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SazZetak:

Uvod: Tehnoloski napredak potaknuo je sve vece koriStenje radioloskih snimanja, a poveé¢anjem njihovog broja
dolazi do povecanog radnog optere¢enja radiologa. Stoga se pokretaéem primjene Al u radiologiji smatra upravo
smanjenje radnog opterecenja radiologa i potreba za sve ve¢om precizno§¢u i u¢inkovitoscu.

Cilj rada: Cilj ovog rada je pribliziti ¢itatelju samu Al i njenu primjenu u radiologiji, a posebno kod modaliteta
MRI te na koji nacin algoritmi dubokog ucenja pospjesuju rekonstrukciju slike te dovode do brzih i preciznijih
rezultata.

Rasprava: Brojna su istrazivanja potvrdila znafaj implementacije strojnog uéenja, podskupa umjetne
inteligencija, u radioloski sustav. U ovom preglednom radu izdvojena su brojna istrazivanja primjene dubokog
u¢enja kod magnetne rezonancije, a naglasak je na modelima za automatsku segmentaciju. Automatska
segmentacija pokazala je izvrsne rezultate kod ranog otkrivanja osteoartritisa, zatim kod puknuca prednjeg kriznog
ligamenta i meniskusa, najéesc¢ih ozljeda koljena, a takoder se u novije vrijeme model dubokog ucenja istaknuo i
kod automatske procjene kosStane dobi. Automatskom segmentacijom postigla se, prije svega visoka tocnost i
preciznost, objektivnost i iznimna usteda vremena.

Zakljucak: Dosadasnja istrazivanja ve¢ su istaknula znacajnu prednost primjene strojnog ucenja u radiologiji te
iznimnu kompatibilnost u radu radiologa i strojnog ucenja, ¢ime se postizu precizne i brze dijagnoze. Sve je to
veliki poticaj za daljnja istrazivanja, a tehnoloski napredak zasigurno ¢e ubrzati njegovu integraciju u klinicku

praksu.
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Introduction: Technological progress has encouraged the increasing use of radiological imaging, and the increase
in their number leads to an increased workload for radiologists. Therefore, the driver of the application of artificial
intelligence in radiology is considered to be precisely the reduction of the workload of radiologists and the need
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Aim: The aim of this paper is to bring the reader closer to artificial intelligence itself and its application in
radiology, especially in magnetic resonance modalities, and how deep learning algorithms accelerate image
reconstruction and lead to faster and more accurate results.

Discussion: Numerous studies have confirmed the importance of implementing machine learning, a subset of
artificial intelligence, in the radiology system. In this review paper, numerous researches on the application of
deep learning in magnetic resonance imaging are highlighted, and the emphasis is on models for automatic
segmentation. Automatic segmentation has shown excellent results in the early detection of osteoarthritis, then in
anterior cruciate ligament and meniscus tears, the most common knee injuries, and also more recently, the deep
learning model has excelled in automatic bone age estimation. Automatic segmentation achieved, above all, high
accuracy and precision, objectivity and exceptional time saving.

Conclusion: Previous research has already highlighted the significant advantage of using machine learning in
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1. UVOD

Radiologija je grana medicinske znanosti koja pomocu tehnologije snimanja i
zraCenja postavlja dijagnoze te dovodi do lijeCenja bolesti. U proteklih desetljeca
razvijeni su razli¢iti modaliteti u podrucju dijagnosticke radiologije, a danas su u Sirokoj
primjeni radiografija, fluoroskopija, kompjutorizirana tomografija, CT (engl. Computed
Tomography), magnetna rezonancija, MRI (engl. Magnetic Resonance Imaging) te
kombinirana tehnika pozitronske emisijske tomografije i kompjutorizirane tomografije,
PET/CT (engl. Positron Emission Tomography and Computed Tomography). Tehnoloski
napredak potaknuo je sve vece koriStenje snimanja, a dobivene slike su bolje razlucivosti,
Sto omogucuje prikaz manjih anatomskih struktura i abnormalnosti. Pove¢anjem broja
radioloskih snimanja dolazi do povecanog radnog opterecenja radiologa koji su zaduzeni
za analizu i interpretaciju snimljenih slika. Stoga, pokreta¢ primjene umjetne
inteligencije, Al (engl. Artificial Intelligence) u radiologiji je upravo smanjenje
opterecenja radiologa, kao i potreba za sve veCom preciznoséu i u¢inkovitos¢éu kako u

dijagnostici, tako i u terapiji [1].

1.1. ANATOMIJA KOLJENA

Koljeno (lat. articulatio genus) je sloZeni zglob koji se sastoji od distalnog dijela
bedrene kosti (lat. femur), proksimalnog dijela goljeni¢ne kosti (lat. tibia) te ivera,
odnosno patele (lat. patella) medusobno sastavljenih u zajednickoj zglobnoj ¢ahuri (Slika
1) [2]. Koljeno ¢ine tri zgloba, a to su patelofemoralni zglob koji povezuje patelu i femur,
femorotibijalni zglob izmedu femura 1 tibiae te tibiofibularni zglob koji se nalazi izmedu
tibiae i fibulae. Tibiofibularni zglob ne sudjeluje u pokretu koljena kao ova druga dva, ali
doprinosi lateralnoj stabilnosti koljena [3]. Koljeni zglob je trohoginglimus, odnosno
sastavljen je od kutnog i trohoidnog, tj. obrtnog zgloba. U ovom zglobu moguce su kretnje
fleksije 1 ekstenzije, a uz fleksiju moguca je i unutrasnja ili vanjska rotacija potkoljenice.
S obzirom da je konkavitet zglobnih ploha tibiae slabije izrazen od konveksne plohe
femura, izmedu njih se nalaze zglobni polumjesecasti menisci, medijalni i lateralni (lat.
meniscus medialis i meniscus lateralis). Medijalni menisk je poput otvorenijeg slova ,,C*
dok je lateralni menisk zatvoreniji, a njihova je uloga povecanje kontaktne povrSine u

zglobu, prijenos 1 pravilno rasporedenje opterecenja na zglob te bolje rasprSenje



sinovijalne tekucine. Za stabilnost i ¢vrstoc¢u zgloba zasluzni su ligamenti koji mogu
pojacavati zglobnu ¢ahuru, mogu se nalaziti udaljenije od ¢ahure ili unutar samog zgloba.
Budu¢i da je sprijeda i pobo¢no ¢ahura tanka, s prednje je strane pojacana svezom koja
se proteze od patele do tuberozitas tibiae, tzv. patelarni ligament (lat. lig. patellae).
Kolateralni ligamenti nalaze se s bo¢ne strane zglobne ¢ahure, na medijalnom i lateralnom
dijelu (lat. lig. collaterale tibiale i lig. collaterale fibulare). Oni onemogucavaju
prekomjernu abdukciju, odnosno adukciju te osiguravaju zglob u uspravnom polozaju
[2]. U dubini zgloba smjesteni su prednji i straznji krizni ligament (lat. lig. cruciatum
anterius i lig. cruciatum posterius) ¢ija je uloga onemogucditi klizanje i aksijalnu rotaciju
tibiae [3]. Koljeni zglob okruzuju sinovijalne vreéice, burze koje su ispunjene
sinovijalnom teku¢inom. Njihova uloga je smanjiti moguce trenje izmedu tetive i kosti 1

olaksati same pokrete [4].
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Slika 1. Prikaz anatomije koljena

lzvor: https://comportho.com/anatomy/anatomy-of-the-knee/
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1.2. MAGNETNA REZONANCIJA

MRI slikovna je metoda dobivanja tomografskih presjeka ljudskog tijela u
transverzalnoj, sagitalnoj i koronalnoj ravnini [5]. Temelji se na principima nuklearne
magnetne rezonancije, NMR (engl. Nuclear Magnetic Resonance), spektroskopske
metode koja koristi magnetna polja i radiofrekventnu energiju za otkrivanje i analizu
mikroskopskih podataka o kemijskim i fizikalnim svojstvima molekula [6]. Termin
nuklearna naknadno je izbacen iz naziva dijagnosti¢ke metode kako se ista ne bi dovodila

u vezu s ioniziraju¢im zracenjem [7].

1.2.1. Povijesni pregled magnetne rezonancije

Povijest ove neinvazivne metode zapocinje znac¢ajnim otkri¢em jednog od najvecéih
hrvatskih znanstvenika, Nikole Tesle, u Budimpesti 1882. godine. Otkrio je primjenu
rotiraju¢eg magnetnog polja u elektricnom motoru, a u ¢ast njegovom radu i doprinosu u
podrucju elektromagnetizma 1956. godine Medunarodna elektrotehnicka radna komisija
u Minchenu dala je ime tesla (T) mjernoj jedinici za jakost magnetskog polja. Zatim,
Isidor Rabi, ugledni americki znanstvenik 1 profesor sa SveuciliSta Columbia, prvi je
prepoznao kvantni fenomen 1937. godine koji je kasnije nazvan nuklearnom magnetnom
rezonancijom (NMR). U svom otkri¢u dosSao je do spoznaje da jezgre atoma apsorbiraju
energiju ¢ija je frekvencija jednaka rezonantnoj frekvenciji jezgre, odnosno frekvenciji
spina, a ona je pak ovisna o jakosti statickog magnetskog polja u kojem se jezgra nalazi.
Za svoje otkri¢e dobio je Nobelovu nagradu za fiziku 1944. godine. lako se Isidor Rabi
smatra zaCetnikom NMR-a, on je svoje otkri¢e postigao koriste¢i molekuralni snop u
vakuumu gdje su jezgre bile izolirane i jedna od druge i od okoline. S druge strane,
znanstvenici Felix Bloch i Edward Purcell, neovisno jedan o drugome proSirili su
Rabijevu metodu koriste¢i vodu u magnetskom polju i ¢vrstu tvar, parafinski vosak. Dosli
su do otkrica da jezgre atoma, kada se nadu u magnetskom polju, mogu primiti energiju
vanjskog radiofrekventnog izvora, mijenjajuci pri tome svoj polozaj unutar magnetskog
polja, odnosno mogu tu energiju ponovno predati, vra¢ajuci se pritom u svoj prvobitni
polozaj. Ova pojava nazvana je NMR jer se jezgra atoma i radiofrekventni izvor trebaju
slagati u frekvenciji, odnosno trebaju rezonirati. Za ovo postignuce znanstvenici su 1952.

godine dobili Nobelovu nagradu [8, 9].



Pocetci prakti¢ne primjene MRI u medicini vezu se uz Raymonda Damadiana, koji
je 1971. godine dosao do otkri¢a da svako tkivo ima razli¢ito vrijeme relaksacije te da je
signal vodikovih iona kod tumorskih tkiva duzi u usporedbi sa zdravim tkivom zbog vece
koli¢ine vode u tumorskim tkivima, a samim time 1 vece koli¢ine samih vodika. Uz to
otkrice, Damadian je uz pomo¢ svojih studenata konstruirao prvi MRI uredaj 1977.
godine, te je proveo prvo skeniranje ljudskog tijela. Jos jedno znacajno otkrice za razvoj
MRI bilo je americkog kemicara Paula Lauterbura koji je 1973. godine otkrio moguénost
dobivanja dvodimenzionalne slike uvodenjem gradijenata u magnetsko polje [8], a
njegovo otkrice produbio je fizi¢ar Peter Mansfield koji je izumio revolucionarni koncept
kojim je omoguceno snimanje slojeva specifi¢ne debljine i polozaja u trazenom volumenu
tkiva uporabom gradijenata [10]. Uz to, uveo je matematicku metodu za analizu
informacija u signalu i iznimno brzo dobivanje slike, te je otkrio efikasan nacin
prikupljanja podataka koriste¢i tehniku zvanu Echo Planar Imaging (EPI), a koja se danas
koristi za funkcionalnu magnetnu rezonanciju, fMRI (engl. Functional Magnetic
Resonance Imaging). Oba znanstvenika dobila su Nobelovu nagradu za medicinu 2003.
godine [10, 11].

1.2.2. Osnovni dijelovi uredaja za magnetnu rezonanciju

Svaki MRI uredaj smjesten je u posebno izgradenoj prostoriji, tzv. Faradeyev kavez
radi zaStite od nezeljenih vanjskih utjecaja. Osnovni dio uredaja je magnetski tunel, tzv.
bore magneta oko kojeg su gusto namotani cilindri¢ni supravodljivi navoji kroz koje
protjece jaka elektricna struja koja stvara homogeno magnetsko polje unutar tunela.
Glavni dio MRI uredaja je sam magnet Cija je funkcija osigurati stabilnost, uniformnost 1
jacinu magnetskog polja. Snaga magnetskog polja izraZzava se u jedinici tesla (T), a prema
snazi koju razvijaju, MRI uredaji dijele se na uredaje niske snage (0,1-0,3 T), srednje
snage (0,5-1 T) te visoke snage (1,5-4 T). S obzirom na nacin konstrukcije i tehnicke
osobine samoga magneta, MR1 uredaji dijele se na permanente, rezistivne i supravodljive
[5, 6]. Permanentni je magnet najjednostavniji nacin za stvaranje magnetskog polja Cija
je prednost relativno niska cijena s obzirom da ovi uredaji ne koriste helij za hladenje
zavojnice niti im je potrebna elektri¢na struja za proizvodnju magnetskog polja i takoder,
otvorenost samog sustava §to je pogodno za intervencijske i operativne zahvate koji se

izvode pod kontrolom MRI, a svoju primjenu pronalazi i u ortopediji te kod pacijenata s



klaustrofobijom. Osnovni nedostatak ovog tipa magneta je ograni¢ena snaga njegovog

magnetskog polja koja najvise doseze do 0,35 T te velika tezina samog magneta [7].

Sto se tie rezistivnog magneta, on stvara magnetsko polje jagine do 0,2 T za §to
mu je potrebna velika koli¢ina elektri¢ne energije uz stvaranje velike koli¢ine topline, $to
zahtjeva dodatno hladenje vodom. To nas dovodi do nedostataka u primjeni ovog
magneta, a to su veliki troSkovi upotrebe i odrzavanja, kao i mala homogenost
magnetskog polja koja je posljedica upravo promjene temperature i ogranicenja snage
elektricne energije. Prednost je u jednostavnoj izradi i relativno niskoj cijeni samog
uredaja, medutim njegova je primjena izrazito mala, uglavnom za standardne i
funkcionalne preglede lokomotornog sustava [6]. Danas je veinom u upotrebi
supravodljivi magnet kod kojeg snazno, stalno i homogeno magnetsko polje nastaje
prolaskom struje kroz guste namotaje supravodljive slitine ugradene u bakrenu jezgru.
Fenomen supravodljivosti postize se na temperaturi blizu apsolutne nule kada nema
otpora tijeku struj kroz slitine. Kako bi se postigla apsolutna nula, namotaji zice metala
ili slitina uronjeni su u tekuci helij koji je u sklopu kriostata, a kod novijih generacija
uredaja napravljen je sustav za ponovno ukapljivanje helija, ¢ime su znatno smanjeni
troskovi odrzavanja. Jedna od najznacajnijih prednosti ovog magneta je $to on jedini

moze stvoriti magnetsko polje jakosti iznad 1 T, najées¢e od 0,5do 7 T [6, 7].

Uz magnet, u neophodne komponente MRI uredaja ubrajaju se i gradijentne
zavojnice, radiofrekventne zavojnice te racunalo za procesiranje dobivenih podataka
(Slika 2). Gradijentne zavojnice smjestene su u boreu magneta linearno u tri glavne
ravnine (X,Y,Z), a sjeciste svih triju ravnina predstavlja izocentar magneta koji zadrzava
uvijek istu snagu magnetskog polja. Gradene su od rezistivnog materijala te zajedno s
gradijentnim pojacalima oblikuju vremenski izmjenjiva gradijentna magnetska polja,
koja su nuzna za izbor ravnine snimanja, debljine sloja te za prostorno lociranje izvora
signala unutar samog sloja. Jedan su od najvaznijih elemenata MRI uredaja i odgovorne
su za kvalitetu slike, a naju¢inkovitije su one zavojnice ja¢ine od 10 i vise mT/m [6, 7].
Radiofrekventne zavojnice imaju ulogu i odasiljaca i prijemnika radiofrekventnoga pulsa.
Odasiljacke zavojnice odasilju elektromagnetne valove frekvencije koja ¢e pobuditi samo
vodikove protone, dok prijemne zavojnice mjere signal koji je doSao iz tkiva. Zavojnica
se oblikuje prema snimanom dijelu tijela, a time se postize bolji prijem malih koli¢ina

signala. Sto je zavojnica blize snimanom dijelu domet je manji ali se postiZe bolji odnos



signala 1 Suma, o ¢emu izravno ovisi kvaliteta prikaza, a upravo razlicite veli¢ine
radiofrekventnih zavojnica odreduju Sirinu polja snimanog dijela. Signal koji primi
radiofrekventna zavojnica provodi se do radiofrekventnog pretpojacala, zatim ide na
daljnju obradu u analogno-digitalni pretvara¢ te se elektronski modificira u signal za
digitalnu sliku. Prilikom rada koriste se minimalno dva ra¢unala od kojih jedno sluzi za
kontroliranje sekvenci snimanja, a drugo za procesuiranje podataka i ,u konacnici, prikaz

rezultata [6].
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Slika 2. Prikaz osnovnih dijelova uredaja za magnetnu rezonanciju

Izvor: https://www.analogictips.com/wp-
content/uploads/2019/03/WHTH FAQ MRI Ptl Fig4.png

1.2.3. Princip rada uredaja za magnetnu rezonanciju

Kao $to je ve¢ prethodno spomenuto, MRI se zasniva na principima nuklearne
magnetne rezonancije, spektroskopske tehnike, a radi se o apsorpciji i emisiji energije
radiofrekventnih valova elektromagnetskoga spektra. Tvari u ljudskom organizmu


https://www.analogictips.com/wp-content/uploads/2019/03/WHTH_FAQ_MRI_Pt1_Fig4.png
https://www.analogictips.com/wp-content/uploads/2019/03/WHTH_FAQ_MRI_Pt1_Fig4.png

gradene su od atoma, a atom jednog elementa razlikuje se od atoma drugoga elementa
upravo po svojo unutrasnjoj strukturi. Ta razli¢ita struktura, odnosno razliCit sastav
atomske jezgre i broja elektrona u elektronskom omotacu uvjetuju razlicita fizikalna ili
magnetska svojstva. MRI signal nastaje upravo djelovanjem radiovalova,
elektromagnetskih valova vrlo niske energije ali visoke frekvencije, na atomsku jezgru.
Ljudsko je tijelo u velikom postotku sacinjeno od vode ¢iji je sastavni dio vodik. Upravo
zbog njegove velike zastupljenosti u tijelu njegova se svojstva koriste za dobivanje MRI
slike. Naime, vodikov ion pozitivno je nabijen i ima veliki magnetski spin, jedno od
osnovnih svojstava svih atoma u prirodi koje je definirano kao vrtnja oko vlastite osi, a
MRI upravo koristi tu osobinu magnetskog spina vodikovih protona za dobivanje slike.
S obzirom na to da jezgra vodika sadrzi jedan pozitivno nabijeni proton i da se
kontinuirano giba, ona stvara magnetsko polje 1 predstavlja tzv. mali magnet, medutim
nase tijelo ne djeluje kao magnet zbog nasumicnog polozaja protona vodika u tijelu koji
se medusobno ponistavaju i na taj nacin eliminiraju sav magnetizam. Da bi se protoni
vodika magnetizirali, potrebno je dovesti jako magnetsko polje izvana koje ¢e ih poredati
u smjeru u kojem djeluje to magnetsko polje (Slika 3). Vise od polovice protona postavi
se paralelno, u smjeru magnetskog polja, dok se druga polovina postavi u smjeru
suprotnom od smjera magnetskoga polja, antiparalelno. Potom se vec¢ina protona ponisti,
a mali broj protona koji ostaje postavljen u smjeru vanjskog magnetskog polja dovoljan
je da stvori magnetsko polje, pri ¢emu nastaje magnetizacijski vektor koji ovisi o jakosti
vanjskog magnetskog polja i o temperaturi. Medutim, da bi taj magnetizacijski moment
bio mjerljiv, mora primiti vanjsku energiju kako bi se pomaknuo iz paralelnog
usmjerenja, a to se postize djelovanjem radiofrekventnog vala. On mijenja magnetizaciju
protona vodika na nain da otklanja protone vodika iz longitudinalne ravnine u
transverzalnu i pri tome ih dovodi na visu energijsku razinu, a da bi to uopce bilo
izvedivo, radiofrekventni valovi i vodikove jezgre moraju imati istu frekvenciju, odnosno
moraju rezonirati. Uz to §to djeluje na pomak magnetizacijskog vektora, radiofrekventni
val postavlja magnetizacijske vektore svih vodikovih jezgara na isto mjesto puta vrtnje.
Nakon prestanka djelovanja radiofrekventnog vala, magnetizacijski vektor se vraca iz
transverzalne u longitudinalnu ravninu, pri ¢emu se oslobada energija od prethodno
pobudenih protona, koji tu energiju moraju predati svome okruzenju. Tu pojavu nazivamo

oporavak longitudinalne magnetizacije, odnosno T1 relaksacija. U isto vrijeme dolazi i



do gubitka vrtnje magnetizacijskih vektora vodikovih jezgara u istoj fazi, odnosno dolazi
do tzv. defaziranja, raspadanja transverzalne magnetizacije ili T2 relaksacije. Dakle, T1
relaksacija je vrijeme potrebno da se 63% protona vodika vrati u prvobitno stanje
longitudinalne magnetizacije uz predaju viSka energije okolini, dok je T2 relaksacija

vrijeme u kojem dolazi do gubitka 63% transverzalne magnetizacije [6,7,12].
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Slika 3. Prikaz polozaja vodikovih protona prije (a) i nakon (b) djelovanja jakog
vanjskog magnetskog polja

Izvor: https://www.cs.sfu.ca/~stella/papers/blairthesis/main/ 4056 figure87.qif

1.3. UMJETNA INTELIGENCIJA

Al definirana je kao skup rac¢unalnih algoritama koji imaju sposobnost obavljanja
odredenih kompleksnih zadataka koji zahtijevaju primjenu ljudske inteligencije za
obavljanje istih [13]. Ona se temelji na prikupljanju, pohrani i obradi podataka, nakon
Cega slijedi obuka strojeva 1 uCenje iz dostavljenih podataka za uspjesSno izvodenje
zadataka [14]. Al svoju primjenu u medicini zapocinje jo§ 1950-ih godina, a tehnoloski
napredak doprinio je njenoj sve vecoj implementaciji [15]. Radiologija se smatra
najpozeljnijom granom medicine kada je rije¢ o primjeni Al [16]. Zbog sve vece vaznosti

radioloskih snimanja u njezi pacijenata dolazi i do sve ve¢eg radnog opterec¢enja radiologa


https://www.cs.sfu.ca/~stella/papers/blairthesis/main/_4056_figure87.gif

koji interpretiraju slike, a upravo je rasterec¢enje radiologa i pomaganje u uspostavi $to
preciznije i brze dijagnoze jedan od glavnih pokretaca primjene Al u radiologiji [1]. Jo§
jedna znacéajna prednost uslijed primjene Al u radiologiji je napredak radiologije od
subjektivno odredene percepcijske vjestine ka objektivno i znanstveno vodenoj obradi
podataka te pruza sve vecu multidisciplinarnost u timu i uspjesnost u lije¢enju pacijenata
tako Sto upravo integrirani Al sustavi omogucavaju prepoznavanje minimalnih

abnormalnosti i patologija, ljudskom oku gotovo nevidljivih [14].

1.3.1. Strojno ucenje

Strojno uéenje, ML (engl. Machine Learning) glavna je komponenta Al koja se
definira kao podskup algoritama Al [13] koji omogucuju strojevima ucenje iz
dostavljenih podataka koji nisu izri¢ito programirani, a ovu definiciju postavio je Arthur
Samuel 1959. godine [14]. Osnovni zadatak ML-a je pronalaZenje prirodnih obrazaca i
odnosa u podacima, potom izvodenje uvida na temelju istih i1 ,u konacnici, predvidanje i
donosenje odluka [17]. Na temelju razli¢itih principa, algoritme ML-a moguce je
organizirati u razli¢ite kategorije, a najée$éa podjela je na nadzirano i nenadzirano ucenje
(Slika 4) [1].

Strojno ucenje ]
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Madzirano ucenje Menadzirano udenje
razvoj prediktivnog Erupiranje i
modela na temelju interpretiranje na
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podataka podataka
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Slika 4. Podjela strojnog ucenja

Izvor:  https://hrcak.srce.hr/file/382926
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Kod nadziranog ucenja (engl. Supervised Learning), modeli su obuceni poznatim
skupom ulaznih i izlaznih podataka koji funkcioniraju predvidanjem izlaza na temelju
dostupnih ulaza [17]. Kao $to sam naziv kaze, proces ucenja se nadzire tako §to nam je
izlazna varijabla ve¢ poznata, a radi optimizacije rezultata algoritam se ispravlja nakon
svakog predvidanja. Ova vrsta ucenja svoju primjenu pronalazi u postupcima
klasifikacije, razvrstavanja ulaznih podataka u kategorije, i regresije, predvidanja
numerickih vrijednosti [18]. S druge strane, kod nenadziranog uéenja (engl. Unsupervised
Learning) cilj je pronaci latentne uzorke u poznatim ulaznim varijablama bez poznavanja
izlaza te algoritam sam mora do¢i do spoznaje $to prikazuje, s obzirom da ne postoje
ciljne varijable koje bi usmjeravale proces ucenja [19]. Proces rada sa ML-om sastoji se
od sedam koraka (Slika 5). Prvo dolazi do prikupljanja podataka iz stvarnih sustava koji
se Cesto nalaze u razli¢itim oblicima, stoga predobrada iziskuje specijalne alate. Potom
slijedi odredivanje znacajki i treniranje modela, zatim ponavljanje dok se ne postigne

najbolji model i u konaénici primjena modela u realnom sustavu [17].
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Slika 5. Prikaz sedam koraka procesa strojnog ucenja

lzvor: https://hrcak.srce.hr/file/382926

1.3.2. Duboko ucenje

Duboko uéenje, DL (engl. Deep Learning) podskup je ML-a koji se temelji na
umjetnim neuronskim mrezama, ANN (engl. Artificial Neural Network), konfiguriranim
na principu rada bioloskih neuronskih mreza u ljudskom mozgu [20]. Neuron funkcionira
na principu mnozenja svakog ulaza s njegovom tezinom, potom zbrajanja svih dobivenih
umnozaka te, uz primjenu odredenih matematickih funkcija, proizvodi izlaznu vrijednost.
ANN sastavljen je od medusobno povezanih neurona, a kada je rije¢ o tradicionalnom
ML-u koje je uglavnom primijenjeno u praksi, sastoje se od 2 do 3 sloja neurona koji
svojom medusobnom povezanosti omogucuju izvodenje kompleksnih zadataka [21]. U
evaluaciji medicinskih slika najuspjesnije su duboke konvolucijske neuronske mreze,
CNN (engl. Convolutional Neural Network), koje karakterizira automatsko identificiranje

uzoraka u slozenim skupovima podataka koje je moguce kombinacijom odabira znacajki
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I klasifikacije u jedan algoritam, bez potrebe za dodatnom ljudskom intervencijom
tijekom obuke [22]. Svoje zadatke obavljaju pomocu procesa ucenja koje se sastoji od
promjene tezine pojedinac¢nih neurona kao odgovora na dostavljene ulazne podatke, a
najpopularniji proces uéenja je nadzirano ucenje [21], koje se odnosi na tehnike u kojima
model ML-a u¢i preslikavati ulaz u izlaz treniranjem na velikom skupu zadanih parova
ulaza i izlaza [23]. DL pronalazi svoju primjenu i u radiologiji, a prema zadatcima koje
obavljaju algoritmi podijeljen je na Kklasifikaciju, segmentaciju i detekciju. Za
klasifikaciju je znacajna uporaba CNN-a te dodjeljivanje objekta ve¢ odredenoj klasi, a
koristi se kod klasifikacije same slike, odredivanje prisutnosti i vrste abnormalnosti i,
takoder, za predvidanje. Kod metode segmentacije slika se dijeli na razliite regije radi
odvajanja odredenih segmenata, a danas je najceS¢e u primjeni metoda klasifikacije
pojedinih voksela. S obzirom na odredenu problematiku koja ovu metodu ogranic¢ava i
¢ini racunalno neucinkovitom, doSlo je do razvoja novog pristupa, tzv. potpune
konvolucijske neuronske mreze, f{CNN (engl. Fully Convolutional Neural Network) ¢ija
se prednost manifestira u izbjegavanju ponovljenih zavoja analizom slike u Sirem
kontekstu i oznac¢avanju segmenata svih voksela istovremeno [23]. Segmentacija se moze
podijeliti na rué¢nu, poluautomatsku i automatsku. Sam naziv ru¢na segmentacija ukazuje
na to da se regije od interesa oznaavaju manualno od strane radiologa, §to je dugotrajan
proces koji zahtijeva preciznost. Kako bi se skratila duljina tog procesa, uvedena je
poluautomatska segmentacija koja se sastoji od segmentiranja odredenih regija pomocéu
softvera, koji radi na temelju podataka koji su prvobitno dobiveni iz ru¢ne segmentacije.
Uocena je velika sli¢nost izmedu ru¢ne 1 poluautomatske segmentacije kada je rije¢ o
vremenu koje je potrebno za sami proces segmentacije. Znacajni iskorak je kod
automatske segmentacije koja proces segmentiranja obavlja potpuno automatizirano
uporabom softvera, bez prethodne ru¢ne segmentacije §to je dovelo do iznimne ustede na
vremenu [24]. Naposljetku, DL je primijenjen i kod detekcije ¢iji je zadatak lokaliziranje
1 preciziranje objekta na slici, a ovaj je korak znacajan kod identifikacije abnormalnosti.
Najcesce se primjenjuje dvofazni proces koji obucava dva modela. Prva faza se sastoji od
prepoznavanja svih suspektnih podrucja, a u drugoj fazi dolazi do razvrstavanja pod-slika

izvucenih iz prethodne faze [21].

Kada je rije¢c o radioloskom snimanju sve vise uocavamo razliku izmedu

tradicionalnog ML-a i DL.a. Kod tradicionalnog ML-a koriste se unaprijed izraCunati i
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programirani podatci za izradu prediktivnog modela kod dijagnostic¢kih postupaka, dok ,s
druge strane, kod DL-a integrirani su procesi izdvajanja znacajki i donoSenja odluka te se

mogu samostalno uciti, a sama mreza u procesu treniranja donosi odluke o izdvajanju

znacajki [21].
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2. CILJ RADA

Cilj rada je opisati citatelju samu Al i njenu primjenu u radiologiji, a posebno kod
modaliteta MRI. U ovom preglednom radu obradeni su osnovni koncepti o tome kako
algoritmi DL-a pospjeSuju rekonstrukciju slike te dovode do brzih i preciznijih rezultata,

kako kod bolesti 1 ozljeda koljena, tako i kod procjene kostane dobi.
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3. RASPRAVA

3.1. PRIMJENA UMJETNA INTELIGENCIJE KOD MAGNETNE
REZONANCIJE

MRI se smatra jednom od najucinkovitijih radioloskih metoda za uspostavu
medicinske dijagnoze prvenstveno zbog moguénosti pruzanja bogatih anatomskih i
funkcionalnih podataka bez uporabe ionizirajueg zracenja [25]. Povecanjem jakosti
magnetskog polja, pove€ava se omjer signala i Suma, ¢ime se poboljSava prostorna
rezolucija slike, a takoder se i ubrzava sam proces dobivanja slike. Ispitivanjem i
usporedivanjem jakosti magnetskog polja kod snimanja MRI abdomena doslo se do
rezultata koji su pokazali da, u usporedbi s magnetom jakosti 1,5 T koji se jo§ uvijek
smatra svjetskim klinickim standardom, magnet jakosti 3 T omogucuje prikaz u visoj
prostornoj rezoluciji, a o¢ekivano povecanje artefakata nije dovelo do pogorSanja
kvalitete slike. Unato¢ poboljsanoj prostornoj rezoluciji, sama kvaliteta slike bila je
relativno usporediva kod 1,5 T13 T. S druge strane, povecanjem jakosti na 7 T postignuta
je znacajno visoka prostorna rezolucija s najviSim vrijednostima omjera kontrasta,
medutim njegova uporaba nailazi na ograniCenje prvenstveno zbog nehomogenosti
pobudenog polja [26]. Tako se u klini¢koj praksi najceSc¢e koriste magneti jakosti 1,5 T 1
3 T, Americka agencija za hranu i lijekove, FDA (engl. Food and Drug Administration)
odobrila je u Sjedinjenim Americkim Drzavama 2017. godine uporabu magneta jakosti 7
T u klini¢koj praksi [27]. Rekonstrukcija slike nalazi se u sredistu rada MRI te je od
samog pocetka primjene MRI znafajno podruéje istrazivanja. DL je pronaSao SvoOju
primjenu prvenstveno u rekonstrukciji ali i u naknadnoj obradi slike za poboljsanje
kvalitete rekonstruirane slike, ¢ime se postiglo smanjenje artefakata, kako zbog tehnickih
aspekata tako i zbog pokreta pacijenata, i uklanjanje Suma na slikama [23]. MRI svoje
ograni¢enje u uporabi temelji na dugom trajanju snimanja. Konkretno kod snimanja
miSi¢no-koStanog sustava, uz velike zahtjeve za dobrom prostornom rezolucijom i
ostrinom slike, duljina trajanja pojedinih sekvenci i samog snimanja predstavlja veliki
problem prvenstveno zbog rizika nastanka artefakata pokreta pacijenata koji ne mogu

dugo boraviti u polozaju potrebnom za izvodenje snimanja [23]. Stoga je primjenom DL-
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a doslo do razvoja ubrzanih akvizicija, a najuc¢inkovitijom se pokazala varijacijska mreza,
VN (engl. Variational Network) temeljena na viSe zavojnica, koja je primijenjena kod

snimanja MRI koljena [28].

3.1.1. Umjetna inteligencija kod magnetne rezonancije koljena

MRI koljena pokazala se vrlo u¢inkovitom zbog dobre vizualizacije mekog tkiva i
izvrsnog kontrasta. MRI je postala zlatni standard kada je rije¢ o otkrivanju ozljeda
koljena, medu kojima su ozljede meniskusa i puknuce prednjeg kriznog ligamenta
svrstane u najéesée ozljede, potom dijagnosticiranju i prevenciji bolesti koljena,
uglavnom osteoartritisa te procjeni dobi pomo¢u MRI koja je najpogodnija metoda za
prikaz hrskavice i promjena na njoj. Al je pronasla svoju primjenu kod izrade razli¢itih
modela za segmentaciju koljena i na taj naCin doprinijela brzem, preciznijem i
pouzdanijem dijagnosticiranju i otkrivanju bolesti, ozljeda i drugih informacija od
interesa. Osim kod uspostave dijagnoze odredene bolesti ili ozljede koljena, Al je
primjenu nasSla 1 kod same vizualizacije anatomije koljena te njenog segmentiranja.
Segmentacija zapravo znaéi pojedinacno oznacavanje piksela ili voksela u pojedine
regije. Kada govorimo o segmentaciji radioloskih slika, njena vaznost je u tome §to daje
moguénost za trodimenzionalni prikaz te izvrsno dijagnosticko tumacenje.
Segmentacijom viSe razlicitih tkiva postize se detaljniji anatomski prikaz te se na taj nacin
omogucuje prikaz koljena u sve tri dimenzije, $to je vazno ne samo za sami anatomski
prikaz ve¢ i za otkrivanje moguce patologije. U pocetku se provodilo ru¢no oznacavanje
svake pojedine MRI slike i podataka o sivoj skali. Ru¢no oznacavanje pokazalo se
neprakticnim zbog dugotrajnog 1 prilicno nepreciznog rada pa je u primjenu pustena
poluautomatska segmentacija, no ni ona nije doprinijela puno po pitanju dugotrajnosti
procesa i skupoce. Stoga, tehnoloski napredak dovodi do primjene potpuno automatske
segmentacije temeljene na CNN-u koja se posebno u radiologiji pokazala kao izvrstan
algoritam koji je, uz segmentaciju, pogodan i za ostale zadatke kao §to su, izmedu ostalog,

klasifikacija i detekcija [29].
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3.2. PRIMJENA UMJETNE INTELIGENCIJE KOD
OSTEOARTRITISA

Osteoartritis, OA (eng. osteoarthritis) predstavlja progresivnu degenerativnu bolest
zglobova, a osim zglobova moze zahvatitit i meniskus kao i ligament [30]. Koljeno je
najéeSée zahvaceni zglob kojeg karakterizira ireverzibilna degeneracija zglobne
hrskavice. S obzirom da je rije¢ o ireverzibilnom oSteenju, rano dijagnosticiranje ove
bolesti kljucno je za zaustavljanje Sirenja i odgadanje totalne zamjene koljena, koja se
smatra jedinim kona¢nim lije¢enjem [31]. Kod klasi¢ne radiografije jo$ uvijek se zlatnim
standardom za klasifikaciju bolesti smatra Kellgren—Lawrenceova radiografska ljestvica.
Podijeljena je u pet stupnjeva, a OA se pocCinje smatrati ve¢ od drugog stupnja kojeg
karakterizira prisutnost osteofita i potencijalno suzenje zglobnog prostora [32]. S obzirom
da se kod klasi¢ne radiografije koStane promjene mogu uociti tek kod uznapredovalih
stanja, najucinkovitijim neinvazivnim modalitetom se smatra MRI pruzaju¢i veéi
potencijal u ranom dijagnosticiranju OA zbog boljeg prikaza hrskavice i odli¢nog
kontrasta mekoga tkiva [33]. Uz dobru vizualizaciju, MRI takoder pruza i kvantitavnu
analizu biomarkera OA, kao §to su obujam, debljina te biokemijske promjene nastale u
hrskavici. Al, to¢nije metode temeljene na DL-u dozivljavaju sve veéi napredak u razvoju
1 samoj primjeni upravo zbog svoje preciznosti i to¢nosti te moguénosti ispravka mogucih
ljudskih pogresaka [31]. Jedan od najvaznijih dijelova dijagnosti¢ke medicinske slike je
proces segmentacije koji omogucava razlu¢ivanje patologije od zdravog tkiva [34].
Segmentacijom se slika dijeli na smislene dijelove, a ¢ini ju klasifikacija svakog piksela
slike u odredene klase [35]. U pocetku se primjenjivala ru¢na segmentacija, no njeni
nedostaci kao §to su dugotrajnost procesa i ovisnost o procjeni samog klini¢ara vremenom
su je izbacili iz primjene te je doSlo do razvoja poluautomatske Segmentacije
karakterizirane kao medusobna interakcija lije¢nika 1 raunala 1, u konaénici, automatske
segmentacije koja je pronasla Siroku primjenu u dijagnostici upravo zbog svoje brzine i
¢injenice da ne ovisi o intervenciji lije¢nika nego se isklju¢ivo oslanja na racunalo, §to je

¢ini preciznim i to¢nim pristupom (Slika 6) [31].
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Slika 6. Prikaz izvorne MRI slike (a) hrskavice koljena, te komparacija rucne (b)

i automatizirane segmentacije (c)

Izvor: https://www.ncbhi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC8598325/bin/CIN2021-
4931437.003.jpq

Segmentacija koljena u pocetku se temeljila na primjeni 2D DL-a, kada je rijec€ o
procjeni OA koljena, a ve¢inom se segmentacija CNN-a temeljila na U-net arhitekturi
sastavljenoj od kodera i dekodera [36,37]. U-net arhitektura, sastavljena od CNN-a,
Siroko je primijenjena i prihvacena upravo zbog sposobnosti rada s malom skupinom

podataka i proizvodnje snaznih rezultata segmentacije. Na temelju ovog pristupa,
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znanstvenici su predlozili model koji je zapravo modifikacija U-net arhitekture, a njegova
se prednost pokazala u tome §to u svom radu ne zahtijeva nikakvu vrstu pomoc¢i od strane
lije¢nika ve¢ sve obavlja automatski i, ono Sto je joS znacajnije, prilikom detekcije i
segmentacije uzima cijelu kost koljena, a ne pojedine dijelove kosti [38]. Daljnjim
tehnoloskim napretkom prvo je doSlo do primjene potpune automatizirane segmentacije
kombiniranjem 2D i 3D modeliranja koji se pokazuju ucinkovitijima u odnosu na
uobicajenu U-net arhitekturu [39], a potom dolazi i do razvoja segmentacije temeljene
samo na 3D modelu, medu kojima se prvi razvio “p - Net” ,inspiriran prethodnom U-net

arhitekturom, za viseklasno segmentiranje hrskavice (Slika 7) i meniskusa [31].

(a) (b) (c)
Slika 7. Prikaz 3D vizualizacije segmenata hrskavica na sagitalnom presjeku

(a,b) i prikaz segmentacije hrskavice (c)

Izvor: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC8598325/bin/CIN2021-
4931437.007.jpq

DL je omogucio razvoj algoritma super razluéivosti za obradu MRI slika koji ima
sposobnost rekonstrukcije iz slika niske rezolucije u slike visoke rezolucije, ¢cime se Sum
I artefakti na slici svode na minimum te se poboljsava sama kvaliteta slike [40]. S obzirom
da je rije¢ o ireverzibilnom oSte¢enju, primjena Al privukla je znacajnu pozornost
znanstvenika u otkrivanju OA kod presimptomatskih zdravih osoba [41]. Pristup koji se
opisao i primijenio kod nekoliko studija je trodimenzionalna morfometrija temeljena na
transportu, TBM (engl. Transport-Based Morphometry) koji se temelji na kombinaciji

optimalnog prijenosa mase 1 statistickog prepoznavanja uzoraka za direktno
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kvantificiranje prijenosa mase potrebnog hrskavici za transformaciju iz jedne u drugu
morfologiju [42-45]. Pokazao se pogodnim za dijagnosti¢ku primjenu i za pretklini¢ko
otkrivanje bolesti dok je jos u reverzibilnoj fazi zbog toga §to omogucuje izravan prikaz
ranih biokemijskih deformacija u teksturi same hrskavice, a ispitivanje je pokazalo da je
u stanju identificirati rizik od razvijanja bolesti ¢ak tri godine prije uspostave dijagnoze
[46]. Ogranic¢avajuci ¢imbenik kod primjene CNN-a je potreba za velikom memorijom,
Sto je dovelo do kreiranja adekvatne zamjene, a to je tzv. holisticki ugnijezdena mreza,
HNN (engl. Holistically Nested Networks) koji je zapravo pojednostavljena verzija
arhitekture CNN, ¢ija je veli¢ina memorije umanjena za pola. Uz to, rijec je o tehnici koja
potpuno automatski provodi segmentaciju, bez ikakve prethodne rucne intervencije zbog
Cega se uspjesno uvrstila u primjenu [47]. Budu¢i da je kod OA rije¢ o oSteéenju
hrskavice, analiza njenih strukturnih promjena od velikog je znaaja za otkrivanje i
pracenje ove bolesti, kao i za samu prevenciju. Na temelju jedne velike studije od 2481
sudionika predstavljen je model temeljen na DL-u za automatiziranu segmentaciju
proveden na MRI uredaju jakosti 3 T, pomocu kojeg se izraunala vrijednost debljine
hrskavice kod ¢ak 14 zasebnih regija od interesa u koljenom zglobu te se uspjelo
postepeno mjeriti mijenjanje strukture same hrskavice i na taj nacin zapravo odrediti
proces razvoja same bolesti. Rezultati su pokazali kako se debljina hrskavice trosi
proporcionalno sa starenjem te se pokazala izrazenija kod muskaraca nego kod Zena u
bilo kojoj dobnoj skupini [48], a automatska segmentacija temeljena na DL-u pokazala

se itekako ucinkovitom kada je rije¢ o primjeni na velikoj populaciji ljudi [49].

3.3. PRIMJENA UMJETNE INTELIGENCIJE KOD
DIJAGNOSTIKE OZLJEDE KOLJENA

Medu najcesce ozljede koljena svrstavaju se ozljede meniskusa i puknuce prednjeg
kriznog ligamenta [50]. Meniskus je hrskavi¢na struktura u obliku slova ,,C* koja se
nalazi unutar koljenog zgloba i sluzi za stabilizaciju koljena prilikom kretanja. Do
njegovog oStecenja uglavnom dolazi uslijed naglih pokreta pod odredenim naporom, a
ruptura meniskusa manifestira se kroz bol i otekline. LijeCenje je ve¢inom kirursko, stoga
je pravovremena i precizna dijagnoza od velikog znacaja [51]. Prednji krizni ligament,

kao 1 meniskus, jedan je od stabilizatora koljena odgovornih za sprje¢avanje prekomjernih
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I naglih pokreta. Njegovo puknuée najéeSce se pojavljuje kod sportasa, a moze biti
djelomicno i potpuno koje zahtijeva kirursko lije¢enje [52]. Zbog svoje osjetljivosti i
specifi¢nosti, MRI se smatra najpogodnijom metodom kada je rije¢ o dijagnosticiranju
ozljeda koljena, posebno ozljedama meniskusa i prednjeg kriznog ligamenta [50]. Do
sada se uglavnom primjenjivala ru¢na segmentacija koja je karakterizirana loSom
precizno§cu i dugotrajno$cu zbog slozenosti same strukture koljena [53]. S obzirom da je
rije¢ o vremenski zahtjevnoj pretrazi i ovisnosti same interpretacije slika o promatracu,
odnosno lije¢niku u ovom sluéaju, razvijeni su automatizirani modeli za interpretaciju
MRI slika koljena temeljeni CNN-u. Jedan od njih je MRNet, ¢ija se korisnost temelji na
brzini uspostave dijagnoze, odnosno potrebno je svega nekoliko minuta da se provedu
sve klasifikacije u odnosu na tumacenje od strane lije¢nika koje moze potrajati i do
nekoliko sati [50]. Specifi¢no za dijagnozu ozljede meniskusa, razvijena je i metoda Mask
R-CNN temeljena na DL-u. Metoda se pokazala u¢inkovitom zbog poboljSane obrade
podataka i smanjene moguénosti pogreske jer nije potrebno nikakvo ru¢no oznacavanje

znacajki (Slika 8) [51].

Slika 8. Prikaz vizualizacije skupa podataka MRI meniska. Slika (a) prikazuje

oznacavanje objekata, a slika (b) izvedena je iz modela dubokog ucenja

Izvor: https://www.nchi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC9253363/bin/arl.jpg
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Uz ovu metodu, svojim rezultatima se istaknuo i model CNN-a koji sluzi i za
detekciju pukotine meniskusa i za odredivanje vrste same pukotine. Kod detekcije
pukotine koriSteni su koronarni i sagitalni presjeci, a CNN model za izdvajanje znacajki
iz tih presjeka sadrzava pet konvolucijskih slojeva, a kod odredivanja vrste pukotine

sluzio je najvise koronarni presjek uz istoimeni model CNN-a (Slika 9) [54].

Horizontal tear Complex tear

Slika 9. Prikaz MRI slika svih vrsta puknu¢a meniskusa

lzvor:
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC9150332/bin/12891 2022 5468 Figl

HTML.jpg

Takoder, s obzirom da je dokazana povezanost izmedu odredenih patoloskih stanja
meniskusa i nastanka osteoartritisa, sve vece je zanimanje za rano otkrivanje patologija
meniskusa kako bi se pospjeSilo dijagnosticiranje 1 pracenje osteoartritisa, a MRI
najznacajnija je zbog moguénosti prikaza potpune anatomije koljena i pruzanja
kvantitativnih informacija morfologije. Kada je rije¢ o konvencionalnim sekvencama,
menisci imaju kratak T2 1 nizak signal, $to nije pogodno za kvantitativhu procjenu
podataka, stoga se u tu svrhu primjenjuju sekvence ultraktratkog vremena odjeka pogodne

za prikaz tkiva s kratkim T2. Model temeljen na DL-u predlozen za automatsku
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segmentaciju meniskusa pokazao je uspjesne rezultate u predlozenoj sekvenci unato¢ ne
tako kvalitetnoj rezoluciji slike, u usporedbi s rezultatima dva radiologa koji su ru¢no
odredili podrucja interesa i provodili ru¢nu segmentaciju. Na taj nacin se predlozeni
model pokazao relevantnim za prikaz kvantitativnih podataka meniskusa znacajnih u
dijagnosticiranju i praéenju osteoartritisa [55]. Buduc¢i da je MRI jedna od najznacajnijih
metoda u dijagnostici ozljeda koljena, provode se brojna istrazivanja modela potpuno
automatizirane segmentacije temeljene na DL-u. Tako je za klasifikaciju puknuca
prednjeg kriznog ligamenta, uz prethodno navedeni model, predstavljen tzv. Inception-
v3 DTL model koji svoj princip rada temelji takoder na CNN-u, a sastoji se od Cetiri faze.
Prva je faza predobrade podataka, potom slijedi izvodenje znacajki slike i isporuka istih
za obuku, a kao zavr$ni korak slijedi testiranje modela. Ovaj model je, u usporedbi s
prethodno koriStenim modelima, postigao vecu to¢nost obuke za 3,1% i testiranja za
9,9% , medutim to se odnosi samo na detekciju puknuca prednjeg kriznog ligamenta, ne
I ostalih abnormalnosti istoga [52]. Vaznost klasifikacije puknuéa prednjeg kriznog
ligamenta je 1 u sprjeavanju nastanka osteoartritisa. S obzirom da je rije¢ o
ireverzibilnom oSte¢enju, od velike je vaznosti pravovremeno otkrivanje uzro¢nika koje
moze biti i puknucée prednjeg kriznog ligamenta te je od iznimnog znacaja sprijeciti
njegovu potpunu rupturu ako je ikako moguce. Predlozena metoda DL-a istaknula se
svojom tocnosti, specifiCnosti 1 preciznosti te je znacajno poboljsala klasifikaciju
puknuc¢a, a vaZnost joj je 1 u tome Sto, uz detekciju rupture, ima mogucénost
dijagnosticiranja i ostalih ozljedenja ligamenata u koljenu [56]. Kod segmentacije
prednjeg kriznog ligamenta vaZna je semanticka segmentacija, koja predstavlja grupiranje
svakog pojedinog piksela, na temelju koje se razvio pristup DL-a U-net arhitekture koji
je namijenjen za automatsku segmentaciju prednjeg kriznog ligamenta bez ikakve ljudske
intervencije te je pokazao obecavajue rezultate u komparaciji sa drugim
najsuvremenijim modelima [35]. Kako bi se lakse implementirala metoda segmentacije
temeljena na CNN-u u klini¢ku primjenu, predlozena je klasifikacija na temelju samo
jedne MRI slike koja zahtijeva krac¢u obuku, a pruza takoder rezultate velike tocnosti i
specificnosti 1 pomo¢ lijecnicima u dijagnosticiranju rupture sa smanjenom stopom
pogreske [57]. U jednom istrazivanju dokazana je povezanost izmedu prednjeg kriznog
ligamenta i femoralne intrakondilarne jame te se pokazalo kako oni pacijenti podvrgnuti

ispitivanju koji imaju niZi volumen femoralne intrakondilarne jame imaju veéi rizik od
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puknuéa prednjeg kriznog ligamenta. Za rekonstrukciju prednjeg kriznog ligamenta
predlozena je tzv. notchplastika koja omogucava povecanje intrakondilarne jame te se na
taj nacin sprjecava kontakt izmedu transplantiranog ligamenta i jame i povecava se sama
kvaliteta transplantata u obavljanju zadataka. Medutim, kako bi se izbjeglo ucestalo
obavljanje ovog zahvata uvodi se preoperativna primjena MRI za prikaz struktura
koljenog zgloba. S obzirom da je ru¢na segmentacija neprecizna i dugotrajna, doslo je do
primjene automatske segmentacije bazirane na DL-u zbog svoje izvrsne mogucénosti
samostalnog u¢enja iz ponudenih podataka (Slika 10). Ovaj model Res-UNet je postigao
brzinu segmentacije od 3 do 5 sekundi, Sto je vrlo korisno u usporedbi s ru¢nom
segmentacijom kojoj je bilo potrebno 10 minuta do postizanja istih rezultata te se ovaj
model pokazao korisnim u klini¢koj primjeni kao pomo¢ lijeénicima u predvidanju
puknuca prednjeg kriznog ligamenta i odredivanju vaznosti primjene notchplastike prije

same rekonstrukcije [58].

Manual Segmentation Automatic Segmentation

Slika 10. Komparacija ru¢ne segmentacije volumena femoralnog

intrakondilarnog zareza (a) i automatske segmentacije Res-UNet modelom

lzvor:
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC9074347/bin/12891 2022 5378 Figh

HTML.jpg
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Kod ozljeda koljena, bilo da se radi o ozljedi meniskusa ili prednjeg kriznog
ligamenta, ali i kod osteoartritisa lijecnici se Cesto susrecu sa benignim cistama koje se
najbolje otkrivaju MRI-om. Radiolozima je potrebno mnogo vremena da bi se prije svega
upoznali sa njihovim karakteristikama za to¢nu i preciznu dijagnozu $to je motiviralo
razvoj automatske detekcije i klasifikacije cisti temeljene na DL-u, a ovaj model se
takoder pokazao korisnim i u razlikovanju ciste od izljeva u koljenu. Znacaj ovog
istrazivanja je $to je ovaj model zapravo prvi predloZeni model za automatsko otkrivanje
benignih cisti [59], dok su se prethodni radovi veé¢inom fokusirali na modele dubokog

ucenja kod segmentiranja cisti [60] i procjeni lezija [61].

3.4. PRIMJENA UMJETNE INTELIGENCIJE KOD PROCJENE
DOBI

Procjena dobi kostiju ima vaznu ulogu prvenstveno u pedijatriji pri cemu se kosStana
dob usporeduje s kronoloskom dobi pojedinca za dijagnosticiranje odredenih bolesti
povezanih s rastom djece te za odredivanje uéinkovitosti samog lije¢enja [62, 63]. Osim
za pomo¢ pri dijagnostici neke bolesti, vaznost koStane dobi ocituje se i kod
neidentificiranih pojedinaca za odredivanje maloljetnosti, §to se cesto javlja kod
imigracija i pravnih postupaka [64]. U pocetku su se za procjenu dobi koristile
tradicionalne metode pri ¢emu se starost kostiju odredivala pomocu kostiju zapesca i $ake
[62]. Te su se metode temeljile na pojavi ploca rasta analizirajuéi pritom dijafizu, koja je
primarni centar tvorbe koStanog tkiva, 1 epifizu, sekundarni centar osifikacije pri ¢emu se
prati proces razvoja kosti karakteriziran postupnim prelaskom hrskavi¢nog tkiva u
kostano [65]. Razvoj kostiju se prikazivao standardnim rendgenskim snimkama, a
najpogodnijom se pokazala posteriorno-anteriorna snimnka (PA). Projekcija se izvodila
tako da se rame abduciralo za 90 stupnjeva, a lakat flektirao na 90 stupnjeva s pronacijom
podlaktice. Ovaj polozaj je omoguéavao neutralni polozaj zgloba za prikaz
medukarpalnih odnosa i duljine kosti [66]. U uporabi su najéesce bile dvije metode,
Greulich Pyle (GP) i Tanner-Whitehouse 2 (TW2) koje su koristile radiografsku snimku
lijeve Sake i zapeSca. Kod GP metode kostana dob se odreduje usporedbom snimke
pacijenta s najblizom referentnom slikom u atlasu, a atlas sadrZava relevantne snimke

Sake 1 zapesSca do 19 godina za muskarce i 18 godina za zene uz dodatne opise promjena
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vezanih za pojedinu dob uz svaku sliku. S druge strane, TW2 je metoda koja se temelji
na sustavu bodovanja. Stupanj kostane zrelosti se kategorizira u stupnjeve od A do I, a
nakon toga se svaka faza zamjenjuje brojevnim rezultatom i njihov zbroj daje ukupnu
ocjenu kostane zrelosti. Ova metoda se pokazala objektivnijom s obzirom da su u pitanju
brojcani rezultati, a samim tim i reproduktivnijom od GP metode, ali ipak vremenski
zahtjevnijom [63]. Uz radiografiju Sake, koja se najcesce koristila u klini¢koj praksi za
procjenu kostane dobi, pogodnom se pokazala i radiografija koljena zbog mogucénosti
prikaza epifiza Cak triju kostiju istovremeno i lakog snimanja bez superponiranja ostalih
struktura uz malu dozu zracenja [67]. Zbog dugotrajnosti i nepreciznosti tradicionalnih
metoda, prvo je uvedena automatska procjena dobi koja se temelji na radiografiji Sake, a
model je baziran na DL-u. Time se doprinijelo standardizaciji ali i smanjenju vremenskog
napora [68]. Radiografske snimke dobivaju se pomocu digitalne radiografije i prolaze
kroz nekoliko etapa. Za pocetak se provodi predobrada kod koje se slika pretvara u sive
tonove radi lakseg izdvajanja odredenih segmenata slike, uklanjaju se ostale strukture u
pozadini i korigira se orijentacija same slike. Potom dolazi do segmentacije kojom se
zeljene strukture odvajaju od okoline i, konacno, slika se analizira tako da se izdvojene
regije od interesa koriste za procjenu kostane dobi pomocu dviju najcesée koristenih,
prethodno spomenutih tradicionalnih metoda [62]. Sustav koji se najviSe istaknuo u
automatskoj analizi radiografije Sake na temelju GP 1 TW2 metode je BoneXpert, koji je
potvrden za primjenu kod razli¢itih etnickih skupina, ali s nedostatkom pokrivenosti
raspona dobne granice od 2. do 17. godine [62, 69]. Nakon $to se automatizacija procjene
dobi na temelju radiografije Sake pokazala uspje$nom, predstavljen je i model DL-a
automatske procjene dobi na temelju radiografije koljena koji se istaknuo visokom
to¢nosc¢u i odlicnom izvedbom ali pokazalo se da ipak nije primjenjiv u forenzicke svrhe
s obzirom da je u forenzici potreban AUC od najmanje 0,99, a ovaj model je postigao
AUC od 0,94 za dobnu skupinu od 18 godina i 0,97 za skupinu od 14 godina [67]. lako
se model DL-a nije pokazao primjenjivim u forenzici kod procjene dobi, radiografija
koljena i algoritam temeljen na DL-u iskazali su se kod procjene spola, $to je i primarni
korak kod identifikacije u forenzici [70]. Primarni nedostatak tradicionalnih metoda je u
tome §to je rije¢ o ruénom segmentiranju koje ovisi 0 procjeni samog radiologa i iziskuje
puno vremena, a s obzirom da se kod tradicionalnih metoda upotrebljavaju radiografske

snimke, pojedince se izlaze ionizirajuéem zracenju $to je posebno opasno za maloljetne
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pacijente. Sve to potaknulo je prvenstveno zamjenu radiografskin snimki MRI-om,
modalitetom koji se ne koristi ioniziraju¢im zraenjem, a istice se i svojom kvalitetom
prikaza te moguc¢noScu naknadne obrade slike, a ovisnost o promatra¢u, odnosno
radiologu i dugotrajnost potaknuli su na primjenu automatske segmentacije [64].
Nasuprot radiografiji, MRI se iskazao u tome §to puno ranije moze detektirati odredene
promjene kod okosStavanja hrskavice [71]. Model automatske segmentacije temelji se na
vrsti ML-a, DL-u, koja se u usporedbi s drugim tehnikama istice po svojoj sposobnosti
samostalnog uc¢enja, Sto je od posebnog znacaja kada je rije¢ o medicinskim slikama.
Automatska segmentacija pocela se primjenjivati kod MRI koljena zbog spoznaje o
intenzitetu signala hrskavice u koljenu koji se u muskaraca prikazuje i do 30 godina
starosti, a kod Zena 29 godina te zbog uravnotezenog sazrijevanja centara okoStavanja
kod oba spola. Za treniranje modela DL-a upotrijebljene su informativne i neinformativne
slike. Slika s vidljivim zonama rasta iz pojedine MRI sekvence oznacena je kao
informativna, a slika na kojoj nisu jasno prikazane zone rasta odabrana je kao

neinformativna (Slika 11) .

Informative Image Noninformative Image

Slika 11. Primjeri informativnih (uzetih) i neinformativnih (izbacenih) slika za

segmentaciju

lzvor:
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC6923761/bin/medinform v7i4e16291 f

102.jpg
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Regije od interesa kod koljena su ploca rasta, epifiza 1 metafiza koji Cine
najinformativniji dio slike, a model DL-a primijenjen u ovom istrazivanju obucen je tako
daklasificira upravo te dijelove iz sekvenci MRI (Slika 12). Vaznost modela u ovoj studiji
je zapravo njegova sposobnost odredivanja i kronoloske dobi uz kostanu kao 1 visoki

postotak to¢nosti kod klasifikacije maloljetnika kod oba spola [64].

CNN: Image CNN: Age Predicted
N T
Selection Prediction Age

MRI Sequence Informative
Images

Slika 12. Prikaz predloZzenog modela CNN-a za automatsku procjenu dobi

lzvor:
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC6923761/bin/medinform v7i4e16291 f

191.jpg

MRI ima poseban znacaj kod djece i adolescenata jer ith ne izlaze Stetnom
ionizirajuem zracenju, stoga se u novije vrijeme pokazala kao primarnom metodom
izbora kod procjene dobi neidentificiranih mladih ljudi. Kod MRI u ovu svrhu najvise se
koriste koronarni i sagitalni presjeci, a predloZzeni model automatske segmentacije sastoji
se od tri dijela. Prva etapa predobrade sastoji se od korekcije nejednakog signala koji je
posljedica nehomogenog magnetskog polja, a prethodno su sve MRI slike dobivene
prilikom jednog snimanja razli¢itim sekvencama svedene na istu rezoluciju. Takoder,
provodi se i automatsko obrezivanje kako bi se odredio volumen od interesa, a sam pristup
je baziran na podudaranju predlozaka. Potom slijedi izdvajanje struktura relevantnih za
dob gdje se model temeljen na CNN-u trenira za procjenu dobi na temelju same kosti i
plocCe rasta i, na kraju, slijedi procjena dobi na temelju obradenih slika i podataka. Ovakav
princip automatizirane segmentacije pokazao je izvrsne rezultate kako kod dobre
regresije, koriste¢i pritom najviSe koronarne presjeke, tako i1 kod same klasifikacije ¢ija

se vaznost najvise istice u forenzic¢koj procjeni dobi pojedinca (Slika 13) [72].
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Slika 13. Prijedlog modela za automatsku procjenu dobi
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Nedostatkom primjene MRI-a smatra se upravo dugotrajnost snimanja, §to moze
biti problemati¢no naroCito kod mlade djece zbog pokreta tijela koji su kod njih
neizbjezni, ¢ime nastaju artefakti 1 samim time se smanjuje kvaliteta prikaza [63].
Automatska procjena koStane dobi pomoc¢u MR-a jedna je od novijih i atraktivnijih tema
istrazivanja koja jo§ uvijek nije klinicki primijenjena, ali obecavaju¢i rezultati u
navedenim studijima [64, 72] zasigurno ¢e doprinijeti sve veCem i detaljnijem broju

ispitivanja na $to ve¢em broju ispitanika i, u konacnici, implementaciji u klini¢ku praksu.
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4. ZAKLJUCAK

Tehnoloski napredak koji se odvija posljednjih desetljeca itekako se manifestirao u
radiologiji prije svega razvojem razli¢itih modaliteta zbog sve opseznije i vece potrebe za
snimanjem ali i razli¢itih razloga detekcije. Samim time, s porastom vrsta modaliteta,
raste i broj nastalih snimaka i podataka Sto dovodi do povecanog opterecenja radiologa.
Al se pokazala ucinkovitom kod automatske analize i uspostave dijagnoze kod
medicinskih slika, a u radioloSkoj se praksi najznacajnijim iskazao ML, koji se brzo
implementiralo u radioloski sustav. MRI je modalitet koji se istic¢e izvrsnim kontrastom
mekog tkiva bez uporabe ionizirajuceg zracenja, a ML je Svoju primjenu pronasao kod
izrade razli¢itih modela za automatiziranu segmentaciju koljena i na taj na¢in doprinijela
brzem, to¢nijem i pouzdanijem dijagnosticiranju bolesti ili ozljeda koljena ali i kod
procjene dobi. S obzirom da je Al jo$ uvijek prilicno apstraktna, mnogi je smatraju
prijetnjom radiolozima, medutim ona ne¢e mo¢i u potpunosti zamijeniti radiologe, buduci
da se njihov posao ne svodi samo na interpretaciju slike, ve¢ ukljucuje kontakt s
pacijentom, njihovu medicinsku prosudbu, intervencijske postupke i brojne druge zadatke
koje ne moZe zamijeniti samo racunalo. Nasuprot tome, tehnoloski napredak i samu
integraciju Al u radiologiju, ali i druge grane medicinske znanosti, treba gledati
optimisticno, kao pomo¢ i rastere¢enje prije svega radiologa pri obradi velike koli¢ine
podataka s kojima se susre¢u. Mnoga istraZivanja su ve¢ pokazala kompatibilnost u radu
radiologa i ML-a, pri ¢emu ML postiZe tocnije i brze rezultate dijagnostike slike, a time
omogucava radiolozima manju brigu zbog velikog broja pretraga 1 vecu posvecenost i
usredotoCenost na pacijente i interakciju s njima, ali i s ¢lanovima svog tima. S obzirom
nato da je ova primjena tek u nastajanju, nailazit ¢e na mnoge prepreke i izazove u svojoj
realizaciji u praksi, ali s obzirom na svoje prednosti koje su znanstveno potkrijepljene,
zasigurno ¢e sve vise biti predmet brojnih istrazivanja kako bi se sve viSe primjenjivala u

praksi.
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