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1. UVOD

Umjetna inteligencija, Al (engl. Artificial Intelligence,) odnosi se na sposobnost
strojeva da pokazu inteligenciju opazanjem, kombiniranjem i izvodenjem zakljucaka iz
informacija, razli¢itu od ljudske ili zivotinjske inteligencije. Obuhvaca razliCite zadatke kao
Sto su prepoznavanje govora, analiza slika, prevodenje jezika i mapiranje unosa, izmedu

ostalog (1). Primjer nac¢ina rada Al mozemo vidjeti u Slici 1.

Ulazni podaci
Losa izvedba Model i optimizacija
modela
Prociena Funkcija cilia
ucinka?

Dobra izvedba Strojno

ucenje

Slika 1 Pojednostavijeni prikaz strojnog ucenja
Izvor: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC9537212/
Alan Turing je postavio osnove Al 1936. godine. Izumio je racunalni Stroj poznatu kao
Turingov stroj, $to je omogucilo da nezivo postane inteligentno. Ovim je pokazao da je

moguce stvoriti stroj koji moZe izracunavati bilo koji kompjutorski proces ili rijesiti bilo koji



algoritam. Takoder je objasnio analizu strojne inteligencije u svom ¢lanku "Computing
Machinery and Intelligence". S ciljem stvaranja inteligentnog stroja, proveo je eksperiment
poznat kao Turingov test. Test je temeljen na postavljanju pitanja ra¢unalu i covjeku. Ako
ispitivac nije u stanju jasno razlikovati njihove odgovore, racunalo se smatra inteligentnim

strojem. To je bio nacin da se utvrdi moze li racunalo "razmisljati" (2).

Posljednjih godina napredak Al-a obiljezen je pojavom dubokog uéenja. Duboko ucenje
podskup je algoritama strojnog uéenja i temeljna komponenta najnovije generacije Al
tehnologije. Omogucuje strojevima da samostalno uce iz opsezne analize podataka i
naknadno donose informirane odluke na temelju ste¢enog znanja. To ukljucuje koristenje
razli¢itih neuronskih mreza za obradu informacija i stvaranje neovisnih odgovora (3). U slici

br. 2 mozemo vidjeti razliku izmedu strojnog i dubokog ucenja.

STROINO UCENIE

G — |Gy — o

Ulaz Izdvajanije znacaiki klasifikacija Izlaz

DUBOKO UCENJE

& - iz - I

Ulaz Izdvajanje znaéajki/klasifikacija Izlaz

Slika 2 Usporedba strojnog i dubokog ucenja
Izvor: https://kunin.io/what-is-ai-specifically-what-is-deep-learning-and-the-internet-of-things-iot/
U podrucju zdravstva, Al se Cesto koristi za analizu velikih koli¢ina podataka povezanih sa
zdravljem, ukljucujuéi dob pacijenta, povijest bolesti, trenutno zdravstveno stanje, rezultate
testova, medicinske slike i sekvence DNK. Al nudi brojne prednosti za poboljSanje

zdravstvene skrbi zahvaljujuéi svojoj sposobnosti da radi brze od ljudskih istrazivaca bez



potrebe za pauzama. Medutim, uspjeSna integracija Al u zdravstvene sustave postavlja
pitanje kako to uciniti. Pocetna faza ukljucuje upoznavanje s elektronickim sustavima i

razumijevanje prave biti Al (4).

Kada razmatramo primjenu tehnologije u medicinskom podrucju, klju¢no je razlikovati Al
od prosirene inteligencije, Aul (engl. Augmented Intelligence,). Dok Al radi neovisno o
ljudskom angazmanu, Aul se fokusira na kombiniranje ljudske i strojne inteligencije kako bi
se poboljsale ljudske sposobnosti, a ne da ih u potpunosti zamijeni. Ocekuje se da ¢e tijekom
sljedeca dva desetljec¢a Aul nedvojbeno pridonijeti postavljanju dijagnoza, provedbi lije¢enja

1 identificiranju odgovarajuéih opcija upuéivanja (4).



2. CILJ RADA

Cilj ovog rada je prikazati uporabu Al u podruéjima radiologije, mogucu primjenu u

buduénosti te neke od izazova kod koristenja Al.



3. METODE PRETRAZIVANJA

Ovaj rad predstavlja analizu i pregled znanstvenih radova na temu Al u pojedinim
podruc¢jima radiologije. Fokus je na ¢lancima dostupnima u cijelosti iz baze podataka
PubMed, objavljenim izmedu 2018. i 2023. Provedeno je temeljito pretrazivanje baze
podataka PubMed, koja je Siroko priznat i pouzdan izvor znanstvene literature. U zavr$ni rad
uvrsteni su samo ¢lanci koji su u cijelosti bili javno dostupni, ¢ime je osigurana dostupnost i
transparentnost informacija. Pretrazivanje je provedeno koriste¢i MeSH termine (Artificial
intelligence, Machine learning, Deep learning, Radiography, Computed tomography,
Magnetic resonance, Oncology, Nuclear medicine, Brain, Lung, Breast, Heart) te booleove
operatore OR i AND u naprednom pretrazivanju. Primjer jednog pretrazivanja radova o
mozgu u podruéju magnetske rezonancije je sljedeci: “(((("Artificial Intelligence"[Mesh])
OR "Machine Learning”[Mesh]) OR "Deep Learning“[Mesh]) AND "Magnetic Resonance
Imaging"[Mesh]) AND "Brain“[Mesh]*



4. RASPRAVA

U podrucju radiologije, iskusni lijeCnici tradicionalno se oslanjaju na svoje
obrazovanje 1 stru¢nost za vizualnu analizu medicinskih slika 1 pruzanje dijagnostickih
informacija za otkrivanje, karakterizaciju i pracenje bolesti. Medutim, ovaj proces moze biti
subjektivan 1 ovisiti o kvalitativnom razmisljanju. Nasuprot tome, Al pokazuje iznimnu
sposobnost u identificiranju sloZenih uzoraka unutar slikovnih podataka i moze ponuditi
automatizirane kvantitativne procjene. Integracijom Al u klinicki tijek rada kao pomoc¢nog
alata mogu se postic¢i preciznije i1 dosljednije radioloske procjene. To omogucuje lijecnicima
da iskoriste sposobnost Al da prepozna slozene obrasce i pruzi dragocjenu podrSku u

donosenju medicinskih odluka (5).

4.1. UMJETNA INTELIGENCIJA U PODRUCJIMA RADIOLOGIJE

Razvoj Al omoguéuje strojevima bolje razumijevanje i interpretaciju sloZenih
podataka. To je rezultiralo znac¢ajnim napretkom u primjeni Al i rjeSavanju zadataka koji su
nekada bili rezervirani samo za ljude. Duboko ucenje, jedna grana strojnog ucenja, koristi
neuronske mreze inspirirane ljudskim mozgom (5). Ove strukture automatski uce
diskriminativne znacajke iz podataka i sposobne su modelirati kompleksne nelinearne veze.
Tradicionalne metode Al ¢esto su bile manje u¢inkovite, dok najnoviji algoritmi dubokog
ucenja mogu Cak nadmasiti ljudske rezultate u specificnim zadacima. To je postignuto
zahvaljujuéi napretku istrazivanja Al, velikim koli¢inama digitalnih podataka dostupnih za

obuku i naprednom ra¢unalnom hardveru (6).

U medicinskom oslikavanju, integracija Al ima za cilj posti¢i ve¢u efikasnost i u¢inkovitost
u klinic¢koj skrbi. S porastom broja radioloSkih snimaka, potreba za obucenim radiolozima se
povecava, ali istovremeno ograni¢ava produktivnost zdravstvenih radnika. Ukljucivanje Al
u proces slikovnog tijeka rada moze povecati u€inkovitost, smanjiti pogreske te pruZziti

radiolozima prikazane slike 1 identificirane znacajke. Kvantifikacija i procjena radiografskih



karakteristika kljuéne su za vecinu radioloskih zadataka, kao S$to su otkrivanje,

karakterizacija i pracenje bolesti (6).

4.1.1. Digitalna radiografija

Al ve¢ desetlje¢ima ima ulogu u slikovnoj tehnologiji. Primjer toga je uredaj za
automatsku ekspoziciju koji je razvijen 1980-ih i omogucio radiolozima odabir kV
vrijednosti za rendgensko snimanje, dok je stroj odredivao optimalnu ekspoziciju. Ova
tehnologija je smanjila ponavljanje snimanja zbog neto¢ne ekspozicije i optimizirala dozu
pregleda. Unato¢ tome, ljudski nadzor je i dalje bio potreban radi tehnickih varijacija i

moguéih pogresaka (7).

Radiografija prsnog kosa ima klju¢nu ulogu u dijagnostici bolesti i jedna je od najcescée
koristenih medicinskih slikovnih pretraga. Pruza obilje informacija o zdravlju pacijenta, ali
to¢no tumacenje tih informacija predstavlja znacajan izazov za radiologe. Pojava Al, zajedno
s dostupnosc¢u velikih skupova medicinskih slika, predstavlja nove moguénosti za razvoj
sustava za dijagnosticiranje pomocu rac¢unala, CAD.(engl. Computer aided diagnostics).
Tumacenje rendgenskih snimaka prsnog kosa postaje slozenije zbog preklapanja anatomskih
struktura. Otkrivanje lezija moZe biti osobito izazovno u slucajevima kada postoji nizak
kontrast izmedu lezije i okolnog tkiva ili kada je lezija zaklonjena strukturama poput rebara
ili velikih krvnih Zila. Kao rezultat toga, postoji odredeni stupanj promasenog otkrivanja
pluénih bolesti na rendgenskim snimkama prsnog koSa. S obzirom na Siroku upotrebu
rendgenskih snimaka prsnog koSa 1 ukljucene u njihovu interpretaciju, CAD sustavi postali
su predmetom istrazivackog interesa. Ovi sustavi imaju potencijal pomo¢i lijecnicima u
prepoznavanju sumnjivih lezija koje su mozda promakle, ¢cime se poboljsava dijagnosticka

tocnost (8).

Rak plu¢a je Cest i smrtonosan tumor. Detekcija raka pluéa moze biti od pomoc¢i u
identifikaciji pluénih ¢vorova, a rano otkrivanje moze spasiti mnoge zivote. Al moze
automatski prepoznati ove ¢vorove i klasificirati ih kao benigne ili maligne, pridonoseci

dijagnostici i lijeenju (5) (Slika 3.).



Slika 3 Primjer koristenja Ul kod radiografije pluca

Izvor: https://radiologyassistant.nl/chest/chest-x-ray/lung-disease

Informacije iz dobivenih rendgenskih snimaka su pokazale svoju vrijednost i u dijagnostici
COVID-19, jer se pluéne infekcije mogu otkriti putem rendgenskih snimaka. Rendgenska
snimka prsnog kosa Cesto se koristi kao prvi izbor i sluzi kao alternativa odrzivog izbora kada
CT uredaji nisu dostupni za brzu dijagnozu i pra¢enje napredovanja COVID-19 slucajeva.
Koristenje javnih baza podataka rendgenskih slika plu¢a znacajno je povecalo broj studija
temeljenih na Al koje se bave COVID-19, s ciljem otkrivanja, pra¢enja i predvidanja ishoda
infekcije SARS-CoV-2. Pristupi temeljeni na dubokom uéenju koji omogucuju automatsku
analizu rendgenskih slika zna¢ajno su ubrzali proces analize i obrade, $to je pomoglo u brzem
identificiranju i suzbijanju Sirenja COVID-19. Za dijagnosticiranje COVID-19 na skupu
povezanih rendgenskih snimaka pluca, koriStena je unaprijed istrenirana aplikacija. Rezultati
su pokazali da je metoda dubokog ucenja postigla dijagnosticku to¢nost od 98,2% (9). U
tablici 1. moze se vidjeti kako se uz radiografiju pluca razvijaju i Al tehnologije za analizu

slika i drugih organa.



Tablica 1 Broj pronadenih radova na pojedine organe u podrucju radiografije

MOZAK PLUCA DOJKA SRCE

RADIOGRAFIJA 6 43 88 2

412.CT

Napredak hardvera kompjutorizirane tomografije, CT (engl. Computed tomography)
u proteklih dvadeset godina zahtijeva preciznije 1 raCunalno ucinkovitije algoritme
rekonstrukcije slike. Koristenjem dubokog ucenja i konvolucijskih neuralnih mreza, CNN
(engl. Convolutional Neural Networks), brzo dobivene slike nize kvalitete koriste se kao ulaz
za generiranje kvalitetnijih slika kroz rekonstrukciju. Primjena CNN-ova za smanjenje Suma
na nekontrastnim CT slikama srca dobivenim pri niskoj dozi zracenja postigla je znacajno
smanjenje Suma. Treniraju¢i CNN da transformira slike niske doze u slike rutinske doze te
koriste¢i diskriminator CNN za razlikovanje generiranih slika od stvarnih, postignuta je
to¢nija kvantifikacija kalcifikacija koronarnih arterija, CAC (engl. Coronary artery
calcification) na slikama niske doze s visokim Sumom. Prethodni pristupi CNN-a za
smanjenje Suma temeljili su se na predvidanju srednjih vrijednosti piksela iz referentne slike
rutinske doze i slike niske doze bez Suma, $to je rezultiralo izgladenim slikama bez
karakteristi¢ne teksture slika rutinske doze CT-a. KoriStenje povratnih informacija dobivenih
od diskriminatora CNN-a sprijecilo je izgladivanje slike i omoguéilo precizniju
kvantifikaciju CAC-a niske gustoCe. Vazno je napomenuti da postoji potencijalno
ogranicenje u vezi s uvodenjem patologija koje nisu stvarno prisutne na slici, temeljem

njihove prisutnosti u skupu podataka za obuku (10).

CNN-ovi su trenirani da procjenjuju smjer i veli¢inu koronarnog gibanja te su integrirani u
iterativni postupak kompenzacije gibanja, S$to znaCajno smanjuje artefakte pokreta na
stvarnim klinickim slikama, posebno onima s teSkim artefaktima. Takoder se koriste
sinteticke slike bez pokreta kao osnovni skup podataka za obuku CNN-ova. Prilikom
testiranja na klinickim slikama, slika ispravljena pokretom generirana od strane CNN-a

ponovno se umetne u izvorni 3D CT volumen kako bi se kompenzirali artefakti pokreta



koronarnih arterija, $to rezultira zna¢ajnim smanjenjem prisutnosti slika s pokretom prema
procjeni stru¢nih Citatelja. Navedeni algoritmi imaju potencijal za integraciju u komercijalni
softver koji se koristi za rutinsko tumacenje CT slika, pridonose¢i visokoj dijagnostickoj

pouzdanosti ove metode (10).

Zadijagnosticiranje pacijenata s fibrozom jetre razvijen je model temeljen na CNN-u. .Sustav
je postigao visoku to¢nost od 80% u klasifikaciji stadija fibroze jetre, sa znacajnim postotkom
slucajeva gdje je sustav napravio pogreSku unutar jedne faze razlike od stvarnog stadija
fibroze. U slucajevima kada je pacijentima dijagnosticiran tumor jetre, segmentacija postaje
klju¢na za procjenu lezija i izradu optimalnog plana lije¢enja. Predlozeni segmentacijski
pristup sastoji se od tri glavna koraka. Prvo, ukljucuje segmentaciju jetre (Slika 4.), a zatim
segmentaciju jetrenih lezija (Slika 5.). U poéetnom koraku, tehnike pretprocesiranja slike,
poboljsanje kontrasta i filtriranje podataka primjenjuju se na skupove podataka segmentacije
jetre 1 tumora. Drugi korak ukljuuje uvjezbavanje dviju odvojenih mreza: jednu za
segmentaciju jetre, a drugu za segmentiranje lezija unutar interesne regije jetre. U zavr§nom
koraku primjenjuju se dodatna poboljSanja kako bi se dobila kona¢na segmentacija jetre 1
lezija. Rezultirajuéi sustav pokazuje visoku tocnost u segmentaciji jetre i neSto manju tocnost

u segmentaciji lezija (11).

Slika 5 Segmentacija lezija unutar

Slika 4 Segmentacija jetre jetre
Izvor: Izvor:
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PM https.//www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/ar
C7592966/ ticles/PMC7592966/

Al se moze koristiti za segmentaciju krvnih Zila jetre. Proces segmentacije ukljucuje tehnike

za poboljSanje 1 naglasavanje kontura krvnih Zila, zajedno s algoritmima strojnog ucenja.

10



Poboljsanje kontura krvnih zila ukljucuje poboljSanje kontrasta krvnih Zila i olakSavanje
njihovog razlikovanja od okolne slike. Naknadno se koriste tehnike naknadne obrade za
smanjenje buke i minimiziranje artefakata koji ne odgovaraju krvnim zilama. Segmentirani
dijelovi krvnih zila koji na slici izgledaju nepotpuni zatim se spajaju. | nadzirane i
nenadzirane metode ucenja koriste CNN-ove za izvodenje segmentacije krvnih zila. Metode
ucenja pod nadzorom imaju tendenciju postizanja boljih rezultata segmentacije u usporedbi
s u¢enjem bez nadzora kada je skup podataka za obuku to¢no segmentiran (12-14). Tablica

2 pokazuje za koje se jo$ organe razvijaju nove Al tehnologije kod CT-a.

Tablica 2 Broj pronadenih radova na pojedine organe u podrucju kompjuterizirane tomografije

MOZAK PLUCA DOJKA SRCE

CT 65 280 9 43

4.1.3. MR

4.1.3.1. Anatomska segmentacija dojke

Proces velike slikovne analize magnetske rezonancije, MR (engl. magnetic
resonance) dojke obuhvaca niz koraka koji se ¢esto razlikuju ovisno o medicinskom centru
1 hardveru. Potrebno je dobiti 1 rekonstruirati MR slike prema klinickom protokolu, obraditi
th pomocu tehnologa 1/ili softvera dobavljaca, te zatim izvrSiti raCunalno potpomognuto
konturiranje ili segmentaciju kako bi se dobile anatomske granice. Anatomska segmentacija
omogucuje analizu tkiva dojke, neposredne stijenke prsnog koSa i aksile, dok se nebitne
informacije poput okolnog zraka, torakalne Supljine i abdomena odbacuju. Kada se
identificiraju 1 odbace nepotrebni dijelovi, segmentirana slika dojke postaje manja, Sto
smanjuje vrijeme obrade i raCunalne resurse. Dodatno, slika se moze dalje podijeliti i o€istiti

prema potrebama analize (15).

Segmentacija MR dojke se sastoji od tri uzastopna zadatka: ocrtavanje granica dojke i
stjenke prsnog kosa, odvajanje fibroglandularnog tkiva (FGT) od masnog tkiva i razlikovanje

abnormalnog poboljsanja od normalnog pozadinskog poboljsanja parenhima (SI. 5). Procjena
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lezija dojke, za razliku od segmentacije granica dojke i FGT-a, zahtijeva T1 ponderirane
sekvence prije i poslije kontrasta, Sto predstavlja posebne tehnicke izazove kao $to su BO 1
B1 nehomogenosti preko parenhima uz granicu dojke i zraka te preko gradijentnog spirala.
Ovi izazovi se moraju ispraviti kao dio naknadne obrade slike. Kona¢no, rutinska supresija
masnog tkiva u mnogim klinickim protokolima MR dojke moze stvoriti dodatne artefakte
koji takoder zahtijevaju korekciju (15). U tablici 3 moze se vidjeti za koje se jo§ organe osim

dojke razvijaju Al tehnologije kod MRI-a.

Tablica 3 Broj pronadenih radova na pojedine organe u podrucju magnetske rezonancije

MOZAK PLUCA DOJKA SRCE

MR 1220 11 45 136

Slika 4 primjer segmentacije dojke

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC7085409/

4.1.3.2. Ubrzavanje akvizicije MR slika pomocu Al

Polje istrazivanja koje je u tijeku ukljucuje ubrzavanje MRI skeniranja generiranjem
slika iz ograni¢enih uzoraka podataka. Kada su MRI akvizicije premalo uzorkovane, one
proizvode nezeljene artefakte aliasinga osim ako se tijekom procesa rekonstrukcije ne Koristi

prethodno znanje o sadrzaju slike. Dva znacajna poboljSanja koja su omogucila brze snimanje
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su paralelno snimanje i komprimirano ocitavanje. Putem tehnika paralelnog snimanja,
poznate osjetljivosti viSestrukih prijamnih zavojnica koriste se za ukljucivanje bitnih
prethodnih informacija, omogucuju¢i rekonstrukciju slike ¢ak i1 uz rjede uzorkovanje.
Uobicajene paralelne metode snimanja ukljucuju generaliziranu autokalibrirajuc¢u
djelomi¢nu paralelnu akviziciju (GRAPPA) i kodiranje osjetljivosti (SENSE). SENSE koristi
mape osjetljivosti zavojnice za uklanjanje artefakata aliasinga u prostoru slike, dok GRAPPA
radi u k-prostoru za procjenu neuzorkovanih linija na temelju uzorkovanih. Komprimirana
senzorska rekonstrukcija proSiruje iterativne metode, koriste¢i prethodne informacije i
dosljednost steCenih podataka za procjenu slika iz podataka s nedostatkom uzorka. Pristupi
Al iskoristavaju koncepte GRAPPA, SENSE i komprimiranih senzora kako bi pruzili

uc¢inkovite prethodne informacije za rekonstrukciju poduzorkovanih MR podataka (16).

Koristenjem rekonstrukcije zero-filling kao pocetne procjene, aplikacija Variable Net (VN)
rjeSava izazov rekonstrukcije slike iz premalo uzorkovanog k-prostora. To postize
provodenjem dosljednosti podataka, uklju¢ivanjem izmjerene osjetljivosti zavojnice 1
koriStenjem CNN-a za ufenje prethodnih informacija, §to dovodi do procjene potpuno
uzorkovane slike. VN se moze promatrati kao prosSirenje SENSE-a i komprimiranog
oCitavanja, integriraju¢i tehnike dubokog ucenja. Slika 5 prikazuje primjere VN
rekonstrukcija za Cetverostruko ubrzane slike, uz izracunatu mjeru indeksa strukturne
sli¢nosti (SSIM), koja kvantificira slaganje s osnovnom istinom 1 sluZi kao mjera perceptivne
kvalitete slike. SSIM vrijednost 1 predstavlja savrseno slaganje. Dodatno, VN rekonstrukcija
se usporeduje s kombiniranom rekonstrukcijom komprimiranih paralelnih slika (PI-CS), koja

je najsuvremenija metoda za rekonstrukciju ubrzanih slika, prije pojave dubokog ucenja (16).

Reference

Zero-filling PI-CS Learning: VN
- - ; 5 : 1

Slika 5 Usporedba Al rekonstrukcije slike s najnovijom tehnologijom prije Al

Izvor: https://www.ncbi.nlm.nih.qov/pmc/articles/PMC7416509/
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4.1.4. Onkologija

Napredak tehnologije omogucuje racunalnim programima temeljenim na modelima
obucenim na digitaliziranim medicinskim podacima da obavljaju sli¢ne zadatke kao ljudi. U
podrucju radioterapijske onkologije, automatizirane metode imaju izuzetnu vaznost za
planiranje terapije zracenjem, isporuku zraCenja i pracenje rezultata. Kljucni zadaci
radiologije u onkologiji obuhvacaju otkrivanje abnormalnosti, karakterizaciju i pracenje
promjena. Ruc¢no otkrivanje zahtijeva pazljiv vizualni pregled velikog broja slika od strane
radiologa koji prilagodava postavke za poboljSanje prikaza. Radiolozi su obuceni za
prepoznavanje abnormalnosti na temelju promjena u intenzitetu slika ili pojavljivanja
neobi¢nih uzoraka. Kroz razvoj informacijsko-komunikacijske tehnologije, sve viSe se
koriste automatske metode identifikacije i obrade predefiniranih znacajki u klinickom
okruzenju. Radiolozi postavljaju kriterije za prepoznavanje uzoraka koje ¢e raCunalni

programi istaknuti i prikazati na slikama (5).

Medutim, algoritmi Su Cesto usmjereni na specificne zadatke i nemaju Siroku primjenu za
razli¢ite bolesti i nacine snimanja. Preciznost klasi¢nih CAD sustava koji se oslanjaju na
unaprijed definirane znacajke je upitna, ali primjenom CNN-a moguce je unaprijediti
otkrivanje abnormalnosti. Karakterizacija ukljucuje segmentaciju, dijagnozu i odredivanje
stadija bolesti. Ovi zadaci postizu se kvantificiranjem radioloskih karakteristika
abnormalnosti poput veliCine, oblika 1 unutarnje teksture. Ljudi su ograni¢eni u tumacenju
samo nekoliko kvalitativnih obiljeZja prilikom rutinskog pregleda medicinskih slika.
Primjena Al omogucuje automatizaciju koja moze uzeti u obzir obilje kvantitativnih znacajki
1 njithovu vaznost kako bi dosljedno obavljala zadatke. U pocetnoj fazi segmentacije, zdravi
organi relativno se lako mogu izdvojiti, dok je identifikacija podru¢ja zahvacenog tkiva
izazovnija. Uobicajeni postupci segmentacije tumora u klinickoj radiologiji ¢esto se temelje
na naprednim mjerama, poput odredivanja najveceg promjera u odredenoj ravnini. U
razli¢itim klinickim scenarijima postoji potreba za pove¢anom osjetljivos¢u 1 preciznoscu.
Tijekom radioterapije, precizna segmentacija tumorskih i netumorskih tkiva klju¢na je za
planiranje terapije zraCenjem. ViSestruke radiografske znacajke koriste se u dijagnostickim

zadacima, posebno za prepoznavanje abnormalnosti u ¢vrstim strukturama i njihovim mekim
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podru¢jima. Ove znacajke ukljuCuju karakteristike tumora kao S§to su veliina, najveci
promjer, zaobljenost, unutarnja tekstura i rubovi. Dijagnosticke odluke Cesto se oslanjaju na
subjektivne karakteristike koje omogucuju klasifikaciju tvorbi kao benigne ili maligne.
Stadiranje bolesti, kojem obi¢no nedostaje automatizacija, oslanja se na kvalitativne opise
koje je tesko kvantificirati. Automatiziranje procesa stadija zahtijeva razlicite skupove
znacajki 1 pristupa za procjenu veli¢ine primarnog tumora, obliznjih limfnih ¢vorova i
udaljenih metastaza. Pracenje bolesti ima vitalnu ulogu u dijagnozi i procjeni odgovora na
lijecenje. Ukljucuje obradu slike kako bi se bolesno tkivo poravnalo na vise slika, nakon ¢ega
slijedi procjena jednostavnih mjernih podataka koristenjem unaprijed definiranih protokola
za kvantificiranje promjena. Poc¢etni pokusaji automatizacije tijeka rada bolesti i pradenja
promjena ukljucivali su oduzimanje jedne slike od druge i isticanje promijenjenih piksela za
pregled. Druge metode koriste klasifikaciju po pikselima i1 unaprijed definirane znacajke za
prepoznavanje promjena i stvaranje sazete karte promjena (17). Tablica 4 prikazuje broj

radova napisanih za razlicite organe u podrucju onkologije.

Tablica 4 Broj pronadenih radova na pojedine organe u podrucju onkologije

MOZAK PLUCA DOJKA SRCE

ONKOLOGIJA 2 3) 0 0

4.1.5. Nuklearna medicina

Primjenom Al u nuklearnoj medicini postignuti su znacajni rezultati. Strojno ucenje
omogucuje automatsko otkrivanje rubova tumora, ocrtavanje volumena tumora te
identifikaciju anatomije i pluénih ¢vorova na PET/CT uredajima. Koristenje PET/CT uredaja
poboljsalo je dijagnostiku, odredivanje stadija bolesti 1 procjenu odgovora na terapiju,
posebno zahvaljujuéi teksturnoj analizi koja pomaze razlikovanju benignih i malignih
bolesti. Buduce primjene ukljucuju otkrivanje ishemije i naprednu dijagnostiku Parkinsonove
bolesti. Al takoder doprinosi unapredenju metoda pracenja doze zracenja, uskladenosti s
ogranicenjima doze i smanjenju doze kroz primjenu algoritama. Medutim, postoji izazov u

tonom unosu 1 odrzavanju konzistencije podataka. Nedolazak pacijenata na zakazane
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preglede predstavlja poseban problem u nuklearnoj medicini zbog dostupnosti, raspadanja i
troskova radiofarmaka. Uvodenje Al u rutinski postupak medicinskog slikanja moze olaksati
utvrdivanje medicinske opravdanosti postupaka, posebno u situacijama kada su pregledi
neugodni, rizi¢ni ili skupi (18). U tablici 5. mozemo vidjeti broj radova napisanih za pojedine
organe u nuklearnoj medicini. Relativno malo radova je napisano u tom polju jer se Al

aplikacije u nuklearnoj medicini visSe fokusiraju na administrativne dijelove posla.

Tablica 5 Broj pronadenih radova na pojedine organe u podrucju nuklearne medicine

MOZAK PLUCA DOJKA SRCE

NUKLEARNA 12 6 1 3

4.1.6 Radiomika

Radiomika je tema o kojoj se naSiroko raspravlja u medicinskom oslikavanju,
posebice u nuklearnoj medicini. Ukljucuje izdvajanje kvantitativnih i ponovljivih informacija
iz dijagnostickih slika, s ciljem identificiranja sloZenith obrazaca koje je ljudskim

promatrac¢ima teSko prepoznati ili kvantificirati (19).

Radiomika takoder ukljuc¢uje mining velikih skupova podataka kako bi se otkrili novi markeri
i obrasci u vezi s evolucijom bolesti, napredovanjem i odgovorom na lijecenje. Ovaj pristup
kombinira podatke iz razli¢itth modaliteta ili pojedinacnih slikovnih testova u velikim
kohortama. Metode strojnog ucenja bez nadzora omogucuju integraciju radiomickih
podataka s klinickim, laboratorijskim, histoloskim, genomskim ili drugim relevantnim

izvorima podataka (19).

Slika 6 prikazuje korake ukljucene u tijek rada radiomike. Prvi korak je dobivanje
visokokvalitetnih 1 standardiziranih dijagnostickih ili planskih slika. Zatim se makroskopski
tumor ocrtava, bilo putem automatiziranih metoda segmentacije ili od strane iskusnog
radiologa. Kvantitativne znacajke snimanja zatim se izdvajaju iz definirane regije tumora.

Ove znacajke obuhvacaju deskriptore koji se odnose na distribuciju intenziteta, prostorne
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odnose izmedu razliCitih razina intenziteta, obrasce heterogenosti teksture, karakteristike
oblika i interakciju tumora s okolnim tkivima (npr. pri¢vrs¢enje na zid pleure u slucaju
tumora pluc¢a). Izdvojene znacajke slike podvrgavaju se procesu odabira kako bi se
identificirale najinformativnije na temelju njihove neovisnosti, ponovljivosti i znacaja unutar
podataka. Odabrane znacajke dalje se analiziraju kako bi se procijenila njihova korelacija s
ishodima lijecenja ili ekspresijom gena. Krajnji je cilj ugraditi ove slikovne znacajke u
prediktivne modele za ishod lijeCenja, pruzajuci to¢nu stratifikaciju rizika i1 procjenjujuci

njihovu dodatnu vrijednost u usporedbi s uobicajeno koriStenim prediktorima (20).

i

Imaging Segmentation Feature extraction Analysis

Slika 6 Prikaz tijeka rada radiomike

Izvor: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC4533986/

Radiomika se moze koristiti u analizi MR slika za otkrivanje mekotkivnih karcinoma. Jedan
od primjera bi bio hepatocelularni karcinom, HCC (engl. Hepatocellular Carcinoma). Tu ve¢
postize rezultate usporedne s lije¢nicima s 10 godina iskustva te moze razlikovati izmedu
razli¢itih vrsta HCC. U posljednjih nekoliko godina doSlo je do znafajnog napretka u
tehnologiji dubokog ucenja, posebice u njezinoj primjeni na klasifikaciju jetrenih lezija.
Nedavna studija provela je dokaz koncepta koriStenjem sustava dubokog ucenja koji se
temelji na CNN za klasificiranje 494 lezije jetre na temelju MRI slika. Sustav je pokazao
izvanredne performanse, postigavsi to¢nost od 92%, osjetljivost od 92% 1 specificnost od
98%. Naime, sustav je pokazao osjetljivost od 90% u ispravhom Klasificiranju
hepatocelularnog karcinoma (HCC), Sto je nadmasilo stope osjetljivosti od 60% do 70%

zabiljezene medu radiolozima (21).

U podruc¢ju CT-a radiomika se moze koristiti za predvidanje intracerebralne hipertenzijske

hemoragije, HICH (engl. Hypertensive intracerebral hemorrhage). Prvo se istaknu sve

17


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC4533986/

radiomicke znacajke koje se smatraju da bi mogle dovesti do HICH, zatim se koriste¢i Al
programe analiziraju istaknuti podaci da bi se s velikom to¢nos¢u moglo predvidjeti kolika

je Sansa da ¢e pacijent imati HICH (22).

4.2. REZULTATI SVIH PRETRAZIVANJA PO PODRUCJIMA

Pretrazivanjem baze podataka PubMed na radove koji se baziraju na mozak po
razli¢itim podrucjima radiologije od 1305 radova 0,46% ih je bilo u podrucju radiografije,
4,98% u podrucju CT, 93,49% u podru¢ju MR, 0,15% u podrucju onkologije te 0,92% u

podrucju nuklearne medicine.

Na temu pluca je od 345 radova 12,46% je bilo u podrucju radiografije, 81,16% u podrucju
CT, 3,19% u podrucju MR, 1,45% u podruc¢ju onkologije te 1,74% u podrucju nuklearne

medicine

Na temu dojke od 143 rada njih 61,54% je bilo u podruéju radiografije, 6,29% u podruc¢ju
CT, 31,47% u podru¢ju MR, u podrucju onkologije nije bilo radova te 0,7% u podrucju

nuklearne medicine

Na temu srca je od 184 rada njih 1,09% bilo u podrucju radiografije, 23,37% u podrucju CT,
73,91% u podru¢ju MR, u podrucju onkologije nije bilo radova te 1,63% u podrucju

nuklearne medicine

Opisane informacije su dostupne u grafikonu 1.

18



1400

1220
1200

1000
800
600

400
280

200 136
65 43 8 s 43
6 2 12 115 6 9 01 2 0 3

Mozak Pluca Dojka Srce

Radiografija CcT MR Onkologija Nuklearna

Grafikon 1 prikaz pretraZenih radova na pojedine organe po podrucjima radiologije

4.3. BUDUCNOST UMJETNE INTELIGENCIJE U RADIOLOGIJI

Razvoj elektronickih medicinskih zapisa omogucio je pristup obilju podataka, sto je
rezultiralo stvaranjem interdisciplinarnog skupa podataka. Primjenom tehnika strojnog
ucenja na ove velike skupove podataka, mogu se generirati rezultati koji se koriste za
individualnu analizu, predvidanje ishoda i donoSenje klinickih odluka. Ovo bi moglo otvoriti
put prema personaliziranoj medicini, u kojoj se uzimaju u obzir individualne razlike u

genima, okoliSu 1 zivotnom stilu kako bi se poboljSala prevencija, lijecenje i prognoza bolesti.

U 1du¢ih 30 godina, radiologija ¢e dozivjeti ubrzan tempo promjena. Troskovi raCunalstva
nastavit ¢e padati, a brza i sveprisutna povezivost bit ¢e zajamcena. Radiologija ¢e se razvijati
zajedno s patologijom, te se predvida integracija dijagnostickog slikovnog prikaza, klinicke
patologije 1 genomike kao cjelovite dijagnosticke usluge. Ovaj integrirani sustav omogucit
¢e brzu dijagnostiku na licu mjesta, suprotstavljajuéi se danasnjem dugotrajnom procesu koji

ukljucuje visestruke preglede tijekom mnogo dana i tjedana.
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U buduénosti ¢e biti lakSe povezivati slikovne podatke s ostalim medicinskim zapisima i
velikim skupovima podataka. Primjena dubokog ucenja na podatke iz elektronickih
medicinskih zapisa moze pridonijeti razvoju pacijent-specifi¢nih prikaza koji podrzavaju
klinicka predvidanja i poboljSavaju sustave za podrsku klinickom odlucivanju. Ocekuje se
da ¢e se pojaviti nova struka klinickih dijagnosti¢ara koji ¢e integrirati rad radiologa i
patologa uz sve ve¢u pomoc¢ Al. Trenutno se veé primjenjuje nadzor slike u biopsijama koje

obavljaju patolozi, te se radi na integraciji profesionalnih usluga (7,9).

Medutim, postoje otvorena pitanja vezana za kontrolu Al i odgovornost za njezino
djelovanje, kao i prirodu interakcije izmedu Al i zdravstvene skrbi. Takoder, vazno je da
provedba regulatorne politike ne ometa prihvacanje Al. Ostvarenje interoperabilnosti izmedu
razli¢itih aplikacija Al koje se trenutno koriste u zdravstvu rezultirat ¢e mrezom moénih
alata. Ova mreza Al nece samo raditi na razini razmisljanja, ve¢ ¢e se kontinuirano

usavrsavati kroz cjelozivotno ucenje (5).

4.4.1ZAZOVI KORISTENJA UMJETNE INTELIGENCIJE

Ucinkovitost mnogih automatiziranih i poluautomatiziranih algoritama segmentacije
u pracenju podataka bila je ograni¢ena, zahtijevaju¢i da citatelji provjere njihovu tocnost.
Ovo pitanje postaje jo§ veci izazov u slucaju rijetkih bolesti gdje automatizirani algoritmi
oznacavanja nisu dostupni. Nadalje, zbog rijetkosti ovih bolesti, samo mali broj ljudskih
Citatelja ima prethodno iskustvo s njima, Sto otezava uklanjanje ljudske pogreske. Jedno
potencijalno rjeSenje za omogucavanje automatizirane analize podataka je ucenje bez

nadzora.

Nedavni napredak u nenadziranom ucenju obecava u ucenju razlikovnih znacajki bez
eksplicitnog oznaavanja. IstraZivaci su istrazili primjenu nenadzirane prilagodbe
koriStenjem kontradiktornth mreza za MR segmentaciju mozga, Sto je rezultiralo

poboljSanom generalizacijom i precizno$¢u u usporedbi s metodama ucenja pod strogim
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nadzorom. Druge studije koristile su rijetke autokodere za segmentaciju gustoc¢e dojke i

nenadzirano mamografsko ocjenjivanje teksture.

KoriStenjem tehnika u¢enja bez nadzora, postaje moguce prevladati ograni¢enja trenutnih
algoritama segmentacije i poboljsati ucinkovitost i to¢nost pracenja podataka bez potrebe za
opseznom ljudskom intervencijom. Ova poboljSanja nude obecavajuce izglede za rjeSavanje
izazova u rijetkim bolestima i olakSavanje automatizirane analize podataka u raznim

aplikacijama za medicinsko snimanje (23).
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5. ZAKLJUCAK

Koristenje Al u radiologiji posljednjih je godina privuklo znacajnu pozornost, s
brojnim studijama koje istrazuju potencijal za poboljSanje dijagnosticke tocnosti,
ucinkovitosti tijeka rada i ishoda za pacijente. KoriStenjem algoritama strojnog ucenja i
tehnika dubokog ucenja, Al sustavi mogu analizirati velike koli¢ine medicinskih slikovnih

podataka i pomo¢i radiolozima u interpretaciji slike, otkrivanju bolesti i planiranju lijecenja.

Al moze pomoc¢i radiolozima u otkrivanju abnormalnosti, segmentiranju organa,
kvantificiranju progresije bolesti i predvidanju odgovora na lijeenje. Stovise, algoritmi Al
pokazali su obecavajuce rezultate u poboljSanju radioloskog tijeka rada automatiziranjem

odredenih zadataka, smanjenjem vremena tumacenja i smanjenjem ljudske pogreske.

Medutim, potrebno je prepoznati izazove i ograni¢enja povezana s Al u radiologiji. Jos uvijek
se raspravlja se o pitanjima kao Sto su kvaliteta podataka, robusnost algoritama te eticki

problemi.
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7. ZIVOTOPIS

Osobni podaci

Obrazovanje

VjeStine

komunikacijskim

Radno iskustvo
Petra

Lucijan Strlji¢
20.10.2000.

Kroz Smiljanovac 1
21210 Solin
Republika Hrvatska
095 520 7716

2015. - 2019.

Zdravstvena Skola Split — smjer farmaceutski tehnicar

Dobro poznavanje rada na racunalu (MS Office paket),
aktivno poznavanje engleskog jezika u govoru i pismu,

savjestan,  vedar, pozitivan s razvijenim

te prezentacijskim vjeStinama.

18.6.2018. — 18.7.2018. rad u Ljekarni Jakus, ulica

KreSimira IV 34, 21210 Solin.

29.6.2019. — 29.7.2019. rad u Tommy prodavaonici,
Velebitska ulica 147, 21000 Split.

16.8.2019. — 23.9.2019. — rad kao dostavlja¢ u Sushi
Corner Split, Ul. Kneza Mislava 2, 21000, Split

18.8.2020. — 6.9.2020. — rad kao dostavlja¢ u Kat's
kitchen deli Ul. Antuna Mihanovi¢a 33, 21000, Split.

22.06.2021. — 31.08.2021. — rad kao dostavlja¢ za
Konobu Pizzeriu Split
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15.07.2022. — 30.09.2022. — rad kao blagajnik za
METRO Cash & Carry, d.o.0

03.07.2023. — rad kao blagajnik za METRO Cash &
Carry, d.o.o
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