i interpretacije sloZenijih vizualnih
informacija, Sto je predstavljalo klju¢an korak prema naprednijem racunalnom vidu.
Devedesete godine donijele su revoluciju u obliku integracije tehnika strojnog ucenja s
podru¢jem racunalnog vida, ¢ime je zapocela nova era inovacija i napretka. Algoritmi strojnog
ucenja, ukljucujuéi stabla odlucivanja, neuronske mreze i strojeve s potpornim vektorima,
poceli su nalaziti svoju primjenu u razli¢itim zadacima povezanima s raCunalnim vidom.
Primjene su se prosirile na klasifikaciju slika, prepoznavanje objekata te analizu i interpretaciju
slozenih vizualnih scena. Ova integracija, ne samo da je poboljSala tocnost 1 efikasnost
racunalnog vida, ve¢ je otvorila vrata za razvoj sofisticiranih aplikacija koje su transformirale

kako interagiramo s digitalnim svijetom oko nas (90,91,92).
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1.9.1. Osnove racunalnog vida

Osnove racunalnog vida obuhvacaju Sirok spektar koncepta, tehnika i metodologija osmisljenih
kako bi se omogucilo ratunalima da interpretiraju i razumiju vizualne informacije iz svijeta oko
nas. Te osnove proizlaze iz viSe disciplina, ukljucuju¢i matematiku, fiziku, informatiku i
umjetnu inteligenciju. Ovaj multidisciplinarni pristup omogucava razvoj sofisticiranih sustava
koji mogu analizirati i interpretirati slike i videozapise s razinom detalja i precizno$c¢u koja se

priblizava ljudskoj sposobnosti percepcije.

1.9.2. Prikupljanje slika

Zapocinjanje procesa racunalnog vida s prikupljanjem slika, kljucni je korak gdje digitalne slike
postaju dostupne putem snimanja koriStenjem kamera, senzora ili slicnih uredaja. Vaznost ove
faze lezi u Cinjenici da kvaliteta i specifi¢nosti snimljenih slika imaju izravan utjecaj na
uspjesnost i efikasnost svih nadolazeéih faza obrade i analize. Raznovrsnost formata, rezolucija

i kutova snimanja prilagodava se specifiénim potrebama i zahtjevima pojedine primjene (93).

1.9.3. Obrada slika

Nadalje, nakon inicijalnog prikupljanja, slike se Cesto podvrgavaju detaljnoj obradi s ciljem
unaprjedenja njihove kvalitete 1 optimizacije za daljnju analizu. Ovaj proces obrade ukljucuje
razli¢ite tehnike 1 operacije poput poboljSanja kvalitete slike, redukcije Suma, detekcije rubova
I segmentacije, sve s krajnjim ciljem ekstrakcije korisnih informacija i pripreme slika za
slozenije analitiCke postupke. Temeljni je cilj osigurati da slike budu $to bolje pripremljene za

detaljnu analizu, ¢ime se povecava preciznost i efikasnost cjelokupnog sistema ra¢unalnog vida

(94).
1.9.4. Ekstrakcija znacajki

Proces ekstrakcije znaCajki podrazumijeva precizno prepoznavanje i1 vadenje kljuénih
elemenata iz slike, koji su klju¢ni za dublju analizu ili proces donoSenja odluka. Takvi elementi
obuhvacaju, medu ostalim, rubove, kutove te razlicite oblike. Ove znacajke Cine osnovu za
detaljnije analiticke postupke, nude¢i pojednostavljeni prikaz sadrzaja slike za lakSe

razumijevanje i obradu (93,94).
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1.9.5. Prepoznavanje uzoraka

S druge strane, sposobnost prepoznavanja uzoraka omogucuje identifikaciju i kategorizaciju
razlicitih obrazaca unutar vizualnih podataka. Ovaj proces se oslanja na napredne tehnike i
algoritme koji ra¢unalima omogucavaju da efikasno prepoznaju objekte, oblike i teksture
sadrzane u slikama. Za ovakve zadatke koriste se, kako tradicionalni algoritmi strojnog ucenja
poput Strojeva s Potpornim Vektorima (SVM), tako i kompleksniji modeli bazirani na

principima dubokog ucenja (95,96).

Uskladivanje klju¢nih faza, prikupljanje slika, njihova obrada te ekstrakcija znacajki i
prepoznavanje obrazaca, klju¢no je za omogucavanje sustavima ra¢unalnog vida da izvrSavaju
zahtjevne zadatke poput detekcije objekata, kategorizacije slika i analize razli¢itih scena.
Performanse sustava racunalnog vida znatno zavise od efikasnosti svake pojedinacne faze 1
njihove medusobne koordinacije. Svaka od ovih etapa pridonosi ultimativnom cilju, a to je
interpretacija vizualnih podataka na nacin sli¢an ljudskoj percepciji. Stoga, uspjesnost ovih
sustava lezi u njihovoj sposobnosti da integriraju i harmoniziraju ove korake, ¢ime se postize

razvoj sofisticiranih i pouzdanih alata za rac¢unalni vid.

1.10. YOU ONLY LOOK ONCE (YOLO)

YOU ONLY LOOK ONCE (YOLO) oznacava algoritam za detekciju objekata, predstavljajuci
kljucni preokret u podrucju tehnologije raCunalnog vida. Ovaj algoritam je postavio nove
standarde u ucinkovitosti 1 to¢nosti, premasujuci performanse renomiranih metoda poput R-

CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN i SSD (97-100).

YOLO je prvi put predstavljen na konferenciji u Las Vegasu od strane Redmona i sur. 2016. i
temelji se na ideji da se detekcija objekata moze izvrSiti kao jedinstveni zadatak regresije
umjesto klasifikacije, koji izravno preslikava ulazne piksele slike u koordinate grani¢nih okvira
1 vjerojatnosti klasa. YOLO algoritam moZe se promatrati kao kombinacija nadziranog dubokog
ucenja, racunalnog vida i prikupljanja te analize podataka. Arhitektura ove prve verzije YOLO

algoritma se sastoji od 24 konvulcijska sloja pracena sa dva potpuno vezana sloja (101).

YOLOv1 podijeli ulaznu sliku u SxS ¢elije 1 za svaku celiju predvida grani¢ne okvire i

vjerojatnosti klasa (Slika 7).
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Slika 7. Prikaz YOLO modela. Preuzeto iz (101).

Od svog prvog predstavljanja 2016. s YOLOv1, modeli YOLO prosli su kroz nekoliko razli¢itih
nadogradnji i novih verzija, sve do najnovije verzije, YOLOVS, koju je razvio tim Ultralytics.
Svaka verzija donijela je poboljSanja u brzini, to¢nosti i arhitekturi modela, znatno doprinoseci

detekciji objekata (102,103).

YOLOVS unijela je zna¢ajne nadogradnje u odnosu na prijasnje modele te koristi pristup bez
sidrenih okvira. Drugim rije¢ima, model predvida polozaj objekta odmah, bez ikakvih
prilagodbi, iz unaprijed definiranog sidrenog okvira ¢ime se olakSava proces detekcije, i takoder
smanjuje broj potrebnih predvidenih. Uvedene su promjene u konvolucijske blokove modela,
gdje je prva 6x6 konvolucija zamijenjena s 3x3, a tijekom treninga Koristi se mozaik
augmentacija gdje se Cetiri razliCite slike iz skupa podataka spajaju u jednu sliku tako da svaka
od originalnih slika zauzima jedan kvadrant nove slike. Ova tehnika omoguéava modelu
prepoznavanje objekta s manje vidljivih dijelova te u razli¢itim okruZenjima i pozadinama
(104,105).
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1.11. UMJETNA INTELIGENCUA | MAKSILOFACIJALNA KIRURGIJA

Ul sve se vise integrira u oralnu i maksilofacijalnu kirurgiju, nudeci znacajna poboljSanja u
dijagnostici, planiranju lije¢enja i izvodenju kirurskih operacija. Ul moze brzo i to¢no
interpretirati rendgenske i CT snimke, identificiraju¢i anomalije poput tumora, prijeloma i
drugih patologija s visokom precizno$¢u. Chai i suradnici u svom radu pokazali su da model
temeljen na dubokoj neuronskoj mrezi moze bolje dijagnosticirati i razlikovati ameloblastom i
OKC od oralnog i maksilofacijalnog kirurga (110). Kako je ve¢ navedeno, ortopantomogramska
snimka je 2D prikaz struktura ¢eljusti. UI koriStenjem naprednih algoritama stvara detaljne 3D
modele iz 2D slika, pomazué¢i kirurzima da vizualiziraju slozene anatomske strukture i
ucinkovitije planiraju operacije. Ovi 3D modeli omogucuju kirurzima da bolje razumiju

prostorne odnose i pripreme se za operacije s veom preciznoséu, smanjujuci rizik od

komplikacija (107,108).

Algoritmi strojnog ucenja mogu analizirati ogromnu koli¢inu podataka iz prethodnih slucajeva
kako bi preporucili personalizirane planove lijeCenja temeljem jedinstvenih karakteristika
svakog pacijenta. Ovi algoritmi uzimaju u obzir specificne anatomske i patoloske osobitosti
svakog slucaja, ¢ime se poboljsava uspjesnost lijeenja i skracuje vrijeme oporavka (108).
Upotrebom racunalnog vida moguce je analizirati simetriju i estetske podjedinice lica te
preporuciti daljnje korake s ciljem najboljeg estetskog ishoda za pacijenta . Ul moze predloziti
optimalne kirurske pristupe kako bi se postigli prirodni 1 estetski zadovoljavajuéi rezultati, Sto

je posebno vazno u rekonstruktivnoj kirurgiji (109).

Kako tehnologija Ul nastavlja napredovati, njezina uloga u ovom podrucju vjerojatno ¢e se
prosiriti, nudeéi jo§ vece prednosti u smislu u€inkovitosti, preciznosti i skrbi za pacijente.
Medutim, zahtijeva pazljivo implementiranje 1 nadzor kako bi se osigurala to¢nost, sigurnost i

eti¢nost u praksi.

U dostupnoj literaturi postoji mali broj istraZivanja na temu primjene Ul u dijagnostici lezija

donje celjusti.

Svrha ovog rada je primjena suvremenih tehnika dubokoga uc¢enja, obrade slike i racunalnog
vida te razvitak sveobuhvatnog racunalnog okvira sposobnog za detekciju, segmentaciju i

dijagnostiku lezija donje celjusti.
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Originalnost i izvornost ovoga istrazivanja proizlaze iz ¢injenice da do sada, prema nama

dostupnoj literaturi, nema niti jedan model Ul-a koji objedinjuje sve tri navedene stavke.
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2. HIPOTEZE I CILJEVI ISTRAZIVANJA

Hipoteza predlozenog istrazivanja je:

e Ul moze se koristiti u dijagnosticiranju prozrac¢nosti donje ¢eljusti na ortopantomogramima

Op¢i cilj istrazivanja je razviti neuronsku mrezu koja koja ¢e prepoznavati i obiljezavati na

ortopantomogramima razli¢ite radiolucentne lezije donje celjusti.

Specifi¢ni ciljevi su:

o razviti model Ul koji ¢e diferencijalno dijagnosticirati razli¢ite radiolucentne lezije na
donjoj ¢eljusti

o razviti algoritam Ul koji ¢e segmentirati razli¢ite radiolucentne lezije na donjoj celjusti

o razviti algoritam UI koji ¢e oznacavati Supljinu razli€itih radiolucentnih lezija na
ortopantomogramima donje ¢eljusti

o testirati Ul na ortopantomogramima
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3. MATERIJALI | METODE

Istrazivanje je provedeno tijekom 2021., 2022. i 2023. godine na Klinici za kirurgiju lica,

Celjusti 1 usta, Klinicke bolnice Dubrava, Zavodu za oralnu kirurgiju Stomatoloskog fakulteta,

Sveucilista u Zagrebu i Zavodu za elektronicke sustave i obradbu informacija, Fakulteta

elektrotehnike i ra¢unarstva, SveuciliSta u Zagrebu. Za potrebe izrade doktorske disertacije,

zaposlenici Zavoda za elektronic¢ke sustave i obradu informacija, su na temelju prikupljenih i

dostavljenih podataka te oznaCenih ortopantomogramskih snimki razvili algoritam duboke

neuronske mreze.

Ovo istrazivanje odobrilo je Eticko povjerenstvo Klinicke bolnice Dubrava (2023/2103-01 ;),

Eticko povjerenstvo Stomatoloskog fakulteta SveuciliSta u Zagrebu (05-PA-30-16-3/2023) i

provedeno je u skladu s nacelima HelsinSke deklaracije.

3. 1. MATERIJALI

Pacijenti su bili pretrazivani u okviru Bolni¢kog informacijskog sustava (BIS) Klini¢ke bolnice

Dubrava 1 Zavoda za oralnu kirurgiju u razdoblju od 2013. do 2023. godine, koriste¢i dijagnoze

koje su kategorizirane prema Medunarodnoj klasifikaciji bolesti (MKB) (Slika 8).
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Slika 8. Prikaz BIS pretrage radiolucentnih lezija prema MKB kasifikaciji.
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Dijagnoze uklju¢ene u pretrazivanje su:

e K09.0 Razvojne odontogene ciste

e K09.1 Razvojne (neodontogene) ciste oralnog podrucja

e K09.2 Ostale ciste celjusti

e KO09.8 Ostale ciste oralnog podrucja, nesvrstane drugamo
e KO09.9 Cista oralnog podrucja, nespecificirana

e KO04.8 Radikularna cista

e K00.8 Ostali poremecaji razvoja zubi

e K00.9 Poremecaj razvoja zuba,nespecificiran

e D16.5 Benigne promjene donje ¢eljusti

Nakon dobivenih rezultata pretraZivanjem sustava BIS, daljni glavni ukljucni kriterij
istrazivanja bila je pristunost radiolucentne lezije i patohistoloska verifikacija jedne slijedecih

lezija donje Celjusti:

e Radikularna cista
e Folikularna cista
e OKC

e Ameloblastom

e Rezidualna cista

3.1.1. Prikupljanje ortopantomogramskih snimki

Kao materijal za izradu modela UI koriStene su ortopantomogramske snimke pacijenata koji su
zadovoljavali prethodno opisane kriterije. Snimke su pretraZivane u posebnom racunalnom
programu Ulite INFINITT (INFINITT Healthcare Co. Ltd, Seoul, Juzna Koreja) (Slika 9).
Nakon §to se dobije informacija iz BIS-a koji pacijent zadovoljava kriterije, u Ulite INFinitt
programu se odaberu posebne znacajke da bi se istrazila baza podataka Ustanove i1 skratilo
vrijeme pretrage iste. S obzirom na to da je uklju¢no razdoblje lijeenja ispitanika bilo od 2013.
do 2023.godine, ta ¢injenica je odredena kao prva odabrana znacajka programa. Zbog toga Sto

se u ovom istrazivanju koriste samo ortopantomogramske snimke, a Ulite INFINITT sadrzi i

27



Mario Rasié, Doktorski rad

sve ostale snimke poput CT-a i magnetske rezonance (MR), slijedeca odabrana znacajka je
digitalna ortopantomogramska snimka. Budu¢i da u bazi podataka dolazi do podudaranja u

imenu 1 prezimu odredenih pacijenata, toan datum rodenja je jedna od bitnijih odabranih

znacajki.
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Slika 9. Prikaz pretrage ortopantomogramskih snimki ¢eljusti u ulite INFINITT programu

Na prethodno opisani nacin iz baze podataka dviju Ustanova prikupljeno je dvjesto
ortopantomogramskim snimki koje su sadrzavale 226 radiolucentnih lezija donje Celjusti koje

su prikazane na tablici 2.
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Tablica 2. Raspodjela ulaznih podataka s kojima ¢e se razvijati model UI

RADIOLUCENTNA BROJ PODATAKA
LEZJA

RADIKULARNA CISTA 138
FOLIKULARNA CISTA 29
ODONTOGENA KERATOCISTA 33
AMELOBLASTOM 13
REZIDUALNA CISTA 13

Ukupno 226

Sve snimke su spremljene putem komprimiranog slikovnog formata JPEG(eng. Joint

Photographic Experts Group) dimenzija 2776x1480 pixela.

3.1.2. Oznaavanje ortopantomogramskih snimki

Za razvijanje modela Ul koji ¢e oznacavati i dijagnosticirati radiolucentne lezije donje ¢eljusti,
potrebno je prethodno spremljene snimke pripremiti za anotaciju. Priprema je vrSena od strane
specijalizanta maksilofacijalne kirurgije uz nadzor, provjeru i popravke oralnog kirurga,
radiologa i maskilofacijalnog kirurga. Priprema se odvija tako da se na svakoj snimci oznaci
radiolucentna lezija pomoc¢u GIMP programa (prema engl. GNU Image Manipulation Program,
hrv. GNU program za manipulaciju slika). GIMP je slobodan i otvoren program za uredivanje
slika, dostupan za razne operativne sisteme, uklju¢ujuéi Linux, macOS i Windows. Razvijen je
od strane volonterskog tima programera putem projekta pod nazivom GNU te nudi bogat skup
alata za obradu slika, crtanje, korekciju boja i pretvorbu formata slika. Najvaznija stavka GIMP-
a je unos 1 spremanje datoteka razliCitih formata ¢ime zadovoljava potrebe velikog broja

korisnika, a ujedno je i softver otvorenog koda.
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Prethodno spremljene slike u JPEG formatu importiraju se u GIMP softver, a zatim se u sucelju
slika pretvori u poluprozirni sloj na nacin da se promijeni parametar opacitet na 60 posto. Tim
postupkom, slika koja je ucitana bit ¢e 60 posto vidljiva, 40 posto propusna §to omogucuje
lakSe oznacavanje lezije. Da bi oznacavanje bilo §to preciznije, treba postaviti postavke kista
kojim ¢e se crtati rubovi lezije. U ovom istrazivanju je koristen kist oblika kruznice ¢ija je
¢vrstoca postavljena na 100 posto. Na taj nacin je sprijeCeno pojavljivanje nepozeljnih
polupropusnih rubova radiolucentne lezije. Nakon toga se odabere novi sloj 1 imenuje se prema

nazivu lezije koju Zelimo oznaciti (Slika 10).

Slika 10. Prikaz GIMP programa za ru¢no oznacavanje radiolucentnih lezija s postavljenim

opacitetom na 60%.

Nakon $to su obavljeni svi prethodni koraci, izabere se opcija povecanja na leziju, nakon ¢ega
se lezija oznacava kistom. Tijekom oznacavanja dogodile su se pogreske u ispunjavanju lezije
kistom crvene boje, a Sto se ispravilo koriStenjem opcije kantice s bojom. Potpuno oznacena
radiolucentna lezija se sprema u xcf (prema engl. eXperimental Computing Facility) formatu

zbog daljnjeg pripremanja za izradu modela UI (Slika 11).

30



Mario Rasié, Doktorski rad

Datoteka Uredi Odaberi Prikaz Slika Sloj Boje Alati Filtri Prozori Pomo¢
EA AR

Slika 11. Prikaz ru¢no oznacene ciste u GIMP programu

3.2. METODE

Nakon preciznog oznacavanja svake ciste u GIMP-u i njihovog spremanja kao .xcf datoteka,
sljede¢i korak uklju¢ivao je izdvajanje segmentacijskih maski iz tih datoteka. Za tu svrhu
razvijena je Python skripta koja se moze vidjeti na Slici 12. Ova skripta efikasno prolazi kroz
sve .xcf datoteke, izdvajajuci 1 spremajuci samo slojeve koji sadrze oznacena maskirana
podrucja kao .jpg slike. Nakon zavrSetka procesa ekstrakcije, sljede¢i neophodni korak je
kreiranje odgovarajucih oznaka koje su klju¢ne za u¢enje modela. Budu¢i da je odabrani model
za ovaj zadatak baziran na YOLO arhitekturi, oznake su formatirane u .txt datoteke u skladu s

tim.
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"t glob
import os

parent_dir = os.getcwd()
directory =

path = os.path.join(parent_dir, directory)

if not os.path.exists(path): os.mkdir(path)

for fname in glob.glob(
img = pdb.gimp_file_load(fname, fname)
img.remove_layer(img.layers[8])
img.flatten()
new_name = fname[:-4] +

output_path = os.path.join(path, new_name)

pdb.gimp_file_save(img, img.layers[0], output_path, new_name)

Slika 12. Prikaz razvijene Phyton skripte koja sluZi za izdvajanje segmentacijskih maski.

Svaka oznaka u skupu podataka odgovara pojedinoj slici, pruzajuéi detaljne informacije o
polozaju svih oznadenih objekata zajedno s njihovim odgovaraju¢im klasama. Kao §to je
ilustrirano na slici 13. deskriptor klase modela oznacéen je prvim brojem (u ovom slucaju 0),
dok sljede¢i brojevi oznaCavaju relativne polozaje objekata ili, preciznije, poligone koji ih
obuhvacaju. Svaki par brojeva predstavlja odredenu tocku (X 1 Y os) na slici. U slucaju vise

objekata na istoj slici, opis svakog objekta nalazi se u posebnom retku datoteke.

8 ©.8038773669972948 ©.578125 ©.8043282236248873 0.5771484375 0.8174038658250676 ©.5771484375 ©.8178539224526601 ...

Slika 13. Prikaz oznacavanja deskriptora klase modela i relativnih polozaja objekta

U ovom istraZivanju su za razli¢ite zadatke kreirani razli¢iti skupovi oznaka. Za zadatke
detekcije naglasak je stavljen na "okvire" koji se sastoje od samo Cetiri para brojeva, koji
definiraju grani¢ni okvir objekta. Suprotno tome, za zadatke segmentacije, poligoni mogu
sadrzavati bilo koji broj "tocaka" - u ovom sluc¢aju, pozicije koje predstavljaju piksele koji se
nalaze na rubu maske. Za dijagnosticke zadatke, oznake su zadrzale sli¢nu strukturu, osim §to
su pojedina¢nim klasama dodijeljeni jedinstveni brojevi radi jednostavnijeg razlikovanja tipova

cisti. Sve oznake su pazljivo generirane koriStenjem programskog jezika Python, uz koristenje
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javno dostupne biblioteke OpenCV, osiguravajuéi tako preciznost i dosljednost u procesu
stvaranja skupa podataka.

Nakon $to su oznake stvorene, skup podataka je podijeljen nasumi¢nom raspodjelom u skupove
za treniranje, testiranje 1 validaciju, s odrzavanjem uravnoteZene distribucije u omjeru 60%,
20% 1 20%. Nakon toga, za rjeSavanje gore navedenih zadataka koristen je YOLOvV8 model.
Ovaj model, dostupan putem Ultralytics programskog okvira, pruza robustnu platformu za

treniranje vlastitih modela.

Inicijalni trening napravljen je s neaugmentiranim skupom podataka kako bi se dobili osnovni
rezlutat, nakon c¢ega su uslijedile iterativne sesije treniranja koriste¢i razliite tehnike
augmentacija podataka kako bi se dobio najbolji model. Za treniranje vlastitog modela,
potrebno je izvrsiti jo§ nekoliko koraka. Prvo, potrebno je kreirati prilagodenu YAML datoteku
koja sadrzi nazive klasa i putanje koje ukazuju na lokaciju trening, testnih i validacijskih
podataka. Organizacija podataka je prikazana na slici 14 gdje svaka od mapa u .yaml datoteci
sadrzi dvije podmape: jedna sadrzi slike, a druga odgovarajuce oznake. Primjeri .yaml datoteka

za dijagnosti¢ki i ne-dijagnosticki zadatak prikazani su na slikama 15 i 16.
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orthopantomogram dataset

—— trai

—— wval

— test

n
images

—— trainl.jpg
- trainN.jpg
labels

—— train0.txt
L trainN.txt
images

— vall.jpg
- valN.jpg
labels

— valO.txt
— valN.txt
images

—— test0.jpg
— testN.Jjpg
labels

—— Ttest0.txt
—— TestN.Txt

Slika 14. Prikaz organizacije podataka.
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train: ../data/train
val: ../data/val
test: ../data/test

names: [

Slika 15. Prikaz YAML datoteke za zadatak detekcije

train: ../data/train

val: ../data/val

names:

Slika 16. Prikaz YAML datoteke za dijagnosticki zadatak

Nakon instalacije Ultralytics programskog okvira koristenje YOLOv8 modela postaje
jednostavno (Slika 17).

pip install ultralytics

Slika 17. Prikaz instalacije programskog okvira YOLOV8 razvijenog od strane Ultralytics tima

Kako je prikazano na slici 18, potrebno je samo nekoliko redaka koda za pokretanje procesa

treniranja. Dodatno, prilagodavanje parametara treninga moguce je putem konfiguracijske
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datoteke ¢iji je manji, relevantni dio prikazan na slici 19. Ova konfiguracijska datoteka
koriStena je za provodenje treniranja modela s razli¢itim kombinacijama augmentacijskih

tehnika.

from uvltralytics imp

model = YOLO(

model.train (ARGS)
model.val(split=

Slika 18. Prikaz koda potrebnog za pokretanje procesa treniranja razvijenog modela.

# Hyperparameters —————m oo oo
1x0: # (float) initial learning rate (i.e. SGD=1E-2, Adam=1E-3)

1rf: # (fleoat) final learning rate (lr0 * 1rf)

momentum: # (float) s momentum/Adam betal

weight decay: o ht decay 5e-4

warmup_epochs: armup epochs (fractions ok

warmup_momentum: warmup initial momentum

warmup bias lr: warmup initial bias 1r

box: # (float) box lo gain

els: # (float) cls lo gain (scale with pixels)

dfl: # (float) dfl loss gain

pose: # (float) pose loss gain

kobj: # (float) keypoint obj loss gain

label smeothing: # (float) label smoothing (fraction)

nbs: # (int) nominal batch size

hsv_h: ¥ (float) image HSV-Hue fraction)

hsv_s: £ (float) image HSV ur: ion (fraction)

hsv_v: # (float) image HSV ue fraction)

degrees: # (float) image r ion

translate: ¢ (float) image translation (+/- fraction)

scale: £ (float) image scale (+/- gain)

shear: # (float) image shear (+/- deg)

perspective: # (float) image perspective (+/- fraction), range 0-0.001

flipud: # (float) image flip up-down (probability)

fliplr: # (float) image flip left-right (probability)

mosaic: # (float) image mosaic (probability)

mixup: # (float) image mixup (probability)

copy_paste: # (float) segment copy-paste (probability)

aute_augment: randaugment # (str) auto gmentation policy for classification (randaugment, autoaugment, augmix)
erasing: # (float) probability of random erasing during classification training (0-1)
crop fractien: # (float) image crop fraction for classification evaluation/inference (0-1

¢ custom config.yamdl —"——"-—""--1--—"-—++--+- -+ " "
cfg: # (str, optional) for overriding defaults.yaml

Slika 19. Prikaz konfiguracijske datoteke koriStene za treniranje modela s razliCitim

augmentacijskim tehnikama
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Za treniranje odabrane su predtreniran varijante YOLOv8 - yolov8m i yolov8l, a metodama
augmentacije su ukljuéivale prevodenje, skaliranja, horizontalnog zrcaljenja, rotaciju i mozaik.
Odluka o uklju¢ivanju ovih tehnika proizlazi iz njihove prirode koja je kompatibilna s
postavljenim zadatkom. Zakljuceno je da, osim tehnike mozaika, ove metode imaju smisla jer
uvode manje promjene koje oponasaju varijacije koje se prirodno pojavljuju tijekom snimanja
slika. lako ove promjene mogu izgledati neznatne ljudskom oku, iz perspektive modela one se
mogu tumaciti kao nove slike, Sto povecava njegovu sposobnost generalizacije. Mozaik je
odabran zbog izvanrednih rezultata kojima je pridonijela u razli¢itim zadatcima rac¢unalnog vida
(110).

Konfiguracijska datoteka ucinkovito upravlja primjenom ovih metoda odredivanjem
vjerojatnosti za mozaik i horizontalno zrcaljenje te odredivanjem raspona za translaciju,
skaliranje 1 rotaciju. ProSirenje podataka primijenjeno je u svakoj epohi tijekom obuke,

osiguravaju¢i da model uci iz raznolikog i obogacenog skupa podataka.

Izmedu ostalih hiperparametara, broj epoha postavljen je na 100, dok je veli¢ina grupe
postavljena na 4, Sto je bila maksimalna moguca veli¢ina s obzirom na na memorijske
mogucnosti racunala, graficke kartice i prirodu visoke rezolucije slika koristenih prilikom
treniranja(2776 x 1480). Kao algoritam optimizacije odabran je stohasticki gradijentni spust, a
eksperimenti su izvreSeni na NVIDIA RTX A6000 grafickoj kartici, §to je omogucilo brzu
obradu. Takoder, svi treninzi su bili deterministicke prirode kako bi se osigurala dosljedna

usporedba evaluacija provedenih na testnom skupu.

3. 3. METRICKA ANALIZA

Kako bi se ispitala segmentacijska, detekcijska i dijagnosticka to€nost napravljenog modela Ul,

kori$tene su metricke analize preciznost, osjetljivost i srednja prosje¢na preciznost.

Matematicki, preciznost se moze definirati kao omjer izmedu to¢no pozitivnih predikcija (TP)
1 zbroja to€no pozitivnih i lazno pozitivnih predikcija (TP + FP), gdje su:
TP (eng.True Positives): Broj primjera koji su ispravno klasificirani kao pozitivni.
FP (eng. False Positives): Broj primjera koji su pogresno klasificirani kao pozitivni.
37



Mario Rasi¢, Doktorski rad

Matematicka formula glasi:

b TP
TP+ FP

Visoka preciznost ukazuje na to da je model uéinkovito izbjegao lazno pozitivne greske, §to
znaci da kada model nesto klasificira kao pozitivno, postoji velika vjerojatnost da je to to¢no.

Medutim, preciznost ne uzima u obzir sve stvarno pozitivne primjere (ukljuuju¢i one koje
model nije uspio identificirati), Sto moze biti ograni¢enje. Zbog toga smo koristili i metriku
srednja prosje¢na preciznost i osjetljivost, kako bi se dobila sveobuhvatnija slika o

performansama modela.

Osjetljivost pokazuje koliki dio stvarnih pozitivnih primjera je model uspje$no prepoznao kao
pozitivne. Matematicki, osjetljivost se definira kao omjer izmedu to¢no pozitivnih predikcija

(TP) 1 zbroja to¢no pozitivnih i lazno negativnih predikcija (TP + FN), gdje su:

TP (eng.True Positives): Broj primjera koji su ispravno klasificirani kao pozitivni.
FN (eng. False Negatives): Broj primjera koji su pogre$no klasificirani kao negativni, iako su

zapravo pozitivni.

Formula za izraCunavanje osjetljivosti je:

n TP
TP+ FN

Visoka osjetljivost ukazuje na to da model dobro prepoznaje stvarno pozitivne primjere.
Takoder, da bi pokazali uspjesnost modela koristena je srednja prosjecna preciznost (MAP

prema eng. Mean average precision) i prosjecna preciznost (AP prema engl. average precision).

mMAP uzima u obzir kako preciznost tako i osjetljivost modela, pruzajuéi sveobuhvatan uvid u

kvalitetu 1 to¢nost modela uzimajuci u obzir cijeli skup predikcija.
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Matematicka formula glasi:

mAP =

Ol

c
Y ar
n=1

gdje je C broj klasa ili upita, a AP prosjecna preciznost za klasu ili upit. U kontekstu detekcije
objekata, mAP se moze izraCunati na razli¢itim pragovima kriZanja preko presjeka (loU). loU
je mjera preklapanja izmedu predvidenog okvira ogranicenja i stvarnog okvira ogranicenja. Na

primjer, MAP@50 odnosi se na mAP izrac¢unat na IoU pragu od 50.
Takoder, s obzirom na nesrazmjer podataka u istrazivanju, gdje imamo vise lezija jednog tipa,

koristena je Preciznost-Osjetljivost krivulja (PR krivulja).

Podaci su prikupljeni i pohranjeni u bazi podataka u programu MS Excel.
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4. REZULTATI

4.1. DETEKCIJA LEZIJA DONJE CELJUSTI

Razumijevanje performansi modela u zadatku detekcije zahtijeva usporedbu okvira koje je
model predvidio s okvirima oznacenim na referentnim slikama. U Tablici 3 sazeti su rezultati
metrika evaluacije za detekciju lezija donje Celjustio. Primije¢ena su znacajna poboljSanja u
performansama kada se koristi augmentirani skup podataka u odnosu na osnovni skup.
Preciznost (P), osjetljivost (R) te srednja prosjecna preciznost (mAP) biljeze konzistentna
poboljsanja pri razli¢itim pragovima preklapanja Intersection over Union (IoU) kao §to su:
MAP50, mAP75, i mMAP50-95. Ovi rezultati pruzaju dublji uvid u sposobnost modela u detekceiji
lezija donje celjusti te potvrduju korist odabira augmentiranog skupa podataka za poboljSanje

kvalitete detekcije.

Tablica 3. Usporedba metricke analize detekcije modela kod augmentiranih i ne-augmentiranih

podataka.
P R mAP@50 mAP@75 mAP@50-95
bez augmentacije 0.918 0.571 0.732 0.489 0.462
saugmentacijom 0925 0.81 0.952 0.830 0.731

*P-preciznost, R-osjetljivost, mAP-srednja prosje¢na vrijednost

Na slici 20 prikazana je krivulja preciznosti i osjetljivosti augmentiranih i ne-augmentiranih

podataka
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Precision-Recall Curve
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Slika 20. PR krivulja augmentiranih (plavo) i neaugmentiranih (crveno) podataka

gdje je na y-osi preciznost, a na x-osi osjetljivost

Visoka preciznost sugerira da veci postotak detekcija koje je algoritam izvr$io zaista odgovara
stvarnim cistama mandibule. U kontekstu otkrivanja lezija, visoka preciznost znac¢i da kada
algoritam identificira leziju unutar ortopantomograma, izuzetno je vjerojatno da ¢e to biti
stvarna pozitivna lezija, a ne lazno pozitivna. Visoka osjetljivost ukazuje na to da algoritam

uspjesno detektira veliki broj stvarnih lezija donje ¢eljusti prisutnih u ortopantomogramima.
Slike 21 i 24 prikazuju primjer ulazne ortopantomogramske snimke dok slike 22 i 25 prikazuju

ruéno oznacene lezije donje ¢eljusti u GIMP programu Nasuprot tome, Slike 23 26 ilustriraju

rezultate detekcije koje je generirao model Ul za iste primjere.
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Slika 22. Prikaz ortopantomogramska snimke s ozna¢enom lezijom u GIMP programu od

strane radiologa i maksilofacijalnog kirurga
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Slika 23. Prikaz uspjesnosti razvijenog modela u detekcije cisti¢ne lezije frontalnog dijela

donje Celjusti
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Slika 24. Ortopantomogramska snimka ¢eljusti s lezijom u uzlaznom kraku donje ¢eljusti

Slika 25. Ortopantomogramska snimka s lezijom ozna¢enom u GIMP programu

44



Mario Rasié, Doktorski rad

Slika 26. Prikaz uspjesnosti razvijenog modela u detekciji ciste u uzlaznom kraku donje

celjusti

Usporedbom rezultata detekcije modela s referentnim slikama postaje ocito da je izvedba

modela dobar odraz metrika.
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4.2. SEGMENTACIJA LEZIJA DONJE CELJUSTI

Razvijanje prethodnog modela za segmentaciju klju¢ni je korak u unapredenju njegovih
performansi. U¢inkovitost modela procijenjena je usporedujuci segmentirane regije s ulaznim
podatcima oznacenim u GIMP-u. To je osiguralo dosljednost u metodama evaluacije u svim
zadacima 1 omogucilo glatku tranziciju s detekcije na segmentaciju. Konkretno, uporaba
prosSirenog skupa podataka nastavila je donositi znaCajna poboljSanja u usporedbi s
neprosirenim skupom podataka kako je prikazano u Tablici 4. Osjetljivost modela s

augmentacijom je 94.5%, dok je preciznost 100%.

Tablica 4. Metricka analiza uspjesnosti modela u zadatku segmentacije kod augmentiranih i ne-

augmentiranih podataka

P R mAP@50 mAP@75 mAP@50-95
bez augmentacije 0.726  0.757 0.726 0.483 0.478
s augmentacijom 1 0.945 0.967 0.762 0.725

U segmentaciji, postizanje visoke preciznosti znaci da algoritam precizno definira granice
mandibularnih cista uz minimalno obuhvacanje podru¢ja bez lezija. Postizanje visoke
osjetljivosti u segmentaciji ukazuje na to da algoritam ucinkovito identificira vecinu lezija
donje Celjusti unutar ortopantomograma.

Slika 27. prikazuje PR krivulju za segmentaciju razvijenog modela Ul.

46



Mario Rasié, Doktorski rad
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Slika 27. Prikaz PR krivulje segmentacijskog dijela modela Ul

Testiranje uspjes$nosti modela tijekom segmentacijskog postupka i hjegova usporedba s

ulaznim snimkama ozna¢enim na GIMP-u prikazano je na slikama 28, 29,30,31, 32 i 33.

Slika 28. Prikaz ortopantomogramske snimke donje Celjusti s lezijom na tijelu i dijelu kraka

donje celjusti lijevo
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Slika 29. Prikaz lezije donje Celjusti oznacene od strane radiologa i maksilofacijlanog kirurga u

GIMP programu

Slika 30. Prikaz uspjesnosti segmentacije lezije donje ¢eljusti razvijenog modela UL
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Slika 31. Prikaz ortopantomogramske snimke ¢eljusti s lezijom u prednjem dijelu donje

celjusti

Slika 32. Prikaz lezije donje ¢eljusti oznacene crvenom bojom u GIMP programu
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Slika 33. Prikaz uspjesnosti modela u segmentacijskog zadatku oznacavanja lezije donje

celjusti.
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4.3. DIJAGNOSTICIRANJE LEZIJA DONJE CELJUSTI POMOCU RAZVIJENOG
MODELA Ul

Tablica 5 pruza sveobuhvatan pregled ucinkovitosti zadataka otkrivanja i dijagnostike,
prikazuju¢i dva seta rezultata za neaugmentirane 1 augmentirane podatke. Ona ilustrira

kombinirane rezultate, isticu¢i sposobnosti modela u otkrivanju i dijagnosticiranju cista.

Tablica 5. Kombinirani rezultati dijagnostike i detekcije lezija donje celjusti s i bez

augmentacije
P R mAP@50 mAP@75 mAP@50-95
bez augmentacije 0.168 0.72 0.504 0.286 0.324
s augmentacijom 0.556 0.798 0.731 0.639 0.606

Na isti nacin Tablica 6 prikazuje rezultate segmentacije i dijagnostike, takoder s dva seta
rezultata. Ova tablica pruza uvid u sposobnost modela da precizno segmentira lezije i

kategorizira ih prema vrsti lezije.

Tablica 6. Kombiniranih rezultati dijagnostike i segmentacije lezija donje Celjusti s i bez

augmentacije

P R mAP@50 mAP@75 mAP@50-95
bez augmentacije 0.159 0.68 0.476 0.283 0.306
s augmentacijom 0.64 0.662 0.749 0.676 0.602
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Tablice 7 i 8 pruzaju detaljan pregled detekcije i segmentacije kombinirane s dijagnostickom

ucinkovitosti razvijenog modela za svaki tip lezije s ne-augmentiranim skupom podataka. S

druge strane, tablice 9 i 10 pruzaju uvid u preformanse modela s augmentiranim skupom

podataka za svaku od promatranih lezija.

Tablica 7. Metricki podatci za ucinkovitost modela detekcije i dijagnostike na ne-

augmentiranim slikama

P R mAP@50 mAP@50-95
radikularna cista 0.3 1 0.854 0.597
ameloblastom 0.143 1 0.695 0.406
odontogena keratocista 0.13 0.6 0.251 0.104
folikularna cista 0.267 1 0.717 0.515
rezidualna cista 0.13 0.6 0.251 0.104

Tablica 8. Prikaz podataka za ucinkovitost segmentacije i dijagnostike pojedinih lezija na ne-

augmentiranim slikama

P R mAP@50 mAP@50-95
radikularna cista 0.3 1 0.854 0.603
ameloblastom 0.143 1 0.695 0.29
odontogena keratocista ~ 0.087 0.4 0.114 0.0804
folikularna cista 0.267 1 0.717 0.556
rezidualna cista 0 0 0 0
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Tablica 9. Metricki podatci uc¢inkovitosti modela tijekom detekcije i dijagnosticiranja lezija u

augmentiranom skupu podataka

P R mAP@50 mAP@50-95
radikularna cista 0.778 0.889 0.846 0.648
ameloblastom 0329 1 0.995 0.946
odontogena keratocista 0.311 0.6 0.313 0.179
folikularna cista 0.549 0.5 0.508 0.359
rezidualna cista 0814 1 0.995 0.895

Tablica 10. Metric¢ki podatci ucinkovitosti modela tijekom segmentacije i dijagnosticiranja

lezija u augmentiranom skupu podataka

P R mAP@50 mAP@50-95
radikularna cista 0.74 0.778 0.893 0.706
ameloblastom 0.824 0.5 0.586 0.489
odontogena keratocista 0.402 0.282 0.403 0.26
folikularna cista 0.782 0.75 0.87 0.66
rezidualna cista 0.455 1 0.995 0.895
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4.3.1. DIJAGNOSTICIRANJE RADIKULARNE CISTE

Konacni rezultat razvoja modela UI i1 njegovo primjena prilikom detekcije, segmentacije i
dijagnosticiranja radikularne ciste na slu¢ajno odabranom ortopantomogramu s radikularnom

cistom prikazan je na slijede¢em nizu slika.

i, a0
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Slika 35. Prikaz detekcije radikularne ciste sa sigurno$¢u modela od 93%
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Slika 37. Prikaz segmentacije radikularne ciste razvijenim modelom
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Slika 38. Prikaz uspjesnosti modela u segmentaciji i dijagnosticiranju radikularne ciste donje

celjusti
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4.3.2. DIJAGNOSTICIRANJE FOLIKULARNE CISTE

Testiranje modela Ul prilikom detekcije, segmentacije i dijagnosticiranja folikularne ciste

prikazan je na slijede¢em nizu slika.

Slika 39. Prikaz ortopantomograma s folikularnom cistom na donjoj ¢eljusti lijevo

Slika 40. Prikaz uspjesnosti modela tijekom detekcije folikularne ciste
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Slika 41. Prikaz detekcije i dijagnostike folikularne ciste razvijenog modela Ul

Slika 42. Prikaz uspjesnosti modela od 94% tijekom segmentacije folikularne ciste
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Slika 43. Prikaz uspjesnosti modela sa sigurno$¢u od 98% tijekom segmentacije i

dijagnosticiranja folikularne ciste
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4.3.3. DIJAGNOSTICIRANJE ODONTOGENE KERATOCISTE

Na sljedec¢em nizu slika prikazana je uspjeSnost razvijenog modela Ul tijekom detekcije,
segmentacije i dijagnosticiranja odontogene keratociste.

Slika 45. Prikaz uspje$nog detektiranja odontogene keratociste od 87%
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Slika 46. Prikaz primjene modela u detekciji i dijagnostici odontogene keratociste donje
celjusti.

Slika 47. Prikaz segmentacije odontogene keratociste razvijenim modelom
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Slika 48. Prikaz segmentacije i uspjesnog dijagnosticiranja odontogene keratociste
razvijenim modelom UI.
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4.3.4. DUAGNOSTICIRANJE AMELOBLASTOMA

Prikaz uspjesnosti razvijenog modela u detekciji, segmentaciji i dijagnosticiranju
ameloblastoma, kao jedine lezije u promatranom istrazivanju koja nije cista, nalazi se u
sljede¢em nizu slika.
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Slika 50. Prikaz uspjesnosti modela u detekciji i dijagnosticiranju ameloblastoma
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Slika 51. Prikaz uspjesnosti modela u segmentaciji i dijagnosticiranju ameloblastoma od
98%.
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4.3.5. DIJAGNOSTICIRANJE REZIDUALNE CISTE

Uspjesnost testiranja razvijenog modela tijekom detekcije, segmenacije i dijagnostike rezidulanih cisti
je prikazan sljedec¢im slikama.

Slika 52. Prikaz ortopantomogramske snimke donje celjusti s rezidualnom cistom

cista 0.96

Slika 53. Prikaz uspjeSne detekcije rezidualne ciste razvijenim modelom
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Slika 54. Prikaz detekcije i dijagnosticiranja rezidualne ciste modelom Ul

cista 0.95

Slika 55. Prikaz uspjeSnosti modela od 95% u segmentaciji rezidualne ciste
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Slika 56. Prikaz to¢nog segmentiranja i dijagnosticiranja rezidualne ciste razvijenim modelom.

4.5. VIZUALIZACIJA AKTIVACIJA | TOPLINSKIH MAPA

Prediktivne sposobnosti modela proizlaze iz kompleksne dinamike njegove neuronske
arhitekture, koja detaljno analizira slike kako bi prepoznala obrasce 1 znacajke koje upucuju na
lezije donje Celjusti. Dublje istraZivanje specifi¢nih slojeva neuronske mreze i vizualizacija
unutarnjih aktivacija, omogucuje nam bolji uvid u proces donosenja odluka modela i samim
time budude sprjeCavanje pogresnog dijagnosticiranja, $to se dogodilo tijekom testiranja na

leziji gdje je prethodno izvaden zub (Slika 57).
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L

Slika 57. Prikaz ortopantomogramske snimke na kojoj razvijeni model nije prepoznao leziju na

mjestu izvadenog zuba.

Slika 58 prikazuje upotrebu tehnike EigenCAM (prema eng. Eigen-Class Activation Mapping)
koja omogucuje generiranje toplinskih mapa i pruza vizualni prikaz podrucja koja model smatra
najznacajnijima za predvidanje. Koncentracija intenziteta toplinske karte oko podrucja donje
Celjusti potvrduje prijasnju tvrdnju i isti¢e sposobnost modela da uoci znacajke relevantne za

otkrivanje cista mandibule.
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Slika 58. Prikaz upotrebe EigenCAM zbog boljeg razumijevanja rada modela, Vidljiva je

pojacana toplinska zona u podrucju donje Celjusti.
Uz zajednicki doprinos vizualizacija aktivacija u odredenim slojevima i generiranih toplinskih

karata, dobivamo djelomi¢no razumijevanje procesa donosenja odluka u razvijenom modelu
(Slika 59).
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Slika 59. Prikaz vizualizacije aktivacija u podrucju lezija donje ¢eljusti.

Vazno je napomenuti kako je kona¢ni prediktivni model u pocetnoj fazi razvoja i zahtjeva

daljnje postupke da bi se primijenio u klini¢koj praksi.
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5. RASPRAVA

Radiolucentne lezije donje Celjusti, zbog svoje razli¢ite morfologije i moguéih komplikacija,
predstavljaju slozene izazove u klinickoj dijagnozi 1 lijecenju. Posljedicno, razvoj
automatiziranih alata za precizno otkrivanje, to¢nu segmentaciju i pouzdanu dijagnosticku
klasifikaciju, ima velik potencijal u unaprijedenju njege pacijenata i ishoda lije¢enja u podrucju

oralne radiologije i maksilofacijalne kirurgije.

Primarni cilj ovog istraZivanja bio je rijeSiti ograni¢enja postoje¢ih metodologija za analizu
lezija donje celjusti kroz primjenu suvremenih tehnika dubokoga ucenja i obrade slike te
razvitak sveobuhvatnog racunalnog okvira sposobnog za ispunjenje sljedec¢ih kljucnih ciljeva:
detekcije, segmentacije 1 njihovu kombinaciju s dijagnostickom klasifikacijom. Uspje$nost
modela pri svim zadatcima mjeri se u skladu s prethodno opisanim metodama evaluacije, pri
¢emu se izvedba modela vrednuje kroz usporedbu njegove tocnosti na testnom setu s prethodno

oznacenim slikama u GIMP programu.

Prema dostupnoj literaturi, nema nijedan model Ul-a koji objedinjuje sve tri navedene stavke.

UI je nasla primjene u razli¢itim podruc¢jima medu kojima je medicina i stomatologija. Jos je
1970. godine razvijen MYCIN sustav dijagnosticiranja bakterijskih infekcija koji je bio
znacajan zbog svoje sposobnosti formuliranja zakljucaka na temelju neizvjesnih ili nepotpunih
informacija, koriste¢i pravila temeljena na znanju stru¢njaka iz podru¢ja medicine. MYCIN je
funkcionirao na temelju upitnika koji je lijenik ispunio o pacijentu i 600 pravila kojima bi
diferencijalno dijagnosticirao razli¢ite bakterijske infekcije i preporucio antibiotik (111,112).
Koriste¢i platformu MYCIN, Henry Pople je razvio algoritam za medicinsku dijagnostiku
INTERNIST-1, a kasnije ga nadogradio u CADUCEUS ekspertni sustav. CADUCEUS se
temeljio na znanju americkog molekularnog biologa John Edgar Myersa 1 mogao je
dijagnosticirati vise od tisucu razli¢itih bolesti (113,114). Dxplain razvijen na Sveucilistu u

......

vise od pet tisuca razlicitih bolesti na temelju kompleksnih simptoma (115).

Esteva i sur. su trenirali neuronsku mrezu u prepoznavanju i razlikovanju melanoma od drugih

koznih lezija. Koristili su bazu podataka od preko 120 tisuca lezija te postigli mogucénost
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razlikovanja u razini s iskusnim dermatolozima (116).

Gargeya i sur. su razvili impresivan algoritam prepoznavanja dijabeticke retinopatije, koja je
jedan od glavnih uzorka sljepo¢e na svijetu. Njihov algoritam je postigao senzitivnost i
specifi¢nost od 94 odnosno 98 posto (117).

Od iznimne je vaznosti istaknuti algoritam koji su razvili Kim i sur. s Yonsei Sveucilista u
Juznoj Koreji. Oni su na temelju duboke neuronske mreze i baze podataka, koja se sastojala od
preko 2000 ispitanika, razvili algoritam probira infarkta miokarda. Model im je pokazao
impresivne metricke rezultate ukljucujuéi preciznost, opoziv i F1-rezultat od 99.38 posto (118).
Nadalje, UI je koristena i u dijagnosticiranju Alzheimerove bolesti analizirajué¢i amiloidne

slikovne baze podataka i s velikom preciznoséu detektirala odgovor na terapiju (119,120).

U navedenim istraZivanjima prisutne su velike koli¢ine ulaznih podataka koje su se koristile za
razvijanje modela Ul, $to je ujedno i jedan od potencijalnih problema na koji smo naisli.

Naime, veéina zemalja zapadnog svijeta izraduje baze podataka i zaposSljava ljude u
zdravstvenim ustanovama 1 sveuciliStima koji se isklju¢ivo bave unosom podataka. Zbog toga
i broja stanovnika, u moguénosti Su imati desetke tisu¢a ulaznih podataka na kojima ¢e razvijati

algoritme pomocu neuronskih mreza.

Zanimljivo je kako je tek uz napredak tehnika strojnog ucenja i racunalnog vida doslo do
ekspanzije i sveobuhvatne primjene Ul u stomatologiji i maksilofacijalnoj Kirurgiji (121).
Chattopadhyay 1 sur. razvili su algoritam racunalnog vida koji moZe prepoznati poremecaj
okluzije gornje i donje Celjusti s preciznosc¢u od 81%, dok su Xi i sur. upotrijebili automatsku
segmentaciju za odredivanje volumena i gustoce kosti (122,123).

Xiong 1 sur. u svojoj pilot studiji napravili su model duboke neuronske mreze za detekciju
karijesa na temelju intraoralne snimke. UspjeSnost modela testirali su u usporedbi sa doktorom
dentalne medicine koji ima godinu dan iskustva rada u struci. Razvijeni model dijagnosticirao
je karijes u ve¢em postotku u odnosu na klini¢ara (124).

Ma i sur. na temelju konvulcijske neuronske mreze uspjesno su razvili algoritam detekcije
upale zubne pulpe. Uzorak se sastojao od 348 intraoralnih periapikalnih snimki te je preciznost
algoritma bila 85% (125).
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Dijagnostika i lijeCenje periapikalnih lezija moze predstavljati problem za klinicara (126).

Karakteristike periapikalnih radiolucencija i resorpcije alveolarne kosti omogucuju razvijanje
razlicitih algoritama UI. Endras i sur. su razvili model za dijagnosticiranje periapikalne lezije i
testirali ga u odnosu na maksilofacijalne kirurge. Model je pokazao bolje rezultate u dijagnostici

u odnosu na 14 od 24 maksilofacijalna kirurga koja su sudjelovala u istrazivanju (127).

Ryong Ha i sur. su pokusali pomocu strojnog ucenja raspoznati faktore koji utjeCu na prognozu
osteintegracije 1 uspjeSnosti postavljanja zubnog implantata. Istrazivanje je provedeno u
Sveucili$noj bolnici u Seuli i pokazalo da implantat postavljen mezio-distalno ima najveci
utjecaj na kona¢nu uspjes$nost zubne rehabilitacije (128). Nadalje, u forenzi¢koj stomatologiji
sve je veca upotreba duboke neuronske mreze u analizi ugriznih tragova te procjene dobi i spola

na temelju trajne denticije (129).

U svjetlu siroke primjene Ul unutar patologije oralne i maksilofacijalne sfere, isti¢e se imperativ
za iniciranje istrazivackih projekata usmjerenih na integraciju ovakvih tehnoloskih rjeSenja u

koherentni sustav podrske donosenju klinickih odluka.

U ovom istrazivanju model za dijagnosticiranje i segmentiranje lezija donje ¢eljusti razvijen je
koriste¢i najnapredniju verziju YOLOvS8. Kao $to je navedeno, prema dostupnoj literaturi,
yolov8 nije koristen u navedene svrhe. Kwon i sur. u svom istrazivanju su koristili YOLOvV3 te
koristili skup podataka od 1282 radiolucente lezije. Preciznost razvijenog modela u detekciji
radiolucentnih lezija donje Celjusti je 87%, dok je osjetljivost 83% (130). Unato¢ tome §to su

imali puno ve¢i skup podataka, metricki podatci o detekciji manji SU nego u nasem istrazivanju.

Preciznost u zadatku detekcije radiolucentnih lezija donje ¢eljusti naSeg modela je 92.5%, dok
je mAP50 95.2%, a osjetljivost 81%. (tablica 3) . Visoka preciznost sugerira da veci postotak
detekcija koje je algoritam izvrSio zaista odgovara stvarnim lezijama donje Celjusti.

U kontekstu otkrivanja lezija, visoka preciznost znaci da kada algoritam identificira leziju
unutar ortopantomograma, izuzetno je vjerojatno da ¢e to biti stvarna pozitivna lezija, a ne lazno
pozitivna (pogresno identificirana regija). Drugim rijeCima, algoritam pokazuje nisku stopu
lazno pozitivnih rezultata, Sto je klju¢no za osiguranje to¢ne i pouzdane detekcije lezija donje

celjusti. Ova visoka preciznost pruza osjecaj povjerenja u sposobnost algoritma da pouzdano
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razlikuje stvarne lezije od drugih struktura ili artefakata na snimci.

Visoka osjetljivost ukazuje na to da algoritam uspjesno detektira veliki broj stvarnih lezija donje
Celjusti prisutnih u ortopantomogramima. To zna¢i da algoritam ima nisku stopu lazno
negativnih rezultata gdje stvarne lezije nisu prepoznate ili nisu otkrivene. U kontekstu detekcije
lezija, visoka osjetljivost implicira da algoritam ucinkovito prepoznaje veéinu lezija unutar
snimki, smanjuje rizik od propustanja klinicki znacajnih nalaza i osigurava sveobuhvatnu
pokrivenost potencijalnih abnormalnosti. Ova sposobnost razvijenog modela pruza pouzdanost

u identifikaciji lezija donje Celjusti 1 osigurava da se §to manje stvarnih abnormalnosti propusti.

U kontekstu detekcije lezija donje Celjusti, visoka prosjec¢na preciznost ukazuje na to da model,
ne samo da odrZava visoku preciznost i osjetljivost opcenito, ve¢ takoder odrzava te razine
performansi na razli¢itim razinama pouzdanosti. Time se osigurava robusna i pouzdana izvedba

u cijelom spektru detekcija.

U jos jednom istrazivanju, Ariji 1 sur. su koristili Detect-Net duboku neuronsku mrezu u
pokusaju razvoja modela Ul za detekciju lezija ¢eljusti. Imali su sli¢an skup podataka kao i mi
u svom istrazivanju. Koristili su 210 ortopantomogramskih snimki i razvili algoritam s
precizno$¢u od 88%. (131). U naSem istrazivanju preciznost detekcije bez augmentacije je

91.8% (tablica 3) ( slika 20).

S obzirom da smo u ovom istrazivanju imali relativno malu koli¢inu podataka od 226
radiolucentnih lezija ¢eljusti, bitno je napomenuti da su rezultati detekcije 1 segmentacije
mjereni metriCkim metodama u rangu ranije prikazanih radova s mnogo veom bazom

podataka.

Algoritam modela detekcije precizno identificira lezije donje Celjusti unutar
ortopantomogramskih snimki. Ova faza detekcije djeluje kao kljuéni prvi korak prije
segmentacije i dijagnosticke klasifikacije te pruza pocetnu to¢ku za precizno ocrtavanje granica

radiolucentnih i njihovo kategoriziranje u odgovarajuce klinicke tipove.

Segmentacija u medicinskoj dijagnostici, posebno s fokusom na primjenu dubokih neuronskih
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mreza, predstavlja revolucionaran pristup obradi i analizi radioloskih snimaka. Ova tehnologija
omogucava detaljno razdvajanje razlicitih struktura unutar snimke, $to je od vitalnog znacaja u
identificiranju, kvantificiranju i prac¢enju patoloskih promjena. U kontekstu dijagnostike,
precizna segmentacija, ne samo da omogucuje bolje razumijevanje obima i prirode bolesti, ve¢
i igra klju¢nu ulogu u planiranju terapije i pracenju njenog ucinka. Segmentacija lezija
omogucava detaljnu analizu karakteristika tumora, kao $to su njihova veli¢ina, oblik i tekstura.
Ove informacije su kljucne za razumijevanje prirode tumora, uklju¢ujuci njegovu agresivnost i
potencijalno Sirenje. Time se omogucava personalizirani pristup lijeGenju gdje se terapije mogu
prilagoditi specifi¢nim karakteristikama bolesti kod svakog pojedinca. Osim toga, segmentacija
pomaze u pra¢enju promjena tumora tijekom vremena $to je kljucno za evaluaciju u¢inkovitosti
terapije. Promjene u veli¢ini i obliku tumora mogu se precizno kvantificirati §to pruza
objektivne pokazatelje o tome kako pacijent reagira na odredeni tretman. To moZe pomoci

lije¢nicima da brzo prilagode terapijske strategije u skladu s odgovorom pacijenta (132-135).

U razvoju modela Ul koji ima Siroku primjenu u klini¢koj praksi, segmentacija je bila prirodan
korak naprijed od zadatka detekcije. Razvijeni model pokazao je iznimne performanse u
kompleksnom zadatku segmentacije gdje su preciznost, osjetljivost i mAP@50 bili 72.6%,
75.7% i 72.6% u ne-augmentiranom skupu podataka. KoriStenjem suvremenih metoda
augmentacije ulaznih podataka, preciznost, osjetljivost i MAP@50 modela narasli su na 100%,
94.5% i 96.7%.

U zadatku segmentacije, postizanje visoke preciznosti znaci da algoritam precizno definira
granice lezija donje Celjusti uz minimalno obuhvacanje podrucja bez lezija. Ovo ukazuje na to
da su segmentirana podrucja uglavnom sastavljena od stvarno pozitivnih podrucja lezije $to
rezultira preciznim 1 to¢nim rezultatima segmentacije. Visoka preciznost osigurava da se

segmentirana podrucja tijesno podudaraju s stvarnim granicama radiolucentnih lezija.

Postizanje visoke osjetljivosti u segmentaciji ukazuje na to da algoritam ucinkovito identificira
veéinu podrucja lezije unutar ortopantomograma. To znaci da algoritam ima nisku stopu
podsegmentacije, gdje su stvarna podrucja lezije ili propustena ili neto¢no segmentirana. Visoka
osjetljivost osigurava sveobuhvatnu pokrivenost lezija donje ¢eljusti unutar snimki, smanjujuci

vjerojatnost propustanja klinicki znacajnih podrucja i pruzajuéi potpun prikaz morfologije i
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distribucije lezija.

Visoka srednja prosjecna preciznost u segmentaciji ukazuje na dosljednu tocnost algoritma u
ocrtavanju podrucja lezije preko razli¢itih pragova segmentacije. Time se osigurava pouzdana
izvedba uskladivanjem segmentiranih podrucja s referentnim oznakama te Se minimiziraju

nedosljednosti.

Vizualni prikaz uspje$nosti modela u zadatku segmentacije je prikazan na slikama 30 i 33. Ove
slike isti¢u rezultate segmentacije koje generira model, $to jasno pokazuje njegovu sposobnost
preciznog ocrtavanja podrucja lezije donje Celjusti. Nakon usporedbe segmentiranih podrucja
modela s odgovaraju¢im podru¢jima na oznacenim snimkama u programu GIMP, primjetna je

znacajna konzistentnost izmedu ta dva skupa podataka.

Kauke i sur. su u svom istrazivanju, koriste¢i softver otvorenog tipa, pokusSali segmentirati
odontogene lezije donje Celjusti 1 odrediti volumen istih. Uzorak im se sastojao od 150
pacijenata s lezijama §to gornje, $to donje ¢eljusti. UspjeSnost programa u zadatku segmentacije
su usporedivali s ruénim mjerenjem promjera lezija Celjusti. Softver je statisticki znacajnije

odredivao volumen pojedine lezije u odnosu na ¢ovjeka (136).

Znacajno je 1 spomenuti istraZivanje koje su proveli Safi i sur. u vidu utjecaja segmentacije na
klini¢ki rad oralnih i maksilofacijalnih kirurga. IstraZivali su volumen ameloblastoma kao
potencijalni biomarker agresivnosti. Istrazivanje su proveli u na Sveucilistu u Cologni gdje su
koristili polu-automatsko segmentiranje koje se sastoji od ru¢nog segmentiranja dijelova
ameloblastoma nakon §to program segmentira dio lezije. Zaklju¢ili su da lezija veéa od 20cm?
pokazuje lokalno agresivne karakteristike. Medutim, ovo istrazivanje je bazirano samo na 40
lezija Celjusti te zahtijeva velik utrosak vremena radiologa koji mora ru¢no segmentirati svaku

leziju nakon softvera (137).

Usporedba softverskog mjerenja volumena cisti¢nih lezija donje Celjusti i ru¢nog mjerenja
putem matematickih formula, predmet je istrazivanja El-Beblawija i sur. Oni su, koristeci
InVesalius kompjutersku asistenciju putem segmentacije lezija, odredivali volumen na in vitro

donjim celjustima (138).
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Model UI razvijem u naSem istrazivanju otklanja potrebu za ru¢nim segmentiranjem lezija te
pruza visoke performanse koje mogu dovesti do znacajnog utjecaja na rad klini¢ara 1 odluku o

nacinu lijeCenja pojedine lezije.

Evaluacija razvijenog modela za dijagnosticiranje cista donje Celjusti igra presudnu ulogu u
usavrSavanju medicinskih postupaka i pruzanju najviSeg kvaliteta zdravstvene zastite. U
kontekstu klinicke prakse, takva evaluacija, ne samo da potvrduje pouzdanost i tocnost modela
u identifikaciji patoloSkih promjena, ve¢ i postavlja temelje za njegovu primjenu u realnim
dijagnostickim scenarijima. Pro§irenjem rasprave na temu segmentacije i detekcije, naglasak se
stavlja na vaznost kategorizacije identificiranih regija lezija, S$to dodatno produbljuje

dijagnosticku analizu i omogucava preciznije planiranje terapije.

Cilj dijagnostickog zadatka, stoga, prelazi granice same detekcije, tezi prema kategorizaciji
lezija u klini¢ki relevantne tipove. Takva kategorizacija omogucuje razlikovanje izmedu
razli¢itih vrsta lezija donje Celjusti, Sto je kljucno za razumijevanje etiologije, potencijalnih

rizika i odabira najprikladnijeg terapijskog pristupa.

Tablica 5 pruza sveobuhvatan pregled ucinkovitosti zadataka otkrivanja i dijagnostike,
prikazuju¢i dva seta rezultata za ne-augmentirane i augmentirane podatke. Ona ilustrira
kombinirane rezultate, isticu¢i sposobnosti modela u otkrivanju i dijagnosticiranju lezija.
Primjena augmentiranog skupa podataka rezultira poboljSanjima u metrickoj izvedbi, ali se

uocava op¢i pad izvedbe, §to je u skladu s povecanom slozenos¢u dijagnostickog zadatka.

Na isti na¢in Tablica 6 prikazuje rezultate segmentacije i dijagnostickih zadataka, takoder s dva
seta rezultata. Ova tablica pruza uvid u sposobnost modela da precizno segmentira regije u
kojima se nalaze radiolucentne lezije 1 kategorizira ih prema klinicki relevantnim tipovima.
Takoder, moZe se primijetiti opée smanjenje izvedbe u usporedbi s prethodnim zadatkom, $to

naglasava izazove u segmentaciji i dijagnozi.

Tablice 7 i tablica 8 pruzaju detaljan pregled detekcije i dijagnosticke ucinkovitosti za svaki

podtip ciste na ne-augmentiranom skupu podataka. Srednje prosje¢ne preciznosti mAP@50 za
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detekciju i dijagnosticiranje radikularne ciste, ameloblastom, odontogenu keratociste,
folikularne ciste i rezidualne ciste iznose 85,4 %, 69.5%, 25.1%, 71,7% i 25.1%.

S druge strane, tablica 9 i tablica 10 pruzaju uvid u izvedbu na proSirenom skupu podataka.
Srednje prosjecne preciznosti mAP@50 za detekciju i1 dijagnosticiranje radikularne cistea,
ameloblastom, odontogenu keratociste, folikularne ciste i rezidualne ciste iznose 84.6 % 99.5%,
31.3%, 50.8% i 99.5%. Iako se moze zamijetiti poboljSanje rezultata po tipovima kada se
promatraju rezultati na augmentiranom setu, $t0 je u skladu s prethodnim zaklju¢cima, rezultati
jasno ukazuju na suboptimalne performanse u svim vrstama lezija Sto implicira potrebu za

daljnjim usavr$avanjem i optimizacijom.

Dijagnosticka procjena otkriva varijabilne rezultate izvedbe u razli¢itim zadacima i skupovima
podataka. lako su primije¢ena pobolj$anja s proSirenim skupom podataka, opaza se op¢i pad u
ukupnoj izvedbi. Ovo istice sloZenost dijagnostickog zadatka i izazove vezane uz precizno
kategoriziranje razlicitih lezija donje ¢eljusti. lako je trenirani model pokazao zadovoljavajué¢u
izvedbu u svom zadatku, jo§ uvijek se suocava s uobic¢ajenim izazovima koji su slicni onima s
kojima se suocavaju i klinicari tijekom dijagnosticiranja lezija Celjusti. Postoji nekoliko

¢imbenika koji utjeCu na sposobnost modela da u¢inkovito identificira ciste:

e varijabilnost veli¢ine 1 poloZaja: lezije se mogu pojaviti u razli¢itim veli¢inama i na
razli¢itim dubinama unutar kosti, §to oteZava njihovo otkrivanje na rendgenskim
snimkama.

e radiografski izgled: izgled lezija na rendgenskim snimkama moze varirati ovisno o
faktorima kao Sto su vrsta lezije, njezin razvojni stadij te okolne strukture, $to
predstavlja izazov za preciznu identifikaciju.

e preklapanje struktura: dvodimenzionalni prikaz snimaka Cesto rezultira preklapanjem
zuba, kostiju 1 mekih tkiva, §to moze otezati vidljivost lezija 1 komplicirati njihovo

otkrivanje.

llustrativan primjer prikazan je naslici 57, gdje je model nije uspio detektirati leziju, vjerojatno
zbog njenog polozaja koji se nalazio u podrucju gdje je zub izvaden.

S obzirom na nagli porast upotrebe UlI, velik je broj istrazivanja koja se bave primjenom iste u
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svrhu dijagnosticiranja razli¢itih medicinskih bolesti. Medutim, mali je broj istrazivanja na

temu dijagnosticiranja lezija donje Celjusti.

Unsal 1 sur. su razvili model detekcije folikularnih cisti putem konvulcijskih neuronskih mrezi.
Ulazni podatci za razvoj modela sastojali su se od 112 ortopantomogramskih snimki rezolucije
1024x514. Metricka analiza pokazala je preciznost od 50% i osjetljivost od 100% (139).

Kako je ve¢ spomenuto u uvodu ovog istrazivanja, ameloblastom 1 odontogena keratocista

dijele zajednicka obiljezja na ortopantomgoramskim snimkama.

Liu i sur. u svom istrazivanju pokusali su razviti algoritam koji se temelji na metodi transfer
ucenja 1 moze razlikovati odontogenu keratocistu od ameloblastoma. Ulazni skup podataka
sastojao se od 420 ortopantomgoramskih snimki. Razvijeni model je tijekom testiranja imao
preciznost od 69.88% i osjetljivost od 78.31% (140).

Yang i sur. su, u radu objavljenom 2020. godine koristenjem YOLOV2, razvili model za
prepoznavanje radiolucentnih lezija gornje 1 donje Celjusti. Takoder su usporedivali moguénost
detektiranja lezija razvijenog modela u odnosu na radiologa i maksilofacijalnog kirurga.
Zakljucili su da nema statisticki znacajne razlike u detekciji radiolucentih lezija modela i

profesionalnog medicinskog radnika (141).

Hong lee i sur. su, koristenjem arhitekture GoogLeNet Inception-v3 i prijenosnog ucenja,
razvili algoritam prepoznavanja odontogene keratociste, folikularne ciste i periapikalne ciste.
Takoder su razvijeni algoritam upotrijebili na CBCT snimkama 1 ortopantomogramskim
snimkama. Fascinantno je da su dobili bolje metri¢ke rezultate u prepoznavanju cisti na CBCT
snimkama u odnosu na ortopantomomgram. Preciznost i osjetljivost algoritma na CBCT-u je
77.1% 1 96.1% dok je za ortopantomogram 77% i 88.2% (142).

Kako je ve¢ i spomenuto, ne postoji istraZivanje koje je ujedinilo razvoj modela Ul za detekciju,
segmentaciju i dijagnosticiranje.

Testiranje modela u ujedinjenim zadatcima detekcije, segmentacije i dijagnosticiranja pojedine
radiolucentne lezije prikazano je na slikama 38, 43, 47, 51 i 55.

79



Mario Rasi¢, Doktorski rad

Ilustrirana je zavidna uspjesnost modela tijekom testiranja na slu¢ajnom uzorku testnog skupa.

Prediktivne sposobnosti modela zasnovanog na dubokom ucenju za dijagnostiku lezija donje
Celjusti emaniraju iz slozene dinamike 1 strukture njegove neuronske arhitekture. Kao §to je
ve¢ opisano u uvodu, ova arhitektura omoguéava modelu da analizira slike, identificirajuéi
obrasce 1 znacCajke karakteristicne za prisutnost lezije. Nadalje, sposobnost detaljne analize
proizlazi iz modelove mogucnosti da "vidi" izvan povrSinskih karakteristika, zaranjajuc¢i u
bogatstvo podataka koji ¢ine sliku i prepoznaje suptilne signale koji bi ljudskom oku mogli

ostati skriveni.

Istrazivanje specifi¢nih slojeva unutar neuronske mreze i vizualizacija njihovih unutarnjih
aktivacija pruza dublji uvid u procese koji stoje iza donosSenja odluka modela. Ovaj proces
mozemo zamisliti kao uvid u "mozak" modela gdje pratimo kako informacije prolaze kroz
slozenu mrezu, sa svakim slojem koji dodaje sloj razumijevanja pa sve do precizne

identifikacije klju¢nih podrucja interesa povezanih s lezijama donje Celjusti (143,144,145).

Inovativne tehnike vizualizacije, poput EigenCAM-a, dodatno obogacuju nase razumijevanje
kako modeli donose predikcije. EigenCAM generira toplinske mape koje vizualno predstavljaju
regije koje model smatra klju¢nima za svoje predikcije. Ove mape nude jasan, vizualni uvid u
dijelove slike koji su presudni za prepoznavanje patoloSkih stanja, Cesto isticuéi specifi¢ne
regije, poput donje celjusti, s poviSenim intenzitetom koji naglasava moguce lokacije
radiolucentih lezija (146,147,148). Konkretno, toplinske mape generirane metodom EigenCAM
Cesto pokazuju povecanu aktivnost oko podrucja donje celjusti ¢ime se jasno oznacavaju
podru¢ja gdje model predvida prisutnost lezija (Slika 58). Primjerice, prilikom analize
ortopantomogramskih snimki, EigenCAM mape mogu otkriti podrudja s povecanim
intenzitetom topline oko podruéja donje ¢eljusti, ¢Cime se vizualno odreduju regije gdje se lezije
najvjerojatnije nalaze. Ova vizualizacija, ne samo da isti¢e kljucne regije od interesa, ve¢ i sluzi

kao empirijski dokaz sposobnosti modela da izvr$ava zadani zadatak detekcije cista (Slika 59).

Vaznost tehnika poput EigenCAM-a lezi u njihovoj sposobnosti da potvrde 1 objasne fokus i
predikcije modela, ¢ime se potvrduje njegova efikasnost u identifikaciji relevantnih

karakteristika za dijagnozu lezija donje celjusti. Kroz kombiniranu analizu aktivacija unutar
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mreze 1 vizualizacije toplinskih mapa, dobivamo vrijedan uvid u procese donosenja odluka
modela, omogucavaju¢i tako bolje razumijevanje i interpretaciju njegovih prediktivnih
sposobnosti. Ovo razumijevanje, ne samo da doprinosi pouzdanosti i transparentnosti modela,
ve¢ 1 omogucava klinickim praktiCarima da s veéim povjerenjem koriste ove alate u
dijagnostickim postupcima, osiguravajuéi tako precizniju i ucinkovitiju dijagnostiku i

planiranje terapije za pacijente.

Rezultati ovog istrazivanja pokazali su metricki znacajne mogucnosti razvijenog modela u
detekciji, segmentaciji i dijagnosticiranju radiolucentnih lezija donje Celjusti.

Ogranicenje ove studije je relativno mali broj ulaznih podataka koji su se koristili za razvijanje
modela i testiranje, medutim u rangu je sa sli¢nim istrazivanjima.

Nadalje, vazno je napomenuti da je naSe istrazivanje bilo ograni¢eno na radiolucentne lezije
donje Celjusti. Buduéa istrazivanja mogla bi prosiriti primjenu YOLOVS na gornju ¢eljust, ¢ime
bi se povecala njegova potencijalna korisnost.

Takoder, dodatno ograni¢enje je neravnomjerna raspodjela radiolucentnih lezija s dominantnim
uzorkom radikularnih cisti. ZnaCajne rezultate bi svakako trebalo potvrditi kroz naredne
fokusirane studije na veéem broju uzoraka, $to je u planu za nastavak rada. Generalizacija
algoritma kljucna je za osiguravanje njegove ucinkovitosti i pouzdanosti u klinickoj primjeni.
Buduca istrazivanja usredotocit ¢e se na prikupljanje ortopantomogramskih snimki iz razli¢itih
izvora i demografskih skupina, kao i na prilagodbu algoritma na temelju povratnih informacija
iz klinicke prakse. Osim toga, planirano je kontinuirano testiranje na novim, nevidenim
podacima kako bi se osiguralo da algoritma odrzava visoku razinu to¢nosti ¢ak i u novim

situacijama.

Jedan od klju¢nih aspekata buduceg razvoja algoritma i napredovanja u polju medicinske
dijagnostike je zalaganje za uspostavu nacionalne baze podataka. Takva baza podataka
sadrzavala bi anonimne medicinske podatke prikupljene od pacijenata diljem zemlje. Naime,
najveca poteSkoca u izradi ovog studija je prikupljanje ortopantomgramskih snimki. Bolnice
nemaju povezani informacijski sustav te su podatci spremljeni uglavnom u fizickom obliku.
Uspostava nacionalne sveobuhvatne baze podataka omogucila bi sustavima Ul uéenje iz

ogromne koli¢ine informacija, ¢ime bi se poboljSala to¢nost dijagnostickog algoritma.
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Nadalje, procesom automatizacije dijagnostickih postupaka smanjuje se administrativno
opterecenje za zdravstvene radnike, omogucujuc¢i im da se usredotoCe na pruzanje izravne skrbi
pacijentima. Medutim, potrebno je uspostaviti jasne smjernice i standarde za prikupljanje,

pohranu i koriStenje medicinskih podataka te za razvoj modela temeljenih na UI.
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6. ZAKLJUCCI

Uz ogranicavajuce faktore ove studije zakljuceno je:

1.

Umjetna inteligencija predstavlja mocan alat sposoban za detaljnu analizu
medicinskih snimaka.

Razvijeni algoritam dubokog ucenja sposoban je detektirati radiolucentne
lezije donje Celjusti uz impresivne metricke pokazatelje.

Razvijeni algoritam dubokog uc¢enja sposoban je segmentirati radiolucentne
lezije donje Celjusti s visokom razinom preciznosti.

Razvijeni algoritam dubokog uéenja uc¢inkovito dijagnosticira razli¢ite tipove
lezija na ortopantomogramskim snimkama.

Analiziranjem nacina na koji razvijeni model procesuira podatke, kroz
vizualizacijske aktivacije i toplinske mape, otvaramo put prema njegovom
daljnjem usavrsavanju.
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