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SazZetak

Ispitivanje preciznosti i pouzdanosti automatizirane registracije zubnoga statusa
temeljene na konvolucijskim neuronskim mrezama

Istrazivanje je provedeno s ciljem razvoja 1 evaluacije modela dubokog ucenja za
automatiziranu registraciju zubnoga statusa na ortopantomografskim snimkama (OPG), s
posebnim naglaskom na detekciju zuba i segmentaciju zuba te dentalnih zahvata. IstraZivanje
je obuhvatilo 1400 OPG-a prikupljenih u Zavodu za dentalnu antropologiju Stomatoloskog
fakulteta, podijeljenih na skupove za ucenje, validaciju i testiranje. Za detekciju zuba koristene
su varijante YOLOVS, uvjeZbane od pocetka i primjenom transfernog ucenja, dok su za
segmentaciju koriStene arhitekture UNet, FCN 1 DeepLabV3. UspjeSnost detekcije
procjenjivana je pokazateljima preciznost, osjetljivost i mAP, a uspjeSnost segmentacije
Sgrensen-Diceovim koeficijentom. Rezultati su pokazali visoku uspje$nost modela u zadatku
detekcije. Najbolji rezultat ostvario je model YOLOv5x6 uvjezban od pocetka, s vrijednosc¢u
MAP-a od 98,02% pri razluc¢ivosti od 1820 px. Povecanje razlucivosti statisti¢ki je znacajno
poboljsalo uspjesnost detekcije, pri ¢emu je najveci porast zabiljeZzen izmedu 256 px i 640 px.
U segmentaciji zuba najuspjesniji su bili UNet Big i DeepLabV3-HRNet V2 W32, oba s
Diceovim koeficijentom od 95,94% na slici individualnog zuba. Pokazalo se da lokalizirani
ulazi omogucuju bolju segmentaciju, dok se karijes pokazao kao najzahtjevniji zadatak.
Dobiveni nalazi potvrduju da konvolucijske neuronske mreze omoguéuju pouzdanu i preciznu

registraciju zubnoga statusa na OPG-u.

Kljucéne rijei: duboko ucenje; konvolucijske neuronske mreze; ortopantomogram; detekcija

zuba; segmentacija; dentalna radiologija



Summary
Evaluation of the precision and reliability of automated dental status registration based
on convolutional neural networks
Objective: The aim of this study was to develop and evaluate deep learning models for
automated dental status registration on panoramic radiographs, with particular emphasis on
tooth detection and segmentation of teeth and dental interventions.
Materials and Methods: The study was conducted on 1,400 panoramic radiographs divided
into training, validation, and test sets. A total of 39,441 teeth with different dental statuses were
analyzed. Different YOLOv5 model variants, trained both from scratch and by transfer
learning, were used for tooth detection. For the segmentation of teeth and dental interventions,
UNet, FCN, and DeepLabV3 architectures were applied. Detection performance was evaluated
using precision, recall, and mean average precision (mAP), while segmentation performance
was assessed using the Dice coefficient. Statistical analysis included descriptive statistics, one-
way analysis of variance, and Bonferroni post hoc comparisons.
Results: High performance was achieved in tooth detection. The best result was obtained by
the YOLOV5x6 model trained from scratch, with an mAP of 98.02% at an input resolution of
1820 px. Increasing input image resolution significantly improved detection performance, with
the greatest improvement observed between 256 px and 640 px. In tooth segmentation, the best
performance was achieved by UNet Big and DeepLabV3-HRNet V2 W32, both with a Dice
coefficient of 95.94% on individual tooth images. Localized inputs, especially individual and
segmented teeth, yielded better segmentation results than full panoramic images. Among the
evaluated categories, caries proved to be the most challenging segmentation task, whereas
crowns, fillings, and root canal fillings achieved better results, particularly on localized tooth
images.
Conclusion: The findings confirm that convolutional neural networks enable reliable and
precise registration of dental status on panoramic radiographs. The study confirms the
scientific validity and clinical relevance of deep learning methods in dental radiology and
provides a strong basis for the development of standardized and reliable decision-support

systems for automated panoramic radiograph interpretation.



Keywords: deep learning; convolutional neural networks; orthopantomogram; tooth detection;

segmentation; dental radiology
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Detaljna registracija zubnog statusa, ukljucujuci karijes, restauracije, protetske nadomjestke,
implantate 1 endodontski lijeCene zube, ima vaznu ulogu u klinickoj stomatologiji,
epidemiologiji i forenzi¢noj medicini. U klinickom kontekstu omogucuje procjenu oralnog
zdravlja, planiranje terapije i pracenje ishoda lijeenja, dok u forenzi¢kom podrucju predstavlja
jednu od temeljnih metoda identifikacije, usporedivu s analizom DNA i daktiloskopijom (1, 2).
Jedinstvenost denticije proizlazi iz kombinacije anatomskih obiljezja, polozaja zuba,
morfologije krune i korijena, restaurativnih zahvata, protetskih nadomjestaka i implantata, Sto
dentalnu identifikaciju ¢ini osobito vrijednom u slu¢ajevima kada su druge metode ogranicene
(3-5).

Unato¢ velikoj vaznosti, tradicionalna registracija dentalnog statusa i dalje se u velikoj mjeri
oslanja na vizualnu interpretaciju klini¢kih i radiografskih nalaza. Takav pristup vremenski je
zahtjevan i1 podlozan subjektivnosti, medupromatrackoj i intrapromatrackoj varijabilnosti,
razlikama u iskustvu te heterogenoj kvaliteti radioloskih snimaka (6-11). Potreba za
standardizacijom, objektivizacijom 1 ubrzanjem ovoga postupka posebno je izraZzena u
forenzickim situacijama s velikim brojem zapisa i ograni¢enim vremenom obrade (12-16). U
tom kontekstu razvoj digitalnih alata i metoda umjetne inteligencije otvara moguénost

automatizirane, brze i dosljednije analize dentalnih snimaka.

1.1. Zubni status

Registracija dentalnog statusa predstavlja temeljni dijagnosticki postupak u klinickoj
stomatologiji te jednu od osnovnih metoda identifikacije u forenzickoj medicini. U klinickom
smislu omogucuje sustavnu procjenu zuba, gingive, parodontnog tkiva, oralne sluznice i
pripadajuc¢ih anatomskih struktura te ¢ini osnovu dijagnostike, planiranja terapije i prac¢enja
promjena u oralnom zdravlju (17, 18).

Zubni status istodobno predstavlja standardizirani prikaz oralnog zdravlja pacijenta i vaZan je
alat u svakodnevnoj stomatoloSkoj praksi, ali i u istraZivatckom i epidemioloSkom radu.
Precizno vodena dokumentacija omogucuje usporedbu nalaza tijekom vremena, evaluaciju
ucinka terapije i planiranje daljnjih zahvata (17, 18). Zubni status obuhva¢a ne samo prisutnost
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ili odsutnost zuba, nego i detaljno biljezenje ispuna, krunica, mostova, implantata, endodontskih

zahvata 1 drugih obiljezja koja imaju dijagnosticku 1 identifikacijsku vrijednost.

1.2. Klini¢ki znacaj zubnog statusa

Precizno dokumentiran zubni status omogucuje ranu dijagnostiku oralnih bolesti i
individualizirano planiranje terapije (19-21). U svakodnevnoj klini¢koj praksi on predstavlja
osnovu za procjenu potrebe za restaurativnim, protetskim, endodontskim, parodontoloskim i
kirurSkim zahvatima. Osim toga, omogucéuje longitudinalno pracenje oralnog zdravlja i
procjenu uspjesnosti provedenih terapijskih postupaka.

U epidemioloskim istrazivanjima standardizirana procjena zubnog statusa omogucuje prac¢enje
trendova oralnog zdravlja, planiranje preventivnih mjera i evaluaciju provedenih postupaka (22,
23). Takva standardizacija osobito je vazna pri usporedbi razli¢itih populacijskih skupina i u
procjeni opterecenja oralnim bolestima u Sirem javnozdravstvenom kontekstu.

Digitalna dokumentacija i racunalni alati mogu dodatno unaprijediti dosljednost registracije i
olaksati komunikaciju izmedu lije¢nika i pacijenta. U tom smislu, automatizirana analiza
dentalnih snimaka

ima potencijal pridonijeti vecoj objektivnosti, brzoj obradi podataka i smanjenju subjektivnosti

u interpretaciji nalaza (24-27).

1.3. Dentalna identifikacija i forenzicki zna¢aj zubnog statusa

Dentalna identifikacija predstavlja jednu od temeljnih metoda forenzicke identifikacije osoba
te zauzima znacajno mjesto u suvremenoj forenzickoj medicini i stomatologiji. Zbog visoke
otpornosti zubnih tkiva na postmortalne promjene, visoke temperature, mehanicka oSte¢enja 1
kemijske utjecaje, denticija ¢esto ostaje ocuvana i U slu¢ajevima kada su druge identifikacijske
metode ograni¢ene ili neprimjenjive. Zbog tog razloga dentalna identifikacija smatra se
metodom usporedivom s analizom DNK i daktiloskopijom, osobito u situacijama kada su

raspolozivi fragmentarni ili oSte¢eni bioloski ostaci (1, 2).
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Osnovni princip dentalne identifikacije temelji se na sustavnoj usporedbi antemortem (AM)
1 postmortem (PM) podataka o zubnom statusu. Antemortem podaci obuhvacaju
informacije prikupljene tijekom zivota osobe, ukljucujuéi dentalne kartone, klinicke zapise,
radiografske snimke, fotografsku dokumentaciju te rucne i digitalne zapise dentalnog
statusa. Postmortem podaci dobivaju se tijekom forenzickog pregleda i ukljucuju detaljnu
registraciju svih dentalnih obiljeZja, restorativnih zahvata i1 prisutnih patoloskih promjena
(28-30). Uspjesnost identifikacijskog postupka ovisi o kvaliteti, potpunosti i usporedivosti
tih dviju skupina podataka.

Pouzdanost dentalne identifikacije temelji se na visokoj razini individualnosti denticije.
Kombinacija anatomskih karakteristika, poput oblika krune i korijena zuba, polozaja i
rotacije zuba, prisutnosti kongenitalnih anomalija te terapijskih zahvata, ukljucujuéi ispune,
krunice, mostove, implantate i ortodontske aparate, stvara jedinstveni skup obiljezja
karakteristi¢an za svaku osobu (3-5). Upravo ta raznolikost i individualnost dentalnih nalaza
omogucuje vrlo visoku razinu pouzdanosti identifikacije.

Proces dentalne identifikacije tradicionalno zahtijeva detaljnu analizu od strane educiranih
i iskusnih forenzi¢kih stomatologa. Takva analiza ukljucuje sustavnu usporedbu svakog
zuba, restauracije i radiografske karakteristike, pri cemu je potrebno uzeti u obzir i moguce
promjene nastale tijekom vremena. Navedeni pristup zahtijeva znacajno vrijeme 1 visoku
razinu stru¢nosti, osobito u slu¢ajevima kada su dostupni podaci nepotpuni ili heterogene
kvalitete (6-11).

Radi povecanja pouzdanosti i standardizacije postupaka razvijeni su medunarodni protokoli
za registraciju dentalnog statusa. Posebno vaznu ulogu imaju standardizirani obrasci koje
primjenjuje INTERPOL (Slika 1. i Slika 2.), a koji omoguéuju sustavno prikupljanje i
usporedbu antemortem 1 postmortem podataka. Standardizirani obrasci omogucuju
jednoznacno biljeZenje dentalnih nalaza, ¢ime se smanjuje mogucénost interpretacijskih

pogresaka i olakSava medunarodna suradnja u forenzickim istragama (12-16).
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Ante Mortem  (yeliow) INTERPOL DVI Form - Missing Person odontology  600’S
Family name: AM No:
First name(s):
Day Month Year Age Male Female Other Unknown
pateotbith: [[|[[] [T TT] [[J] [ [0 [ [
a = Data not available b = Attachment ¢ = Further info on page Sup. Info. (700's)
ODONTOLOGY a|b|e
600 | Dental/clinic
Name
Street / No.
Postcode / Town
State / Country
Phone / Email
Records From: To:
01 Period covered 1 D
Radiographs Casts Photos Other (specify):

02 Enclosed 1 D 2 D 3 I:l 4 D

605 | Dental/clinic

Name

Street / No.
Postcode / Town
State / Country
Phone / Email

Records From: To:
01 Period covered 1 D
Radiographs Casts Photos Other (specify):

02 Enclosed 1 D 2 D 3 D 4 [:‘

05 Other radiographs

615 | Dental images available 1 Digital 2 State number of 3 Non digital 4 State number of
01 PA D D
02 BW D D
03 OPG
[ L]
04 CT
| |
| |

06 Photographs

620 | Further material

Collected by Duty Title : Signature / Date
Name
Address

Phone / Email

IBPa Version 2018 10 of 12
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Ante Mortem INTERPOL DVI Form - Missing Person Odontology  600’s
Family name: AM No:
First name(s):
Day Month Age Male Female Other Unknown
Dateofbirth: [ | | [ [ | R R = L] L] O
a = Data not available b = Attachment ¢ = Further info on page Sup. Info. (700's)
ODONTOLOGY
630 | Dental findings (for primary teeth change specific FDI code)
11 21
12 22
13 23
14 24
15 25
16 26
74 27
18 28

[0 [0 (0 [0 (0 0 [ ﬁg
2
050 057 (50 050 (50 050

U I D0 o B I

48 38
47 37
46 36
45 35
44 34
43 33
42 32
a1 31
Ey| Specincdata 4T owhs 5 [ -onice 5 [T it allibilic
01 Specify
4 [] Dentures 5[] other
640 | Other findings
1 Occlusi 2 Tooth 3 Periodontal statu:
o1 Sttt I | lusion || wear O al s
4[] supemumeraries 5[] stains 6 [ | oOther
645 | Type of dentition
01 Specify 1 [] Prmary dentition 2 [] Mixed dentition 3 [] Permanent dentition
650 | Quality check Date:
FOd 1 FOd 1 Name:
FOd 2 (if available) Dete;
FOd 2 Name:
Collected by Duty Title Signature / Date
Name
Address
Phone / Email  :
1BPa Version 2018 110f12

Slika 1. Interpolov DVI antemortem dentalni obrazac za registraciju podataka o nestaloj

osobi. Izvor: INTERPOL DVI Form, 2023. Obrazac je javno dostupan za preuzimanje na
INTERPOL-a,

sluzbenoj stranici

https://www.interpol.int/en/How-we-

work/Forensics/Disaster-Victim-ldentification-DVI


https://www.interpol.int/en/How-we-work/Forensics/Disaster-Victim-Identification-DVI
https://www.interpol.int/en/How-we-work/Forensics/Disaster-Victim-Identification-DVI
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Post Monem

(pink)

INTERPOL DVI Form - Unidentified Human Remains

Odontology soo's

Place of disaster:

PM No:

Nature of disaster:

Month Year

Day
Date of disaster: I I | |

I

Male Female Other Unknown

s §

a = Data not available

b = Attachment

¢ = Further info on page Sup. Info. (700's)

ODONTOLOGY

a|b|c

610 | Material present for

Check

Specimen taken

examination

D Upper

01 Jaws with teeth

[] Lower

(] Upper

02 Jaws without teeth

E] Lower

FDI No's:
03 Teeth only

04 Fragments

05 Other

615 | Dental images available 1 Digital

P2

State number of

3 Nondigital | 4

State number of

01 PA

02 BW

03 OPG

04 CT

05 Other radiographs

O I e

06 Photographs

B E E )

625 | Supplementary details
01 Condition of the body

02 Other details

Reg'stered by Duty Title

Name

Address

Phone / Email

Signature / Date

IBPa Version 2018

10 of 12
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Post Mortem  (pini0 INTERPOL DVI Form - Unidentified Human Remains Odontology 600'’s
Place of disaster: PM No:
Nature of di
Day Month Year Male Female Other Unknown
Dateofdisaster: | | | [ [ ] [ [ [ [ ] ] ] ] ]
a = Data not available b = Attachment ¢ = Further info on page Sup. Info. (700's)
ODONTOLOGY
630 Dental findings (for primary teeth change specific FDI code)
11 21
12 22
13 23
14 24
15 25
16 26
17 27
18 28

L 22
1 .

§[,l'°ﬂ =p=h=d=0=d=0=h=D=d=d=d=Dh=d=d= .
iE@EDh=Dh==@=Dh=0=Eb=D=Dh=@=D=dh=q=d=

as aa a3 a2z
48 38
47 37
46 36
45 35
44 34
43 33
42 32
41 31
635 | Specific data 7] Crowns 2] Pontics 3] Implants al|lb]|c
01 Specify 4 [ Dentures 5[ Other
640 | Other findings 1[  Occlusion 2[  Tooth wear 3 Periodontal status
01 Specify 4[ " Supernumeraries 5[ Stains 6 [ Other
645 Type of dentition
01 Dentition 7 Primary dentition 2] Mixed dentition 3 Permanent dentition
647 | Estimated age Min Max i s
01 Age year 74 year month / month
(If other year or month)
650 Quality check Date: Signature:
FOd 1 FOd 1 Name:
Date: Signature:
FOd 2 (If available) FOd 2 Name:
Registered by Duty Title : Signature / Date
Name :
Address
Phone / Email 5
IBPa Version 2018 110of 12

Slika 2. Interpolov DVI postmortem dentalni obrazac za registraciju podataka o
neidentificiranim ljudskim ostacima. Izvor: INTERPOL DVI Form, 2023. Obrazac je javno
dostupan za preuzimanje na sluzbenoj stranicli INTERPOL-a,

https://www.interpol.int/en/How-we-work/Forensics/Disaster-Victim-ldentification-DVI

Digitalizacija dentalnih zapisa i primjena raCunalnih sustava dodatno su unaprijedile
ucinkovitost pohrane, razmjene i1 preliminarne usporedbe takvih podataka, osobito u
slu¢ajevima masovnih nesre¢a (12-16). U sklopu identifikacije zrtava masovnih nesreca
primjenjuje se sustav Disaster Victim Identification (DV1), koji predstavlja standardizirani
8
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Ajla Zymber Ceshko, disertacija

organizacijski 1 metodoloski okvir za identifikaciju veéeg broja osoba. Automatizirana
usporedba AM i1 PM zapisa omogucuje preliminarnu selekciju potencijalnih podudarnosti,
nakon ¢ega struénjaci provode detaljnu analizu i konac¢nu verifikaciju rezultata (12-16).

U tom kontekstu razvoj metoda umjetne inteligencije predstavlja vazan iskorak. Sustavi koji
omogucuju automatiziranu detekciju i segmentaciju zuba, restauracija i drugih radioloski
vidljivih obiljezja mogli bi znatno ubrzati i standardizirati tradicionalne identifikacijske
postupke, osobito u sluc¢ajevima velikog broja zapisa i ograni¢enog vremena obrade (12-
15). Ipak, unato¢ tehnoloskom napretku, stru¢na prosudba forenzickog stomatologa i dalje
ostaje kljucni element identifikacijskog postupka, dok automatizirani sustavi imaju ulogu
potpore koja povecava objektivnost, ponovljivost i ucinkovitost analize (16). U tom
kontekstu razvoj digitalnih alata i metoda umjetne inteligencije otvara moguénost
automatizirane, brze i dosljednije analize dentalnih snimaka.
Ovaj pristup potvrduju i suvremena istrazivanja temeljena na dubokom ucenju koja
pokazuju visoku ucinkovitost automatizirane analize dentalnih radiografskih snimaka u

detekciji i klasifikaciji dentalnih obiljezja (31-36).

1.4. Radiografska analiza

Dentalno snimanje predstavlja temelj suvremene stomatoloSke dijagnostike jer omoguéuje
prikaz tvrdih i mekih tkiva nedostupnih klinickom pregledu (31-33). U stomatologiji se
danas primjenjuju razli¢ite vrste radioloSkih i digitalnih slikovnih metoda, ukljucujuéi
intraoralne radiografije, panoramske snimke, konusno-snopnu kompjutoriziranu
tomografiju (CBCT) i intraoralne opti¢ke skenove (31-37, 19).

Medu navedenim metodama ortopantomogram (OPG) zauzima posebno mjesto zbog
mogucnosti prikaza cjelokupne denticije, alveolarnih nastavaka, mandibule, maksile i
drugih okolnih anatomskih struktura na jednoj slici (38, 39), Slika 3. Upravo zbog takvog
sveobuhvatnog prikaza OPG se Siroko primjenjuje u svakodnevnoj klini¢koj praksi, ali i u
forenzi¢noj stomatologiji, gdje omogucuje pregled veceg broja vaznih identifikacijskih

obiljeZja u sklopu jedne radiografske snimke.
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Slika 3. Primjer ortopantomografske rendgenske snimke. Ovakva snhimka predstavlja

cjelovit prikaz zuba i okolnih struktura

Digitalna radiologija omogucila je poboljSanje kvalitete slike, smanjenje doze zraCenja,
digitalnu obradu i dugotrajno arhiviranje podataka bez gubitka kvalitete (34). Mogu¢nost
prilagodbe kontrasta, uvecanja slike i jednostavne razmjene digitalnih zapisa dodatno je
unaprijedila dijagnosticki proces i olaksala integraciju radioloskih podataka u suvremene
informacijske sustave.

Naprednije metode, poput CBCT-a, omoguc¢uju trodimenzionalni prikaz dentoalveolarnog
kompleksa i imaju vaznu ulogu u implantologiji, oralnoj kirurgiji i detaljnijoj procjeni
anatomskih 1 patoloSkih promjena (19, 35, 40). Takoder, intraoralni skeneri omogucuju
digitaliziran prikazzubnih lukova, okluzije i mekih tkiva bez potrebe za klasi¢énim otiscima,
¢ime dodatno pridonose digitalnoj transformaciji stomatoloske dijagnostike i terapijskog
planiranja (34, 37).

Ipak, s obzirom na dostupnost, cijenu, Siroku primjenu i dijagnosti¢ku vrijednost u

klinickom i forenzicnom kontekstu, ortopantomogram ostaje osobito vazan u razvoju

10



Ajla Zymber Ceshko, disertacija

automatiziranih sustava za registraciju zubnog statusa. Osim §to omogucuje pregled svih
zuba 1 brojnih restaurativnih i patoloskih promjena na jednoj slici, OPG je i1 najceSce
koristen oblik slikovne dokumentacije u velikom broju dosadasnjih istrazivanja primjene
umjetne inteligencije u dentalnoj radiologiji (39, 41, 42).

Istodobno, interpretacija OPG snimaka povezana je s odredenim ograni¢enjima.
Projekcijska priroda panoramske snimke, preklapanje anatomskih struktura, prisutnost
artefakata, razlike u ekspoziciji i pozicioniranju pacijenta te heterogena kvaliteta slike mogu
utjecati na pouzdanost radioloSke procjene (31, 43, 44). Upravo zbog tih izazova OPG
predstavlja i zahtjevan, ali metodoloski vrlo vazan temelj za razvoj automatiziranih sustava

detekcije i segmentacije dentalnih struktura.

1.5. Razvoj i vrste umjetne inteligencije

Umjetna inteligencija (UI) predstavlja interdisciplinarno podrucje racunalnih znanosti
usmjereno na razvoj sustava sposobnih za izvodenje zadataka koji zahtijevaju elemente
ljudske inteligencije, ukljucujuci ucenje, zakljuéivanje, prepoznavanje uzoraka i donosenje
odluka. Njezin razvoj rezultat je dugotrajnog znanstvenog napretka u podru¢ju matematike,
raCunalnih znanosti, neuroznanosti i kognitivne psihologije (45-47).

Poceci umjetne inteligencije sezu u sredinu 20. stolje¢a, kada su se pojavili prvi teorijski
pokusaji oblikovanja strojeva sposobnih za simulaciju ljudskog mis$ljenja. U tom je
kontekstu Alan Turing 1950. godine predloZio koncept strojnog testiranja inteligencije,
poznat kao Turingov test, koji se smatra jednim od prvih formalnih pokusaja definiranja
inteligentnog ponaSanja stroja (45, 46). Daljnji vazan korak predstavljala je Dartmouth
konferencija 1956. godine, na kojoj je pojam umjetne inteligencije prvi put formalno
uveden u znanstveni diskurs. U tom su razdoblju razvijeni i prvi algoritmi za logicko
zaklju€ivanje 1 rjeSavanje problema, ¢ime su postavljeni temelji simbolicke umjetne
inteligencije (46). Tijekom 1970-ih i 1980-ih godina razvijeni su ekspertni sustavi koji su,
primjenom baza znanja i pravila zaklju€ivanja, simulirali donoSenje odluka stru¢njaka u

odredenim podrucjima (47).
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Napredak racunalne tehnologije tijekom 1990-ih i pocetkom 21. stolje¢a omogucio je
snazniji razvoj algoritama strojnog u¢enja, odnosno sustava koji uce iz podataka umjesto da
budu iskljucivo eksplicitno programirani (48). Time je omogudéen razvoj adaptivnih modela
sposobnih za obradu velikih koli¢ina podataka i prepoznavanje slozenih obrazaca.

Dodatni zamah razvoju umjetne

inteligencije dao je razvoj dubokog ucenja pocetkom 2010-ih godina, kada su viseslojne
neuronske mreze omogucile znac¢ajna poboljSanja u analizi slika, prepoznavanju govora i
obradi prirodnog jezika (49). U medicini i stomatologiji umjetna inteligencija intenzivnije
se primjenjuje upravo u posljednjem desetlje¢u, osobito u analizi medicinskih slika 1
automatizaciji dijagnostickih procesa (50).

Medu temeljnim konceptima umjetne inteligencije osobito su vazni strojno u¢enje, duboko
ucenje, neuronske mreze, obrada prirodnog jezika i racunalni vid (48-51). Strojno ucenje
obuhvaca skup metoda koje omogucéuju racunalnim sustavima ucenje iz podataka i postupno
poboljsavanje performansi bez potrebe za izravnim programiranjem svakog pojedinog
koraka (48). Duboko ucenje predstavlja podskup strojnog ucenja koji se temelji na
viSeslojnim neuronskim mrezama i posebno je prikladan za obradu slozenih podataka, poput
radioloskih slika i zvuc¢nih zapisa (49). Racunalni vid predstavlja podrucje umjetne
inteligencije usmjereno na analizu digitalnih slika i videozapisa, a u stomatologiji ima
osobitu vaZznost jer omogucuje automatiziranu analizu radiografskih snimaka 1
identifikaciju anatomskih struktura (50).

Umjetna inteligencija moze se klasificirati prema razini slozenosti i funkcionalnosti na
slabu, opcu i superinteligenciju. Slaba umjetna inteligencija odnosi se na sustave razvijene
za izvrSavanje specifi¢nih zadataka te obuhvaca vecinu suvremenih sustava primijenjenih u
medicinskoj dijagnostici i analizi slika (51). Takvi sustavi mogu posti¢i vrlo visoku razinu
uspjesnosti U sklopu usko definirane domene, ali nemaju sposobnost opée inteligencije niti
razumijevanja konteksta izvan podrucja za koje su razvijeni. Opéa umjetna inteligencija

predstavlja teorijski koncept sustava koji bi mogli obavljati bilo koji intelektualni zadatak
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jednako uspjesno kao Covjek, dok superinteligencija oznacava hipotetski oblik umjetne
inteligencije koji bi nadmasio ljudsku inteligenciju u svim podru¢jima (52).

Osim prema funkcionalnoj razini, umjetna inteligencija moze se klasificirati i prema nacinu
ucenja algoritama. Kod nadziranog ucenja modeli se vjezbaju na oznaCenim skupovima
podataka u kojima je unaprijed poznat toc¢an rezultat, zbog ¢ega je taj pristup osobito vazan
u medicinskom snimanju i dijagnostickoj klasifikaciji (48). Nenadzirano ucenje koristi se
za otkrivanje skrivenih obrazaca i struktura u neoznafenim podacima (49). Ucenje
potkrepljenjem temelji se na interakciji algoritma s okolinom, pri ¢emu sustav uci
optimizirati svoje ponasanje na temelju nagrada i1 kazni (51). U kontekstu medicinskog 1
dentalnog snimanja, najvecu prakticnu vaznost imaju upravo nadzirano ucenje, duboko
ucenje i racunalni vid, jer ¢ine temelj suvremenih sustava za automatiziranu analizu

radioloskih slika.

1.6. Tipovi u¢enja i raunalni vid

Nadzirano ucenje predstavlja dominantan pristup u analizi radioloskih slika jer se modeli
vjezbaju na oznacenim skupovima podataka u kojima je unaprijed poznat tocan ishod (53-
56). U takvom pristupu stru¢njaci oznacavaju anatomske strukture ili patoloske promjene,
a model uci povezivati obiljezja slike s odgovarajuc¢im izlazom. Upravo je ovaj oblik u¢enja
od kljucne vaznosti u zadacima detekcije i segmentacije, jer omogucuje razvoj modela
sposobnih za prepoznavanje zuba, restorativnih zahvata 1 drugih obiljezja na
ortopantomografskim snimkama (57). S obzirom na to da se 1 ovo istrazivanje temelji na
struéno anotiranim radiografskim snimkama, nadzirano ucenje predstavlja njegov
metodoloski temelj.

Nenadzirano ucenje primjenjuje se na neoznacenim skupovima podataka, pri cemu
algoritam samostalno prepoznaje skrivene obrasce i odnose medu podacima (57). Takvi
pristupi mogu se koristiti za grupiranje sliénih uzoraka, otkrivanje latentnih struktura i

preliminarnu analizu velikih baza radiografskih snimaka (57-59). lako nenadzirano ucenje
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nema srediSnju ulogu u ovom istrazivanju, vazno je kao konceptualni okvir za
razumijevanje Sirih mogucénosti racunalne analize dentalnih slika.

Za ovo istrazivanje osobitu vaznost ima racunalni vid, kao podrucje umjetne inteligencije
usmjereno na analizu i interpretaciju slikovnih podataka. U medicini i stomatologiji
racunalni vid omogucuje automatiziranu obradu radiografskih snimaka, identifikaciju
anatomskih struktura te prepoznavanje patoloSkih i terapijskih promjena (50-56). U
dentalnoj radiologiji njegova se primjena posebno istiCe u zadacima detekcije zuba,
segmentacije dentalnih struktura i registracije zubnog statusa na ortopantomogramima (57-
60).

S obzirom na ciljeve ove disertacije, upravo kombinacija nadziranog ucenja i raCunalnog
vida ¢ini metodolosku osnovu provedenog istrazivanja. Detekcija zuba i segmentacija zuba
te stomatoloskih zahvata na ortopantomografskim snimkama zahtijevaju modele koji mogu
pouzdano uciti iz velikog

broja oznacenih primjera i zatim generalizirati nauene obrasce na nove slike. Stoga
suvremeni sustavi dubokog ucenja u dentalnoj radiologiji ne predstavljaju samo tehnicki
alat za obradu slike, nego i1 kljucni korak prema standardiziranijoj, objektivnijoj 1 brzoj

analizi radiografskih nalaza (57-60).

1.7. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreze (KNN) predstavljaju jednu od najvaznijih arhitektura
dubokog ucenja za analizu slikovnih podataka, osobito u podrucju medicinskog snimanja.
Njihova je arhitektura prilagodena obradi dvodimenzionalnih i trodimenzionalnih slikovnih
zapisa te omogucuje automatsko ucenje hijerarhijskih znacajki iz ulaznih podataka bez
potrebe za ru¢nim definiranjem relevantnih obiljezja, Slika 4. (61). Za razliku od
tradicionalnih algoritama strojnog ucenja, kod kojih se znacajke moraju unaprijed odabrati
i definirati, KNN sustavi mogu samostalno prepoznavati obrasce, oblike i slozene odnose u
slikama, sto ih ¢ini osobito prikladnima za primjenu medicinskoj dijagnostici i analizi
radioloskih snimaka, Slika 5, Slika 6. (62, 44).
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Ulazna slika Referentna maska
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Slika 4. Primjer izlaza modela za segmentaciju zuba: ulazna slika, ru¢na anotacija,

predikcija modela, kona¢ni izlaz modela i razlika izmedu ru¢ne anotacije i izlaza modela.
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Slika 5. Primjer segmentacijskog izlaza modela s prikazom ulazne slike, ru¢ne anotacije,

predikcije, kona¢nog binariziranog izlaza i razlike izmedu anotacije i izlaza.

Arhitektura KNN-a sastoji se od konvolucijskih slojeva, slojeva objedinjavanja (pooling

layers) i potpuno povezanih slojeva.
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Slika 6. Prikaz postupka obrade segmentacijskog rezultata i razlike izmedu ru¢ne anotacije
1 izlaza neuronske mreze.

Konvolucijski slojevi omogucuju izdvajanje osnovnih vizualnih obiljeZja, poput rubova,
kontrastnih prijelaza i tekstura, dok pooling slojevi smanjuju dimenzionalnost podataka i
povecéavaju otpornost modela na manje varijacije u prikazu slike (61, 31). U kasnijim
slojevima mreze postupno se uce slozeniji obrasci koji omoguéuju prepoznavanje
anatomskih struktura i patoloskih promjena. Upravo ta sposobnost hijerarhijskog ucenja

¢ini KNN modele posebno uc¢inkovitima u obradi radioloskih snimaka (61, 63).
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U medicinskoj dijagnostici KNN modeli danas se primjenjuju u analizi razli¢itih slikovnih
modaliteta, uklju¢uju¢i CT, MRI i radiografske snimke, gdje su u brojnim istrazivanjima
pokazali visoku razinu osjetljivosti i to¢nosti (64, 65). U dentalnoj medicini njihova se
primjena osobito isti¢e u detekciji 1 segmentaciji zuba, analizi restaurativnih zahvata,
procjeni parodontnih promjena te prepoznavanju karijesa, fraktura i drugih patoloskih
nalaza (66, 37, 63). Zbog sposobnosti u¢enja iz velikih skupova oznac¢enih podataka, KNN
modeli omogucuju standardiziraniju i objektivniju analizu radiografskih nalaza te smanjuju
varijabilnost medu promatracima (67, 68).

Jedan od vaznih metodoloskih aspekata pri razvoju KNN modela odnosi se na izbor
strategije vjezbanja. Modeli se mogu razvijati treningom od pocetka (trained from scratch)
ili primjenom transfernog ucenja, pri ¢emu se koriste prethodno uvjezbani modeli (pre-
trained models) koji se dodatno prilagodavaju novom zadatku. U analizi medicinskih slika
prethodno uvjezbani modeli €esto postizu brzu konvergenciju i dobre rezultate ¢ak 1 u
uvjetima manjih skupova podataka, dok modeli uvjezbani od pocetka omogucuju potpunije
prilagodavanje specificnostima ciljane domene. Usporedba tih pristupa prikazana je u
Tablici 1., a upravo je njihov odnos jedan od vaznih metodoloskih elemenata i u ovom

istrazivanju, osobito u zadatku detekcije zuba na ortopantomografskim snimkama.
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Tablica 1. Usporedba izmedu prethodno uvjezbanih modela i modela uvjezanih od pocetka

Karakteristika

Prethodno uvjezbani
modeli(pre-trained models)

Modeli uvjezbani od pocetka
(Trained from scratch)

Performanse

Cesto postizu visu pocetnu
tocnost zahvaljujuéi vec¢
naucenim reprezentacijama
znacajki iz velikih skupova
podataka

Performanse ovise o veli¢ini i
kvaliteti dostupnog skupa
podataka te Cesto zahtijevaju
opsezno vjezbanje kako bi
dostigli ~ razinu  pre-
trained

modela

Vrijeme vjeZbanja

Brza konvergencija modela jer
Su osnovne znacajke vec
naucene

Dulje vrijeme vjezbanja jer
model mora nauciti sve
znacajke od

pocetka

Veli¢ina skupa podataka

U¢inkoviti i pri manjim
skupovima oznacéenih podataka
zahvaljujuci transfer

learning

Za postizanje dobre
generalizacije potreban je
velik i raznolik skup podataka

Vrijeme vjeZbanja

Nizi racunalni  troSakzbog
kra¢eg vremena vjezbanja

Vedi racunalni  zahtjevizbog
duljeg procesa vjezbanja i
optimizacije

Racunalni zahtjevi

Djelomi¢no ograni¢ena znanjem
steCenim na izvornom skupu
podataka

Potpuna fleksibilnost za
ucenje specificnih znacajki
nove domene

Fleksibilnost modela

Djelomi¢no ograni¢ena znanjem
steCenim na izvornom skupu
podataka

Potpuna fleksibilnost za
ucenje specificnih znacajki
nove domene

ogranicene ako su modeli
prethodno uvjezbani na
skupovima prirodnih slika koji
se razlikuju od medicinskih
podataka

Prednosti Omogucuju postizanje dobrih Omoguéuju  potpuno
rezultata i u uvjetima prilagodavanje modela
ogranicenog broja slika ili nize specificnim znacajkama
rezolucije podataka medicinskih ili dentalnih slika

Ogranicenja Performanse mogu biti Zahtijevaju velik broj

oznacenih podataka i dulje
vrijeme optimizacije
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Tablica 1. prikazuje temeljne razlike izmedu prethodno uvjezbanih modela i modela
uvjezbanih od pocetka, s obzirom na veli¢inu skupa podataka, vrijeme vjezbanja, racunalne
zahtjeve i mogu¢nost prilagodbe specifi¢nostima dentalne radioloske domene. U dentalnoj
radiologiji posebno je vazno da modeli mogu pouzdano generalizirati rezultate unato¢
razlikama u kvaliteti snimki, anatomskoj varijabilnosti i prisutnosti artefakata. Stoga su
kvaliteta i reprezentativnost skupa podataka, kao i1 preciznost stru¢ne anotacije, klju¢ni za
razvoj pouzdanih KNN sustava (33, 69). Nedostatak standardiziranih skupova podataka i
varijabilnost u oznac¢avanju dentalnih struktura i dalje predstavljaju vazan izazov u njihovoj
primjeni. Osim toga, iako KNN modeli postizu vrlo visoku razinu uspjesnosti, njihova
interpretabilnost i integracija u klini¢ki radni tijek ostaju vazna pitanja za daljnji razvoj (33,
68, 70).

U ovom istrazivanju usporedene su obje strategije vjezbanja modela kako bi se procijenio
njihov utjecaj na uspjeSnost detekcije zuba i segmentacije dentalnih zahvata na
ortopantomografskim snimkama. Njihova primjena omogucuje sustavnu usporedbu
razli¢itih arhitektura, razlucivosti ulazne slike i strategija vjeZbanja, ¢ime Se moze preciznije
procijeniti koji ¢imbenici najvise utjeCu na uspjesSnost automatizirane registracije zubnog
statusa.

1.8. Modeli za detekciju objekata i racunalni vid — YOLO

Racunalni vid predstavlja jedno od najvaznijih podru¢ja primjene umjetne inteligencije u
medicinskom snimanju. Njegov je cilj omoguciti ra¢unalnim sustavima automatsko
prepoznavanje, lokalizaciju i interpretaciju vizualnih informacija na digitalnim slikama i
snimkama. U medicini i1 stomatologiji racunalni vid omogucuje automatiziranu analizu
radiografskih i trodimenzionalnih snimaka, ¢ime se povecavaju brzina, objektivnost i
dosljednost dijagnostickih postupaka (51, 52, 57, 58). Upravo zbog toga racunalni vid
zauzima vazno mjesto u razvoju sustava za automatiziranu analizu ortopantomograma i
registraciju zubnoga statusa.

Jedan od najznacajnijih pristupa u podruc¢ju racunalnog vida jest YOLO (You Only Look
Once), arhitektura za detekciju objekata u stvarnom vremenu (53-56). Za razliku od ranijih
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metoda koje analiziraju sliku u vise uzastopnih koraka, YOLO pristup omogucuje detekciju
objekata jednim prolaskom kroz neuronsku mrezu. Time se postize vrlo velika brzina
obrade uz zadrzavanje visoke razine toc¢nosti, Sto ovu arhitekturu ¢ini posebno pogodnom
za primjenu u analizi vec¢eg broja medicinskih slika (71).

Osnovna ideja YOLO modela jest da se slika promatra kao cjelina, pri ¢emu mreza
istodobno procjenjuje polozaj objekata 1 njihovu pripadnost odredenim klasama. U
klasi¢noj izvedbi YOLO pristupa slika se dijeli na mrezu ¢elija, a svaka ¢elija predvida
granice objekta i vjerojatnost njegove pripadnosti odredenoj kategoriji (71, 72). Takav
pristup omogucuje detekciju viSe objekata na jednoj slici i istodobno zadrzava visoku
racunalnu ucinkovitost.

Arhitektura YOLO modela u osnovi se sastoji od triju funkcionalnih dijelova: backbone,
neck i head modula (71-73). Backbone je odgovoran za ekstrakciju znacajki iz slike i
prepoznavanje osnovnih vizualnih elemenata, poput rubova, oblika i tekstura. Neck modul
sluzi integraciji informacija dobivenih iz razli€itih razina mreze, ¢ime se poboljSava
sposobnost detekcije objekata razlicitih veli¢ina. Head modul odgovoran je za kona¢nu
lokalizaciju objekata i njihovu klasifikaciju (71-73). Zahvaljujuéi takvoj strukturi, YOLO
modeli mogu uc¢inkovito analizirati cijelu sliku 1 prepoznati viSe anatomskih ili patoloskih
struktura u sklopu istog radiograma.

U dentalnoj medicini YOLO modeli osobito su vazni u zadacima automatske detekcije zuba,
restorativnih zahvata i pojedinih patoloskih promjena na ortopantomogramima (74-77).
Sustavi temeljeni na ovoj arhitekturi mogu automatski identificirati polozaj zuba, prepoznati
pojedine terapijske zahvate te detektirati promjene poput periapikalnih lezija, fraktura i
drugih radioloski vidljivih nalaza (78-81). Takva primjena osobito je vazna u
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panoramskoj radiologiji, gdje jedna snimka istodobno sadrzi velik broj anatomskih
struktura 1 mogucih patoloskih ili terapijskih nalaza.

Primjena YOLO modela omogucuje znatno ubrzanje analize radiografskih snimaka jer
sustav moze obraditi velik broj slika u kratkom vremenu (78-80). To je osobito vazno u
klinickim sustavima s velikim brojem pacijenata, ali i u istrazivanjima i1 forenzickim
situacijama u kojima je potrebno brzo

pretraziti velike baze snimaka. Dodatna prednost YOLO arhitekture jest mogué¢nost rada u
stvarnom vremenu, $to otvara moguénost integracije takvih sustava u svakodnevni klini¢ki
rad 1 pruZanje neposredne potpore lijeniku tijekom interpretacije snimke (72).

Osim brzine, vazna prednost YOLO modela jest i povecanje standardizacije dijagnostickog
procesa. Buduci da algoritam analizira slike prema unaprijed definiranim pravilima ucenja
i konzistentno primjenjuje isti obrazac procjene na svaki ulaz, smanjuje se varijabilnost
medu klini¢arima i povecava ponovljivost rezultata (73). U tom smislu sustavi temeljeni na
racunalnom vidu ne predstavljaju samo sredstvo ubrzanja rada, nego i alat za povecanje
objektivnosti 1 ujednacenosti radioloske interpretacije.

Unato¢ navedenim prednostima, postoje 1 odredena ogranicenja primjene YOLO modela.
Njihova to¢nost uvelike ovisi o kvaliteti i reprezentativnosti podataka koriStenih za
vjezbanje (72). Ako su podaci ogranieni, neuravnotezeni ili nereprezentativni za stvarne
klinicke uvjete, performanse modela mogu biti smanjene. U dentalnoj radiologiji dodatni
problem predstavljaju artefakti na snimkama, poput metalnih ispuna, krunica, implantata i
ortodontskih bravica, koji mogu otezati detekciju objekata i smanjiti preciznost algoritma
(77). Takva ograni¢enja posebno su vazna pri analizi ortopantomograma, gdje projekcijska
priroda slike 1 prisutnost vise struktura mogu dodatno povecati slozenost zadatka. Razvoj
novijih verzija YOLO modela omogucio je znacajna poboljsanja u pogledu to¢nosti, brzine
obrade i detekcije manjih objekata. Moderne inacice, poput YOLOV5 i YOLOVS, pokazuju
bolju generalizaciju na razlicite skupove podataka i vecu osjetljivost na finije radioloSke
detalje (71-73, 78-82). Upravo zbog tih obiljezja YOLOVS5 arhitektura odabrana je i u ovom

istrazivanju kao temelj za analizu detekcije zuba na ortopantomografskim snimkama.
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1.9. Primjena Ul-ja u medicini i dentalnoj medicini

Primjena umjetne inteligencije u medicini i dentalnoj medicini posljednjih godina snazno se
prosirila zahvaljuju¢i ve¢im racunalnim kapacitetima, dostupnosti digitalnih podataka i
razvoju algoritama dubokog ucenja. U medicini se takvi sustavi koriste za analizu radioloskih
slika, automatsku identifikaciju anatomskih struktura i patoloskih promjena te za prediktivne
modele koji pomazu u procjeni ishoda i planiranju terapije (65, 83-88, 89-92,). U
stomatologiji je njihova primjena osobito

vazna u obradi radioloskih i trodimenzionalnih snimaka, gdje omogucuju detekciju karijesa,
fraktura i parodontnih promjena, automatiziranu segmentaciju i registraciju dentalnog statusa
te ubrzanje dijagnosti¢kog rada, osobito u klinickim i1 forenzi¢nim sustavima s velikom
koli¢inom podataka (11-17, 93-99).

Posebno je vazno da umjetna inteligencija u dentalnoj radiologiji ne pridonosi samo brzini
obrade, nego 1 ve¢oj reproducibilnosti i standardizaciji analize. Rad Vodanovica i suradnika
isti¢e da primjena Ul-ja u dentalnoj dijagnostici moze unaprijediti analizu ortopantomograma,
identifikaciju restorativnih radova i periapikalnih lezija te integraciju podataka iz razli¢itih
slikovnih modaliteta (100). Sustavi dubokog ucenja, ukljucujué¢i KNN 1 YOLO arhitekture,
pritom imaju ulogu potpore klinickom odluc¢ivanju, dok kona¢na interpretacija i dalje ostaje
odgovornost stru¢njaka.

Konvolucijske neuronske mreze pokazale su se osobito ucinkovitima u analizi slikovnih
podataka jer omogucuju automatsko ucenje hijerarhijskih znacajki iz velikih skupova
oznacenih slika. Za razliku od tradicionalnih metoda strojnog u€enja, ne zahtijevaju ru¢no
definiranje znacajki, nego samostalno prepoznaju relevantne obrasce na razini piksela, sto ih
¢ini posebno prikladnima za analizu radioloskih snimaka. U dentalnoj medicini takvi modeli
imaju velik potencijal u detekciji karijesa, segmentaciji zuba, procjeni parodontnoga gubitka
kosti, identifikaciji implantata i analizi periapikalnih lezija, dok se u forenzickom podrucju

primjenjuju 1 u analizi dobi, spola 1 morfoloskih obiljezja denticije (7, 36, 66).
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Temeljni zadaci automatizirane registracije dentalnog statusa ukljucuju detekciju zuba,
segmentaciju dentalnih zahvata i klasifikaciju patoloSkih promjena. Za detekciju objekata
Cesto se primjenjuju YOLO modeli, dok se za segmentaciju koriste UNet i srodne arhitekture.
Medutim, unato¢ obecavajuc¢im rezultatima, usporedba razli¢itih modela, njihovih varijanti i
parametara jo$ uvijek nije dovoljno sustavno razradena u kontekstu dentalne i osobito
forenzicne primjene. To se posebno odnosi na utjecaj kvalitete ulaza, razlucivosti slike i
izbora strategije vjezbanja na konac¢ne rezultate modela.

Klinicke prednosti automatizirane dentalne radioloske analize uklju¢uju brzu obradu
podataka, vecu dijagnosticku ujednacenost, smanjenje subjektivnosti i povecanje ukupne
ucinkovitosti rada (36, 37, 66, 67, 69). Automatizirani sustavi mogu u kratkom vremenu
analizirati radiolosku snimku, oznaciti sumnjive regije i pruziti preliminarnu potporu
takvi sustavi pridonose standardizaciji analize jer primjenjuju iste Kkriterije na sve snimke,
¢ime se smanjuju utjecaji umora, iskustva i individualnih razlika medu promatra¢ima (36, 37,
61, 66, 69).

YOLO modeli koristeni su u ovom istrazivanju te predstavljaju temeljni pristup za analizu
detekcije zuba na ortopantomografskim snimkama. Njihova primjena omoguéuje sustavnu
procjenu utjecaja razlucivosti slike, arhitekture modela i strategije vjeZbanja na konacnu
uspjesnost detekcije, ¢ime racunalni vid postaje ne samo tehniCki alat, nego i vazan

metodoloski okvir za istrazivanje mogucénosti automatizirane registracije zubnog statusa.

1.10. Automatizirano otkrivanje i segmentacija zuba na ortopantomogramima

Ortopantomogrami predstavljaju jednu od najc¢esce koriStenih radiografskih metoda u
stomatolo§koj praksi jer omogucuju prikaz cjelokupne denticije, alveolarnih nastavaka te
okolnih anatomskih struktura na jednoj slici (38, 39). Zbog takve preglednosti OPG ima vaznu
ulogu u klinickoj dijagnostici, planiranju terapije i forenzi¢noj identifikaciji. Istodobno,

interpretacija ortopantomograma zahtijeva znacajnu stru¢nost i moze biti podlozna
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medupromatrackoj varijabilnosti, osobito u slozenim sluc¢ajevima i prilikom prisutnosti
brojnih restaurativnih zahvata ili artefakata (3).

Automatizirano otkrivanje i segmentacija zuba na ortopantomogramima predstavljaju vazan
smjer razvoja racunalne analize dentalnih radiografskih snimaka. U tom kontekstu razlikuju
se tri temeljna zadatka: detekcija, segmentacija i klasifikacija. Detekcija podrazumijeva
lokalizaciju zuba ili drugih struktura na slici, najée$ée s pomocu omedujuéih okvira.
Segmentacija omogucuje precizno izdvajanje pojedinih zuba ili dentalnih zahvata na razini
piksela, dok klasifikacija sluzi odredivanju vrste promjene ili statusa promatrane strukture
(66, 42).

U suvremenim istrazivanjima za detekciju zuba i drugih objekata na ortopantomogramima
najcesce se primjenjuju modeli iz skupine detektora objekata, poput YOLO arhitektura, dok
se za segmentacijske zadatke ¢esce koriste encoder-decoder modeli, kao sto su UNet, FCN i
DeepLabV3 (20, 21, 38, 42, 43, 69, 101-109). Takva podjela proizlazi iz prirode samog
zadatka: detekcija zahtijeva brzu i

pouzdanu lokalizaciju veceg broja objekata na jednoj slici, dok segmentacija zahtijeva
precizno odvajanje zuba ili zahvata od okolnih struktura.

Pregled najc¢eS¢ih zadataka 1 odgovaraju¢ih arhitektura dubokog ucenja u analizi
ortopantomograma prikazan je u Tablici 2.

Tablica 2. Najc¢esc¢i zadaci i arhitekture dubokog uéenja u analizi ortopantomograma

Zadatak Primjena u analizi Tipic¢ne arhitekture Tipi¢an pristup
OPG-a ucenju
Detekcijg i Pronalai_el?je zubai YOLO, Faster R- Prethodno uvjezbani modeli kod
numeracija stendardizirano CNN, Mask R- i ok - viesbanie od
zuba oznacavanje. CNN, manjin skupova, vjezbanje 0
CNN detektori. pocetka kod velikih anotiranih
OPG baza.
Segmentacija Precizno U-Net, Mask R-CNN, Prethodno uvjeZzbani encoder
zuba dvaianie zub DeepLab, FCN, kod ogranicenih podataka;
odvajanje zuba attention U-Net.
od okolnih
struktura.
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od pocetka kod piksel-po-piksel
anotacija.

Detekcijai | Prepoznavanj CNN, YOLO, Faster R- Transfer learning za Klasifikaciju;

segmentacij | e i lokalizacija CNN, U-Net, - sbaniec od posetk .

akarijesa | karijesnih nested U-Net. vjezbanje 0d pocetka za preciznu
lezija. segmentaciju lezija.

Procje Forenzicka VGG, ResNet, DenseNet, Prethodno uvjezbani modeli kod

na procjenadobi EfficientNet, custom CNN. ogranicenih podataka; specifi¢no

dental i spola iz vjezbanje kod velikih

ne dentalnih i populacijskih baza.

dobi i mandibularni

spola h
znacajki.

Forenzicka | ygsporedh Siamese CNN, VGG, Prethodno uvjezbani backbone za

identifikacij ResNet, embedding mreze. . L. o .

a a ante- izdvajanje znacajki; od pocetka za
mortem i specifiéne identifikacijske sustave.
post-
mortem
OPG-aili
dentalnog
statusa.

Restauracije| Prepoznavanj YOLO, Faster R-CNN, Transfer learning za osnovnu

, protetika i | e ispuna, Mask R-CNN, detekciju; od pocetka kod vise

implantati | krunica, ViT, CNN detektori. specifi¢nih klasa i velikih anotiranih
mostova, skupova.
implantata i
endodontskih
tretmana.

Impak Detekcija YOLO, Faster R-CNN, Transfer learning kod osnovne

tirani impakcii RT-DETR, detekcije; specificno vjezbanje kod

zubi IMPaKCije, CNN-transformer hibridi. slozenih anatomskih odnosa.
polozaja i
odnosa
prema
okolnim
strukturam
a.

Patoloske | Detekcija CNN, YOLO, Faster R- Prethodno uvjezbani modeli za

promjene | periapikalnih CNN, U-Net, klasifikaciju/detekciju;
lezija, cista, DeepLab, VIiT. od pocetka za preciznu segmentaciju
tumorai lezija.
drugih
promjena.

Parod Detekcija CNN, U-Net, Transfer learning za klasifikaciju

ontni I mjerenje segmentation CNN, - od poetk

gubit alveolarno regression CNN. stupnja; od pocetka za

ak g gubitka kvantitativnu segmentaciju kosti.

kosti kosti.
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Registracija Poravnanje OPG-a, U-Net, VoxelMorph, Siamese Transfer learning iz
dentalnih slika CBCT- CNN, encoder-decoder CNN medicinske
a, intraoralnih i spatial transformer registracije; od
skenova i 3D networks. pocetka kod
modela. dentalno specifi¢nih
2D/3D sustava.
Kontrola Procjena artefakata, CNN, ResNet, Prethodno uvjezbani
kvalitete pozicioniranjai EfficientNet, Vision modeli za
OPG-a dijagnosticke Transformer. klasifikaciju
upotrebljivosti kvalitete; od pocetka
snimke. kod specifi¢nih
uredaja ili protokola.
CNN i Usporedba CNN, ViT, Swin CNN cesce kod _
transformer modeli lokalnog Transformer, CNN manjlr] skupova i .
transformer hibridi. lokalnih struktura;
prepoznavanja transformeri kod
CNN-a i globalnog vecih skupova i
globalnog konteksta.
konteksta
transformera.

Iz prikazanog pregleda vidljivo je da se za zadatke detekcije naj¢esée primjenjuju modeli
koji istodobno analiziraju cijelu sliku i lokaliziraju objekte, dok se za segmentaciju koriste
arhitekture koje omogucuju preciznu pikselnu klasifikaciju. Takva podjela predstavlja 1
metodolosku 0Snovu ovoga istrazivanja, u kojem su YOLOV5 modeli koristeni za detekciju
zuba, a UNet, FCN i DeepLabV3 arhitekture za segmentaciju zuba i dentalnih zahvata.
Dosada$nja istraZivanja pokazala su da automatizirani sustavi mogu posti¢i visoku
uspjesnost U detekciji i segmentaciji dentalnih struktura na OPG snimkama (20, 21, 38, 42,
43, 69, 101-109). Posebno se istice moguénost brze analize velikog broja slika,
standardizacije interpretacije te smanjenja medupromatracke varijabilnosti. Ujedno, takvi
sustavi mogu sluziti kao osnova za daljnju analizu karijesa, restorativnih zahvata, implantata

1 drugih klinicki vaznih obiljezja (42, 66).

Medutim, uspjesnost modela i dalje ovisi 0 nizu ¢imbenika. Medu najvaznijima su kvaliteta i
razluCivost ulazne slike, prisutnost artefakata, slozenost anatomskog konteksta te izbor

odgovarajuce arhitekture i strategije vjezbanja (38, 91, 105). Poseban izazov predstavljaju
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panoramske snimke s brojnim restauracijama, superpozicijama i varijabilnim kontrastom,
gdje se preciznost detekcije 1 segmentacije moze smanjiti (107). Stoga je pri razvoju
automatiziranih sustava nuzno istodobno uzeti u obzir i vrstu zadatka i karakteristike ulaznih
podataka.

U kontekstu ove disertacije osobito je vazno da dosadaSnja literatura, unato¢ velikom broju
radova, jos uvijek ne daje dovoljno sustavan odgovor na pitanje kako na uspjesnost modela
utjecu razlucivost slike, vrsta ulaza i strategija vjezbanja. Upravo zato automatizirano
otkrivanje i segmentacija zuba na ortopantomogramima ne predstavljaju samo tehnicki
izazov, nego i vazno metodolosko podrugje istrazivanja u kojem se mogu preciznije definirati

uvjeti za razvoj pouzdanih sustava za automatiziranu registraciju dentalnog statusa.

1.11. lzazovi, perspektive te eticke i regulatorne implikacije primjene umjetne inteligencije
u dentalnoj radiologiji

Unato¢ znacajnom napretku u primjeni metoda dubokog ucenja u dentalnoj radiologiji,
razvoj pouzdanih 1 klinicki primjenjivih sustava i1 dalje je povezan s nizom metodoloskih i
tehnickih izazova. Tocnost modela u velikoj mjeri ovisi o kvaliteti 1 reprezentativnosti
podataka na kojima su uvjezbani. Varijacije u razlucivosti, kontrastu, ekspoziciji i
pozicioniranju pacijenta mogu znacajno utjecati na sposobnost modela da prepozna
anatomske strukture i1 patoloske promjene (37, 61). To je osobito vazno u analizi
ortopantomograma, gdje projekcijska priroda slike, prisutnost superpozicija i heterogena
kvaliteta snimki dodatno povecavaju slozenost interpretacije (31, 43, 44).

Jedan od klju¢nih izazova odnosi se na veli¢inu i reprezentativnost skupova podataka. Razvoj
robusnin modela zahtijeva velike, dobro anotirane i demografski raznolike baze
radiografskih snimaka. Medutim, dostupnost takvih standardiziranih skupova podataka u
dentalnoj radiologiji 1 dalje je ograni¢ena, $to moze negativno utjecati na generalizaciju
modela u razli¢itim populacijama i klinickim uvjetima (89, 90). Dodatni problem predstavlja
preciznost anotacije podataka. Budu¢i da rucnu segmentaciju i oznafavanje struktura
provode strucnjaci, kvaliteta oznaka moze biti opterecena odredenom razinom subjektivnosti
1 medupromatracke varijabilnosti, osobito kod dijagnosticki zahtjevnijih slucajeva (69).
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Vazan metodoloski izazov predstavlja 1 izbor strategije vjezbanja modela. U analizi
medicinskih slika ¢esto se primjenjuje transfer learning, pri ¢emu se modeli prethodno
uvjezbani na velikim skupovima prirodnih slika dodatno prilagodavaju medicinskim
podacima. Takav pristup moze biti koristan u uvjetima ogranicenog broja oznacenih slika,
ali njegova ucinkovitost ovisi o slicnosti izmedu izvornog i ciljnog domenskog problema
(110, 111). U podrucju dentalne radiologije jos uvijek nije u potpunosti razjasnjeno u kojim
uvjetima transfer learning daje stvarnu prednost u odnosu na modele uvjezbane od pocetka.
Posebno vazan, ali nedovoljno istrazen ¢imbenik jest utjecaj razluCivosti ulazne slike na
performanse modela. Razli¢ite rezolucije radiografskih snimaka mogu utjecati na sposobnost
modela da prepozna fine anatomske detalje i manje patoloske promjene, no sustavna analiza
optimalne razlucivosti za

detekciju i segmentaciju dentalnih struktura jos uvijek je ograni¢ena (112). Sli¢no tomu, sve
je vise istrazivanja koja upucuju na vaznost vrste ulazne slike, odnosno razlike izmedu
analize cijelog ortopantomograma i lokaliziranih prikaza pojedina¢nih ili segmentiranih zuba
(113).

Dodatni izazov u analizi ortopantomograma predstavljaju artefakti uzrokovani metalnim
ispunama, krunicama, implantatima i ortodontskim elementima. Takvi artefakti mogu
degradirati kvalitetu slike, otezati razlikovanje anatomskih struktura i smanjiti preciznost
modela (41, 105, 114). Uz to, velika anatomsko-morfoloska varijabilnost pacijenata,
ukljucujuci razlike u polozaju zuba, gusto¢i kosti 1 prisutnosti ranije provedenih terapijskih
zahvata, zahtijeva modele koji mogu pouzdano generalizirati rezultate na heterogenim
skupovima podataka (43, 61, 63).

Unato¢ navedenim ograni¢enjima, dosadaSnja istrazivanja potvrduju da umjetna inteligencija
ima veliki potencijal u klinickoj 1 forenzi¢noj stomatologiji. Automatizirani sustavi mogu
pridonijeti brzoj obradi radioloskih snimaka, vecoj standardizaciji interpretacije i smanjenju
subjektivnosti dijagnostickog procesa (11, 98, 99). U klinickom okruzenju takvi sustavi
mogu biti korisni u detekciji karijesa, fraktura, parodontnih promjena i restorativnih zahvata
na panoramskim, periapikalnim i CBCT snimkama (93-97). U forenzickom kontekstu imaju

29



Ajla Zymber Ceshko, disertacija

potencijal ubrzati preliminarnu obradu i usporedbu AM i PM podataka, osobito u situacijama
s velikim brojem zapisa (12-16).

Perspektive buduceg razvoja usmjerene su prema robusnijim i fleksibilnijim modelima,
ukljucujuéi hibridne arhitekture koje kombiniraju konvolucijske neuronske mreze s drugim
pristupima dubokog ucenja, poput transformera i multimodalnih modela (42, 78, 106, 115,
116,). Buduéi razvoj trebao bi ukljucivati i veée, demografski raznolikije skupove podataka,
bolju standardizaciju protokola snimanja i anotacije te integraciju razli¢itih slikovnih
modaliteta, ukljuc¢ujuc¢i CBCT i intraoralne skenove (35, 117-121). U tom kontekstu sve ve¢u
vaznost imaju 1 pristupi objasnjive umjetne inteligencije, koji bi trebali povecati
transparentnost algoritama i povjerenje korisnika u njihov rad (89-91, 115).

Primjena umjetne inteligencije u stomatologiji otvara i vazna eticka te regulatorna pitanja.
Potrebno je osigurati transparentnost algoritama, zaStitu privatnosti pacijenata i sigurnost
obrade medicinskih podataka (33, 62, 66). Automatizirani sustavi trebaju djelovati kao
podrska klinickom odlu¢ivanju, dok kona¢na odgovornost za dijagnosticke odluke mora
ostati na lije¢niku (33, 122). Dodatni problem predstavlja moguénost algoritamske
pristranosti ako su modeli uvjezbani na nereprezentativnim podacima, §to moze dovesti do
razliite razine uspjeSnosti medu populacijskim skupinama (43, 119, 120). Stoga je za
sigurnu primjenu takvih sustava nuZna ne samo tehnicka validacija, nego i regulatorna
uskladenost, ukljuCujuci standarde za medicinske uredaje, zastitu podataka 1 auditabilnost
sustava (37, 39, 41, 65, 119, 122-124).

S obzirom na navedene izazove i perspektive, jasno je da daljnji razvoj umjetne inteligencije
u dentalnoj radiologiji ne ovisi samo o poboljsanju performansi modela, nego i 0 kvaliteti
ulaznih podataka, standardizaciji metodologije, transparentnosti algoritama i moguénosti
njihove sigurne integracije u klinicki 1 forenzi¢ni rad. Upravo ta pitanja ¢ine vaZan okvir za

razumijevanje istrazivacke praznine i opravdanosti provedenog istraZivanja.
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1.12. Istrazivacka praznina i opravdanost istrazivanja

Unato¢ znacajnom napretku u primjeni umjetne inteligencije u dentalnoj radiologiji, brojna
metodoloska pitanja i dalje nisu dostatno razjasnjena. Posebno nedostaju sustavne usporedbe
razliCitih arhitektura modela, strategija vjezbanja, razlu¢ivosti ulazne slike 1 vrste ulaznog
segmenta u analizi ortopantomografskih snimaka. Dosada$nja istrazivanja pretezno su
usmjerena na pojedinacne zadatke ili specifi¢ne eksperimentalne uvjete, zbog ¢ega jos uvijek
nije dovoljno jasno koji ¢imbenici u najve¢oj mjeri odreduju uspjesSnost automatizirane
detekcije zuba i segmentacije dentalnih struktura i zahvata.

Dodatno, veéina objavljenih radova promatra pojedine modele ili izolirane dijagnosticke
zadatke, dok su istraZivanja koja istodobno obuhvacaju detekciju zuba, segmentaciju
dentalnih struktura i terapijskih zahvata te usporedbu razli¢itih pristupa obradi slike i
vjezbanju modela i dalje ograni¢ena. Nedovoljno su istrazeni i u€inci razlucivosti slike te
razlike izmedu analize cijelog ortopantomograma i lokaliziranih prikaza pojedinacnih ili
segmentiranih zuba, iako upravo ti ¢imbenici mogu bitno utjecati na konacnu uspjesnost
modela.

S obzirom na klini¢ki i forenzi¢ni znacaj pouzdane registracije zubnoga statusa, opravdano je
provesti sustavno istrazivanje koje ¢e istodobno obuhvatiti razli¢ite modele dubokog ucenja,
razlicite

razlucivosti ulaznih slika te razli€ite pristupe obradi i vjeZbanju podataka. Takav pristup
omogucuje cjelovitiju procjenu ¢imbenika koji odreduju uspjeSnost automatizirane analize
ortopantomograma 1 pruza znanstveno utemeljenu osnovu za razvoj pouzdanijih i
standardiziranijih sustava u klini¢koj i forenzi¢noj stomatologiji. Na temelju tako definiranog

istrazivackog okvira formulirani su ciljevi i hipoteze ovoga rada.
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2.1. Ciljevi istrazivanja

Primarni cilj istrazivanja bio je razviti i evaluirati modele dubokog ucenja za automatiziranu
detekciju zuba te segmentaciju zuba i odabranih dentalnih zahvata na ortopantomografskim
snimkama, uz procjenu njihove podudarnosti s ru¢no anotiranim referentnim podacima.
Sekundarni ciljevi istrazivanja bili su:

1. procijeniti uspjesnost razli¢itih varijanti YOLOv5 modela u zadatku detekcije zuba na
ortopantomografskim snimkama

2. usporediti uspjesnost razlic¢itih arhitektura konvolucijskih neuronskih mreza u
zadacima segmentacije zuba, karijesa, krunica, ispuna i endodontskih punjenja

3. ispitati utjecaj razluc¢ivosti ulazne slike na uspjesnost modela u zadatku detekcije zuba
4. ispitati utjecaj tipa ulazne slike (cijeli ortopantomogram, individualni zub,
segmentirani zub) na uspje$nost segmentacije zuba i dentalnih zahvata

5. usporediti uspjeSnost modela uvjezbanih od pocetka i modela razvijenih primjenom

transfernog ucenja u zadatku detekcije zuba.

2.2. Istrazivacka hipoteza

Na temelju postavljenih ciljeva formulirana je sljedeca hipoteza:

Modeli temeljeni na konvolucijskim neuronskim mrezama omogucuju pouzdanu i visoko
preciznu detekciju zuba te segmentaciju zuba i odabranih dentalnih zahvata na
ortopantomografskim snimkama, uz visoku razinu podudarnosti s ru¢no anotiranim

referentnim podacima.

33



Ajla Zymber Ceshko, disertacija

3. METODOLOGIJA ISTRAZIVANJA



Ajla Zymber Ceshko, disertacija

3.1. Prikupljanje podataka

Istrazivanje je provedeno na uzorku od 1400 ortopantomografskih snimaka (OPG) prikupljenih
u Zavodu za dentalnu antropologiju Stomatoloskog fakulteta SveuciliSta u Zagrebu. Uzorak
rendgenskih snimaka obuhvacao je odraslu populaciju s raznolikim rasponom dentalnih stanja,
kako bi se osigurala reprezentativnost podataka i omogucila analiza razli¢itih stomatoloSkih

nalaza, ukljucujuéi ispune, krunice, mostove, endodontsko lijecenje 1 karijes.
3.1.1. Karakteristike skupa podataka

Skup podataka sadrzavao je ukupno 39.441 segmentirani zub s razli¢itim obiljezjima dentalnog
statusa. U analiziranom uzorku zabiljezene su sljedece stomatoloske intervencije i promjene:

420 krunica, 828 mostova, 2.172 endodontski lijecena zuba, 9.869 ispuna i 795 karijesnih lezija.

3.1.2. Postupak anotacije

Anotacije je ruéno izradila doktorica dentalne medicine A. Z. C., specijalistica endodoncije sa
17 godina klini¢kog iskustva, koriste¢i program GIMP 2.10.22, alat za graficku obradu i
anotaciju slika (36). Izradene anotacije pregledao je iskusni stomatolog I. S. P., specijalist
endodoncije.

Na ortopantomografskim snimkama pojedinacni zubi i s njima povezani stomatoloski zahvati
oznaceni su omeduju¢im okvirima, Slika 7-10). Tako dobivene oznake pohranjene su u
PASCAL VOC XML formatu, prikladnom za procese ucenja konvolucijskih neuronskih mreza
(42). Provedeni postupak anotacije osigurao je visokokvalitetne podatke za vjezbanje 1

evaluaciju modela.
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Slika 7. Segmentacija zuba na ortopantomografskoj snimci u programu GIMP

Slika 8. Segmentacija zuba na ortopantomografskoj snimci u programu GIMP
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Slika 9. Prikaz segmentacije dentalnih intervencija na ortopantomografskoj snimci

Slika 10. Prikaz segmentacije dentalnih intervencija na ortopantomografskoj snimci

koristenjem programa GIMP

37



Ajla Zymber Ceshko, disertacija

Radi razvoja i1 evaluacije modela, skup podataka podijeljen je na skupove za vjezbanje,
validaciju i testiranje u omjeru 75%: 12,5%: 12,5%. Sukladno tome, 1.050 OPG snimaka
koriSteno je za vjezbanje modela konvolucijskih neuronskih mreza, dok je po 175 OPG snimaka
bilo ukljuc¢eno u validacijski i testni skup. Validacijski skup koriSten je za praéenje procesa

ucenja i optimizaciju modela, a testni skup za zavr$nu procjenu njihove uspjesnosti.

3.1.3. Prosirenje podataka

U svrhu povecanja sposobnosti generalizacije modela i smanjenja rizika od prekomjernog
prilagodavanja primijenjene su tehnike proSirenja podataka. Takav pristup omogucuje
simulaciju varijabilnosti koja se javlja u stvarnim klini¢kim uvjetima te pridonosi vecoj
robusnosti modela. ProSireni skup podataka, utemeljen na kombinaciji stru¢no izradenih
anotacija i postupaka obrade slike, predstavljao je pouzdanu osnovu za testiranje metoda
temeljenih na konvolucijskim neuronskim mrezama u analizi dentalnih radiografskih snimaka.
Time su osigurani veca ponovljivost i pouzdanost dobivenih rezultata te bolja primjenjivost

modela u klini¢kom 1 forenzi¢kom kontekstu.

3.1.4. Eticka razmatranja

Eticko odobrenje za provedbu istrazivanja izdalo je Eticko povjerenstvo StomatoloSkog
fakulteta SveuciliSta u Zagrebu (broj odobrenja: 05-PA-30-XXX-10/2021), a istraZivanje je
provedeno u skladu s nacelima HelsinSke deklaracije. Radi zaStite privatnosti 1 osiguravanja
uskladenosti s etickim standardima, iz svih ortopantomografskih snimaka uklonjeni su
identifikacijski podaci pacijenata. Za koriStenje rendgenskih snimaka u znanstvene svrhe svi

ispitanici su potpisali suglasnost.
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3.2. Odabir modela

Odabir odgovarajuce arhitekture konvolucijske neuronske mreze bio je klju¢an za postizanje
visoke uspjesnosti i pouzdanosti u automatiziranoj registraciji zubnoga statusa. U ovom
istrazivanju primijenjeni su modeli razvijeni primjenom transfernog ucenja i modeli uvjezbani
od pocetka, ovisno o prirodi pojedinog zadatka. Takav pristup omogucio je usporedbu razli¢itih
strategija vjezbanja u detekciji zuba te segmentaciji zuba, restorativnih zahvata, karijesa i drugih
promjena vidljivih na ortopantomografskim snimkama.

U istrazivanju su koristene razli¢ite varijante arhitekture YOLOVS5, i to YOLOV5s, YOLOV5s6,
YOLOv5m, YOLOvV5mM6, YOLOVSI, YOLOV5I6, YOLOV5X i YOLOV5x6. Oznake s (small),
m (medium), 1 (large) 1 x (extra large) oznacavaju modele razliitog kapaciteta, odnosno
razli¢itog broja parametara i dubine mreze. Manje varijante imaju nize racunalne zahtjeve i brzu
obradu, dok vece varijante raspolazu ve¢im kapacitetom za ucenje sloZenijih vizualnih
obrazaca, ali zahtijevaju viSe memorije i dulje vrijeme vjezbanja.

Varijante s oznakom 6 predstavljaju izvedbe prilagodene radu s ve¢im ulaznim razlu¢ivostima.
U odnosu na standardne YOLOvV5 modele, ove varijante koriste arhitekturne prilagodbe koje
omogucuju uéinkovitiju obradu slika vec¢ih dimenzija, uz o¢uvanje finijih prostornih detalja. To
ih ¢ini osobito prikladnima za analizu ortopantomografskih snimaka, na kojima uspjeSnost
detekcije uvelike ovisi 0 moguénosti prepoznavanja sitnih anatomskih obiljeZja 1 jasnoc¢i granica
zubnih struktura.

Primjena vise varijanti YOLOVS modela omogucila je sustavnu usporedbu utjecaja kapaciteta
modela i razlu¢ivosti ulazne slike na uspjesnost detekcije zuba. Time je bilo moguce procijeniti
ne samo koji model postize najbolju ukupnu uspjesnost, nego 1 kako se pojedine arhitekture

ponasaju u uvjetima razli¢ite kvalitete 1 veliine ulazne slike.
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3.2.1. Prethodno uvjezbani modeli

Prethodno uvjezbani modeli temelje se na inicijalnom ucenju provedenom na velikim
skupovima podataka, poput COCO (Common Objects in Context), Sto im omogucuje
prepoznavanje opc¢ih vizualnih obrazaca i osnovnih strukturnih obiljezja slike. U ovom
istrazivanju takav je pristup primijenjen na modelima iz skupine YOLOVS5 za detekciju te na
dijelu segmentacijskih arhitektura, ukljuc¢ujuci DeepLabV3 i pojedine izvedenice UNet modela.
Primjena prethodno uvjezbanih modela bila je osobito vazna u zadacima u kojima se zeljela
ispitati korist prijenosa prethodno naucenih znacajki na dentalne radiografske podatke. U
detekciji zuba prethodno uvjezbani modeli koriSteni su za inicijalnu identifikaciju zuba na OPG
snimkama, dok su u segmentacijskim zadacima omogucili brzu prilagodbu modela specificnim
dentalnim strukturama i zahvatima. Prednost takvih modela ocituje se u brzoj konvergenciji,
manjoj potrebi za velikim brojem oznacenih dentalnih snimaka i vecoj stabilnosti u uvjetima
varijabilne kvalitete slike ili prisutnosti artefakata. S druge strane, prethodno uvjezbani modeli
imaju i odredena ograni¢enja. Budu¢i da su inicijalno razvijeni na skupovima prirodnih slika,
njihova prilagodba specificnim dentalnim intervencijama i rjedim patoloskim promjenama
moze biti ograni¢ena. Takoder, moguce je da dio naucenih obiljeZja bude manje primjenjiv u
radioloSkoj dentalnoj domeni, osobito kada je rije¢ o finim anatomskim detaljima i visoko

specifi¢nim klinickim nalazima (18, 78, 79).

3.2.2. Modeli uvjezbani od pocetka

Za zadatke koji zahtijevaju ve¢u domenski specificnu prilagodbu koristeni su modeli uvjezbani
od pocetka. Takvi modeli razvijeni su izravno na skupu ortopantomografskih snimaka
ukljuenih u ovo istrazivanje, bez prethodnog oslanjanja na ve¢ naucene reprezentacije iz drugih
domena. Time je omogucéeno ucenje obiljezja specificnih za dentalne strukture, restorativne

zahvate 1 patoloske promjene vidljive na OPG snimkama.
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Modeli uvjezbani od pocetka koriSteni su osobito u zadacima u kojima je bila potrebna visoka
preciznost i osjetljivost na fine strukturne razlike, poput segmentacije sloZenijih dentalnih
intervencija te analize karijesa. Njihova glavna prednost jest potpuna prilagodba obiljezjima
ciljnog skupa podataka, sto moze rezultirati boljom uspjesnoscu u sluc¢ajevima rijetkih, slozenih
ili radioloski specificnih promjena. Takav pristup takoder omogucéuje vecu fleksibilnost u
oblikovanju mrezne arhitekture, uklju¢uju¢i dubinu mreze, veliinu filtera i nacin oCuvanja
prostornih informacija.

Ogranic¢enja modela uvjezbanih od pocetka odnose se prije svega na dulje vrijeme vjezbanja,
vece racunalne zahtjeve te ve¢u ovisnost o koli¢ini i kvaliteti dostupnih oznacenih podataka. Za
postizanje stabilne i pouzdane generalizacije nuzan je dostatan broj reprezentativnih primjera,

osobito u zadacima koji ukljucuju heterogene i rjede zastupljene nalaze (11, 78, 80).

3.2.3. Kombinirani pristup

U ovom istrazivanju primijenjen je kombinirani pristup, pri ¢emu su prethodno uvjezbani modeli
koriSteni u zadacima gdje se ocekivala korist od prijenosa op¢ih vizualnih reprezentacija, dok su
modeli uvjezbani od pocetka koriSteni u zadacima koji su zahtijevali vecu specifi¢nost i
prilagodbu dentalnim radiografskim podacima. Takva strategija omogucila je usporedbu dvaju
pristupa unutar istoga istrazivackog okvira 1 procjenu njihove u¢inkovitosti u odnosu na vrstu

zadatka, kvalitetu ulazne slike 1 obiljezja skupa podataka.

3.2.4. Arhitekture koriStene U istraZivanju

U istrazivanju su koriStene sljedece arhitekture:

e YOLOV5 — za detekciju zuba na ortopantomografskim snimkama, uz usporedbu vise varijanti
modela i razli¢itih strategija vjeZbanja

e DeepLabV3 — za segmentaciju zuba i dentalnih zahvata uz ocuvanje prostornih
informacija slike
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e UNet i FCN — za detaljnu segmentaciju zuba, karijesa i dentalnih intervencija

e modeli uvjezbani od pocetka — za zadatke u kojima je bilo potrebno ispitati u¢inak potpune
prilagodbe dentalnom skupu podataka.

Odabir navedenih arhitektura temeljen je na njihovoj Sirokoj primjeni u analizi medicinskih
slika, kao i na mogucnosti usporedbe detekcijskih i segmentacijskih pristupa unutar

jedinstvenoga eksperimentalnog dizajna.

3.2.5. Evaluacija performansi

Odabrani modeli evaluirani su primjenom standardnih pokazatelja uspjesnosti, ukljucujuci
osjetljivost, specifi¢nost, F1-score, preciznost i loU (Intersection over Union). Prethodno
uvjezbani modeli pokazali su visoku uspjesnost U prepoznavanju zuba, dok su modeli uvjezbani
od pocetka ostvarili bolje rezultate u segmentaciji slozenijih restorativnih struktura (15, 79, 80,
81, 125-129). Kombinirani pristup omogucio je uravnotezenje brzine obrade i to¢nosti modela.
Odabir arhitekture konvolucijske neuronske mreze predstavljao je vazan dio ovog istrazivanja,
¢iji je cilj bio utvrditi najucinkovitiji pristup za automatiziranu registraciju dentalnog statusa.
Prethodno uvjezbani modeli koriSteni su u zadacima u kojima je bilo vazno iskoristiti ve¢
naucene opc¢e vizualne znacajke, dok su modeli uvjeZbani od pocetka primijenjeni u zadacima
koji su zahtijevali vecu prilagodbu specificnostima ortopantomografskih snimaka.

Prethodno uvjezbani modeli, ukljuc¢uju¢i YOLOVS5 i DeepLabV3, inicijalno su razvijeni na
velikim skupovima podataka, poput COCO, §to im omogucuje prepoznavanje op¢ih obrazaca
na slikama. Primjena transfernog ucenja omogucila je prilagodbu tih modela dentalnim
radiografskim podacima uz smanjenje vremena vjezbanja i racunalnih zahtjeva. Odabrane
varijante arhitektura YOLOV5 i DeepLabV3 pokazale su se prikladnima za analizu medicinskih

slika 1 omogucile usporedbu ucinka razli¢itih pristupa u detekciji 1 segmentaciji.
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S druge strane, modeli uvjezbani od pocetka razvijeni su izravno na skupu ortopantomografskih
snimaka koriStenih u ovom istrazivanju. Takav pristup omogucio je modelima ucenje obiljezja
specifi¢nih za dentalne strukture, ukljuc¢uju¢i morfologiju zuba i razli¢ite stomatoloske zahvate,
bez oslanjanja na prethodno naucene reprezentacije iz drugih domena. Ovi modeli bili su
osobito prikladni za zadatke segmentacije i klasifikacije koji zahtijevaju visoku osjetljivost na
fine strukturne razlike.

U segmentacijskim zadacima implementirane su napredne arhitekture poput UNet-a i FCN-a.
Vece varijante UNet modela pokazale su vrlo visoku uspjesnost u segmentaciji zuba, ispuna,
krunica i endodontskih punjenja, zahvaljuju¢i encoder-decoder strukturi koja omogucuje
o¢uvanje prostornih informacija tijekom procesa segmentacije. Modeli su odabrani tako da
omoguce usporedbu performansi pri razli¢itim razlucivostima slike i u razli¢itim zadacima,
¢ime je osigurana sveobuhvatna procjena njihove primjenjivosti u analizi dentalnih snimaka.
Ukupno gledano, kombinacija prethodno uvjezbanih i modela uvjezbanih od pocetka omogucila
je iskoristavanje prednosti oba pristupa te optimizaciju detekcije i segmentacije dentalnih
struktura u razli¢itim uvjetima snimanja. Takva strategija pridonijela je vecoj robustnosti i
to¢nosti modela u zadacima automatizirane analize ortopantomograma.

3.3. Postupci vjezbanja

Postupak vjeZbanja modela osmisljen je s ciljem optimizacije performansi konvolucijskih
neuronskih mreZza u zadacima detekcije 1 segmentacije dentalnog statusa. Vjezbanje je
ukljucivalo odgovaraju¢u pripremu podataka, odabir hiperparametara 1 koriStenje prikladnih
racunalnih resursa kako bi se osigurali robusni 1 pouzdani rezultati.

VjeZzbanje modela provedeno je uz koriStenje NVIDIA GPU grafickih procesora s CUDA
podrskom, Sto je omogucilo ucinkovitu obradu velikog skupa podataka i slika visoke

razluCivosti. Modeli su implementirani u okvirima TensorFlow i PyTorch, koji su Siroko
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primjenjivani u razvoju sustava dubokog ucenja zbog svoje fleksibilnosti i prikladnosti za
vjezbanje neuronskih mreza.

Skup podataka sastojao se od 1400 ru¢no anotiranih ortopantomografskih snimaka, podijeljenih
na skupove za vjezbanje, validaciju i testiranje. U skupu za vjezbanje primijenjene su tehnike
prosirenja podataka kako bi se simulirala varijabilnost stvarnih klinickih uvjeta. Te su tehnike
ukljucivale transformacije poput skaliranja, rotacije i zrcaljenja slike. Dodatno je provedena
analiza utjecaja rezolucije ulazne slike, pri ¢emu su modeli uvjezbani i evaluirani na slikama
razlicitih veli¢ina, od 256 px do 1820 px.

Tijekom postupka vjezbanja koristeni su razli¢iti hiperparametri. Pocetna brzina uéenja iznosila
je 0,001, uz primjenu rasporeda njezina postupnog smanjivanja radi postizanja stabilnijeg
procesa optimizacije. Veli¢ina serije postavljena je na 16, kako bi se postigla ravnoteza izmedu
memorijskih zahtjeva i uinkovitosti vjezbanja. Ukupan broj epoha iznosio je 100, Sto je
omogucilo dostatno vrijeme za optimizaciju modela. Kao optimizator koriSten je Adam, zbog
svoje prilagodljivosti 1 u¢inkovitosti u optimizaciji dubokih neuronskih mreza.

Funkcije gubitka odabrane su u skladu s vrstom zadatka. U modelima za detekciju koriStene su
funkcije gubitka temeljene na unakrsnoj entropiji i fokalnom gubitku, radi boljeg noSenja s
neravnotezom medu klasama. U segmentacijskim modelima koriStene su kombinacije Dice
gubitka i binarne unakrsne entropije, kako bi se postigla §to veca preciznost u odredivanju
granica segmentiranih struktura.

Nakon svake epohe vjezbanja performanse modela procjenjivane su na validacijskom podskupu
primjenom odgovaraju¢ih metrika, ukljuujuci preciznost, osjetljivost, srednju prosjecnu
preciznost i Sgrensen-Diceov koeficijent. Takav pristup omogucio je pravodobno prepoznavanje
prekomjernog prilagodavanja i prilagodbu hiperparametara tijekom procesa ucenja. Strukturirani
postupak vjezbanja bio je usmjeren na razvoj robusnih, pouzdanih i prilagodljivih modela

sposobnih za rjesavanje izazova dentalne radioloske analize.
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3.4. Metrike evaluacije

Performanse konvolucijskih neuronskih mreza analizirane su primjenom viSe evaluacijskih
metrika, odabranih s obzirom na prirodu zadataka detekcije i segmentacije. Takav pristup
omoguc¢io je sveobuhvatnu procjenu tocnosti, preciznosti i pouzdanosti modela u

automatiziranoj registraciji dentalnog statusa.

3.4.1. Metrike detekcije

U zadatku detekcije naglasak je bio na identifikaciji pojedinacnih zuba i zubnih struktura na
ortopantomografskim snimkama. Kljuéne metrike ukljucivale su preciznost, osjetljivost i
srednju prosjecnu preciznost (mAP).

Preciznost oznacava udio to¢no pozitivno klasificiranih nalaza u odnosu na sve nalaze koje je

model oznacio kao pozitivne, odnosno mjeri pouzdanost pozitivnih predikcija modela:

IP

Preciznost = ——
IP+LP

gdje je IP broj istinski pozitivnih nalaza, a LP broj lazno pozitivnih nalaza.

Osjetljivost oznacava udio to¢no pozitivno klasificiranih nalaza u odnosu na sve stvarno

pozitivne nalaze te odrazava sposobnost modela da prepozna relevantne objekte:

IP

Osjetljivost = ———
IP+LN

gdje je LN broj lazno negativnih nalaza.
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Srednja prosjecna preciznost (mAP) predstavlja standardnu i jednu od najcesce koriStenih
metrika za procjenu uspjeSnosti detekcijskih modela. Ona sazima odnos preciznosti i
osjetljivosti u razli¢itim pragovima preklapanja izmedu stvarnih i predvidenih omedujuéih
okvira, odnosno pri razli¢itim vrijednostima mjere Intersection over Union (IoU), te time
omogucuje sveobuhvatnu procjenu uspjesnosti modela u lokalizaciji i prepoznavanju objekata.
U ovom istrazivanju mAP je koriSten kao glavni pokazatelj ukupne uspjesnosti detekcije zuba,

pri ¢emu visa vrijednost ove metrike upucuje na bolju ukupnu izvedbu modela, Slika 11.

ProsjeCna preciznost
N

99.82%

98.02%

96.41%

> Tip Celjusti

Ukupno Gornja Celjust Donja celjust

UCinak YOLOv5x6 modela - metrike performansi

Slika 11. Srednja prosje¢na preciznost (mAP) modela YOLOV5x6 za detekciju zuba
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3.4.2. Metrike segmentacije

U zadacima segmentacije cilj je bio procijeniti koliko se dobro predvidena maska preklapa sa
stvarnom, rué¢no anotiranom maskom strukture ili zahvata. U tu svrhu koriSteni su Segrensen-

Diceov koeficijent, loU, Fl-score, specifi¢nost i osjetljivost.

Sgrensen-Diceov koeficijent predstavlja mjeru preklapanja izmedu predvidene i referentne

segmentacije te se Siroko koristi u evaluaciji medicinskih slikovnih modela:

21P
2IP+ LP + LN

Sgrensen — Diceov koeficijent =

Vece vrijednosti Sgrensen-Diceova koeficijenta upuéuju na veée preklapanje izmedu

predvidene i stvarne segmentacije, odnosno na vecu uspjesnost modela.

Intersection over Union (IoU) ozna¢ava omjer presjeka i unije izmedu predvidene i stvarne

segmentirane regije:

IP

IoU = ———
IP+ LP + LN

loU predstavlja strozu mjeru segmentacijske uspjesnosti jer zahtijeva veci stupanj podudarnosti

izmedu predvidene i referentne maske.

F1-score predstavlja harmonijsku sredinu preciznosti i osjetljivosti te se koristi za uravnotezenu

procjenu modela, osobito u uvjetima neravnoteze medu klasama:
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2XPreciznost +0sjetljivost

F1= Preciznost+0sjetljivost

Specifi¢nost oznacava udio to¢no negativno Klasificiranih nalaza u odnosu na sve stvarno

negativne nalaze:

IN

Specifitnost = ————
pecificnos INFLP

gdje je IN broj istinski negativnih nalaza.

U ovom istrazivanju primjena vise razli¢itih metrika omogucila je detaljniju procjenu
performansi modela. Dok su u detekcijskim zadacima klju¢ni pokazatelji bili preciznost,
osjetljivost i mAP, u segmentacijskim zadacima najveci su znacaj imali Serensen-Diceov

koeficijent i IoU, kao pokazatelji podudarnosti izmedu predvidenih i referentnih maski.

3.4.3. Metrike statisti¢ke analize

Za statisticku obradu podataka koriStene su metode deskriptivne i inferencijalne statistike.
Deskriptivna analiza obuhvacala je broj opaZanja, aritmeticku sredinu, standardnu devijaciju,
standardnu pogresku, minimalnu i maksimalnu vrijednost te 95-postotne intervale pouzdanosti.
Normalnost distribucije numeri¢kih varijabli procijenjena je Kolmogorov-Smirnovljevim
testom. Za usporedbu rezultata medu skupinama primijenjena je jednosmjerna analiza varijance
(ANOVA). U analizi detekcije zuba ANOVA je koristena za usporedbu vrijednosti preciznosti,
osjetljivosti i srednje prosjecne preciznosti (mAP) izmedu razlicitih razlucivosti ulazne slike,

zasebno za modele uvjeZzbane od pocetka i za modele razvijene primjenom transfernog ucenja.
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U analizi segmentacije ANOVA je koristena za usporedbu vrijednosti Diceova koeficijenta
izmedu razli¢itih vrsta ulazne slike.

Nakon statisti¢ki zna¢ajnih ANOVA rezultata provedene su Bonferronijeve post hoc usporedbe
radi utvrdivanja razlika izmedu pojedinih skupina. Veli¢ina u¢inka procijenjena je pokazateljem

eta kvadrat (n?). Statisticka znacajnost procjenjivana je na razini p < 0,05.

3.4.4. Evaluacija performansi prema razlucivosti slike

Performanse modela analizirane su pri razli¢itim razluc¢ivostima ulazne slike: 256 px, 640 px,
1280 px i 1820 px. Uspjesnost modela procjenjivana je primjenom vise metrika, ukljucujuci
preciznost, osjetljivost, srednju prosje¢nu preciznost (mAP) i Serensen-Diceov koeficijent,
kako bi se utvrdio utjecaj razlucivosti slike na rezultate detekcije i segmentacije. Dobiveni
rezultati pokazali su da vecéa razlucivost slike u pravilu dovodi do bolje uspjeSnosti modela.
Primjerice, model uvjezban na slikama razlucivosti 1820 px ostvario je mAP od 98,02%, dok
su modeli uvjezbani na slikama razlucivosti 256 px pokazali osjetno nize vrijednosti.

Primjena vise evaluacijskih metrika omogucila je sveobuhvatniji uvid u prednosti i ogranicenja
pojedinih modela u zadacima detekcije i segmentacije zubnih struktura. Takav pristup pridonio
je pouzdanijoj procjeni uspjeSnosti modela 1 vec¢oj metodoloSkoj utemeljenosti istrazivackih

nalaza.

3.5. Eksperimentalni tijek rada

Eksperimentalni tijek rada proveden u ovom istrazivanju slijedio je strukturiran i sustavan
postupak s ciljem ucinkovitog vjezbanja 1 evaluacije konvolucijskih neuronskih mreza za

automatiziranu registraciju dentalnog statusa. Svaki korak osmisljen je tako da omoguci
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optimizaciju performansi modela i procjenu njihove primjenjivosti u zadacima detekcije i
segmentacije na ortopantomografskim snimkama.

Korak 1: Priprema podataka

Prvi korak obuhvacao je pripremu podataka kako bi se osigurala njihova kompatibilnost s
modelima dubokog ucenja. U tu svrhu provedena je ru¢na anotacija zuba i stomatoloskih
zahvata, ukljucujuci ispune, krunice i karijesne lezije, koristenjem alata GIMP 2.10.22. Izradene
anotacije pohranjene su u PASCAL VOC XML formatu, prikladnom za primjenu u suvremenim
okvirima dubokog uéenja. Skup podataka, koji se sastojao od 1400 OPG snimaka, podijeljen je
na skupove za vjezbanje, validaciju i testiranje, uz uravnotezenu zastupljenost razli¢itih
dentalnih stanja u svim podskupovima. Radi poveéanja sposobnosti generalizacije modela
primijenjene su tehnike proSirenja podataka, ukljucuju¢i skaliranje, rotaciju, zrcaljenje i
dodavanje Suma.

Korak 2: Odabir i analiza modela

U drugom koraku odabrane su i analizirane arhitekture modela u skladu s vrstom zadatka. U
skupini modela razvijenih primjenom transfernog ucéenja koristene su arhitekture YOLOVS5 i
DeepLabV3, pri ¢emu su prethodno naucene tezine iz velikih skupova podataka iskoristene radi
brze konvergencije 1 bolje generalizacije. Istodobno su ispitani 1 modeli uvjeZbani od pocetka,
s nasumic¢no inicijaliziranim teZinama, koji su vjezbani isklju¢ivo na skupu
ortopantomografskih snimaka. Takvi modeli bili su usmjereni na specifi¢éne zadatke dentalnog
snimanja, osobito detekciju 1 segmentaciju zuba i stomatoloskih zahvata.

Korak 3: Postupak vjezbanja

Tre¢i korak ukljucivao je postupak vjezbanja modela, odnosno iterativnu optimizaciju njihovih
parametara. Oznalene slike i1 pripadaju¢e anotacije koriStene su kao ulaz u modele
konvolucijskih neuronskih mreZza. Proces vjeZbanja obuhvacao je propagaciju unaprijed i
propagaciju unatrag radi izracuna predikcija i optimizacije funkcije gubitka. Modeli su

uvjezbavani tijekom 100 epoha, uz brzinu ucenja od 0,001, veli¢inu serije od 16 i primjenu
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Adam optimizatora. Funkcije gubitka odabrane su prema vrsti zadatka: u detekciji su koristene
funkcije primjerene klasifikaciji i lokalizaciji objekata, dok je u segmentaciji primijenjen Dice
gubitak. Nakon svake epohe izraCunavane su validacijske metrike, ukljucujuéi preciznost,
osjetljivost i Sgrensen-Diceov koeficijent, radi pracenja uspjeSnosti modela i optimizacije
procesa vjezbanja.

Korak 4: Evaluacija modela

U cetvrtom koraku modeli su testirani na prethodno izdvojenome testhom podskupu kako bi se
procijenila njihova sposobnost generalizacije na novim podacima. U tu svrhu koristene su
razli¢ite metrike evaluacije, ovisno o vrsti zadatka, ¢ime je omogucena usporedba performansi
modela u detekciji 1 segmentaciji. Takav pristup omogucio je identifikaciju najuspjesnijih
modela za svaki pojedini zadatak.

Korak 5: Statisticka analiza

Peti korak ukljucivao je statisticku obradu rezultata s ciljem provjere znacajnosti opazenih
razlika medu modelima i eksperimentalnim uvjetima. U tu je svrhu primijenjena jednosmjerna
analiza varijance (ANOVA) za usporedbu metrika uspjeSnosti izmedu razli¢itih arhitektura
modela i razli¢itih razlu¢ivosti ulazne slike. Vrijednosti p < 0,05 smatrane su pokazateljem
statisti¢ki znacajnih razlika medu promatranim skupinama.

Korak 6: Prikaz i vizualizacija rezultata

Posljednji korak obuhvacao je prikaz i vizualizaciju rezultata. Analizirani su omedujuci okviri,
segmentacijske maske i vrijednosti evaluacijskih metrika, a rezultati su prikazani u tablicama i
slikama radi usporedbe prednosti 1 ogranic¢enja pojedinih modela. Takav pristup omogucio je
identifikaciju najprikladnijih arhitektura za automatiziranu registraciju dentalnog statusa.
Cjelokupni eksperimentalni tijek rada osigurao je sustavan okvir za procjenu performansi
konvolucijskih neuronskih mreza te pruzio metodolosku osnovu za njihovu budu¢u primjenu u

dentalnom snimanju i forenzi¢noj analizi.
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Slika 12. prikazuje glavne korake eksperimentalnog tijeka rada primijenjenog u istrazivanju
automatizirane registracije zubnoga statusa na ortopantomografskim snimkama. Prikazani su
postupci prikupljanja i anotacije podataka, odabira modela, vjezbanja modela te evaluacije 1
statisticke analize rezultata. Dijagram saZeto prikazuje organizaciju istrazivanja i povezanost

pojedinih metodoloskih faza.

Korak 1: Prikupljanje podataka

Automatska
analiza

Rué&na
arnotacija
Iterativni

proces
amotacije

Ar ij ijsk ke i

Nestrukturirani OPG

oznad&avanje regija za svaki zub i strukture

Rezolucija: = 300 dpi, 12-bitni, DICOM, JPEG
(zubi i slike uklju&ujuéi PD oznake) /

(n=1.276, 12,3 % | 1.006, 9,8 % | 166)

N
Korak 2: Odabir modela

~

Ruéna revizija

Korak 3: Treniranje modela

Zadaci
« Segmentacija
- Detekcija zuba (na OPG-u)

Strukture koje se wtiraju i ar oznake

definirane su prema postavljenim kriterijima i opsegu:

Gornja €eljust:

M3-MO, 12—11, I1-12, Canini (13-23), Premolari (14-15, 24-25) o Rkntaste
U]

- PD oznake
- Oznake individualnih zuba
- Periapikalne lezije

Donja €eljust:
M3-MO, 12—17, 1112, Canini (33—-43), Premolari (34-35, 44-45)

PD oznake:
0-3 mm, 4-6 mm, = 7 mm

Nagéin treniranja

Konfiguracija:

Adam (Ir = 10%, B, = 0,9,
B, =0,999, £ = 10®)

Serije: 150

Veli¢ina serije: 16

Zrno: 1234

Prije treniranja:

COCO prethodno treniran

Korak 4: Evaluacija i detaljna statisticka analiza

‘ Anali

ja pre-treniranja

[} Analiza naé&ina na koji Analiza izvedbe modela s Analiza i dbe t i
ar ije utjec¢u na toé; obzirom na razli¢ite skupove . &
S na temelju kapaciteta
i detaljnost detekcije P datke ar ij
modela

i segmentacije i arhitekture modela
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Slika 12. Shematski prikaz eksperimentalnog tijeka rada istrazivanja. Prikazane su glavne
faze istrazivanja, od prikupljanja i anotacije podataka do uvjezbavanja modela, evaluacije i
statisticke analize rezultata. Prilagodeno i prevedeno prema Zymber Ceshko i sur (18).
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4. REZULTATI I ANALIZE



Ajla Zymber Ceshko, disertacija

4.1. Karakteristike uzorka ortopantomograma i dentalnih nalaza
Opce znacajke analiziranog uzorka i analitickog pristupa

Istrazivanje je provedeno na 1400 digitalnih ortopantomograma, podijeljenih na skupove za
ucenje, validaciju i testiranje u omjeru 75%: 12,5%: 12,5%, pri ¢emu su procjenjivani modeli
za detekciju zuba i segmentaciju zuba te dentalnih intervencija. Za segmentacijske zadatke
glavni pokazatelj uspjesnosti bio je Sgrensen-Diceov koeficijent, dok su za detekciju koriSteni
preciznost, osjetljivost i mAP.

Statisticka analiza u radu temeljila se na provjeri normalnosti Kolmogorov-Smirnovljevim
testom te na ANOVA analizi za usporedbu skupina, uz prag znacajnosti p < 0,05.

Ukupno je analizirano 39.441 zub, uz 420 krunica, 2.172 endodontski lijeCena zuba, 9.869
ispuna i 795 zuba s karijesom. Ovakva veli¢ina i heterogenost uzorka daju dodatnu tezinu
rezultatima jer smanjuju vjerojatnost da se opazeni u¢inci mogu pripisati uskom ili selektivnom
skupu podataka.

Prikaz karakteristika uzorka s obzirom na broj zuba i razli¢itih kakteristika zubnog statusa

podijeljen je prema dobnim skupinama, prikazan je u Tablici 3.
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Tablica 3. Skupni podaci 0 zubima i stomatoloskim intervencijama prema dobnim skupinama

Dobna | Zubi (N) | Krunice | Mostovi | Endodontsko | Ispuni Zubi s
skupina punjenje karijesom
(godine)

(18,20) | 277 0 0 2 35 2
(21, 25) 6017 10 51 109 1115 75
(26, 30) | 8162 22 17 306 1663 170
(31,35) |6130 35 31 283 1514 63
(36,40) | 4775 55 38 304 1361 89
(41, 45) | 3426 57 60 267 1051 73
(46,50) | 2339 23 88 236 858 58
(51,55) | 2813 72 142 236 858 58
(56, 60) 2198 59 218 208 583 79
(61, 65) 902 11 81 59 219 37
(66,70) | 959 35 32 62 244 49
(71,75) | 979 27 35 78 220 30
(76, 80) 361 8 16 15 132 12
(56, 60) 2198 59 218 208 583 79
(61,65) | 902 11 81 59 219 37
(66, 70) 959 35 32 62 244 49
(71, 75) 979 27 35 78 220 30
(76, 80) 361 16 15 132 12
(81,85) |56 2 6

(86,90) |23 0 2

(91,95) |24 0 7 5 8 0
Ukupno 39.441 420 828 2172 9869 795
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Analiza podataka pokazuje jasnu povezanost izmedu dobi ispitanika 1 prevalencije
stomatoloskih intervencija. U mladim dobnim skupinama zabiljeZen je relativno mali broj
restaurativnih zahvata. Primjerice, u dobnoj skupini od 18 do 20 godina evidentirano je ukupno
277 zuba, pri ¢emu su zabiljezena samo dva slucaja lije¢enja korijenskog kanala te dva zuba s
karijesom. Ovi rezultati upucuju na relativno dobro oralno zdravlje u najmladoj skupini
ispitanika.

U dobnoj skupini od 20 do 25 godina zabiljezen je znacajno veci broj zuba (6.017), uz istodobno
povecéanje broja zuba s ispunom (1.115) te zuba s karijesom (75). lako je razina restaurativnih
zahvata i dalje relativno niska, uo¢ava se trend postupnog povecéanja stomatoloskih intervencija,
Sto moze biti povezano s promjenama zivotnih navika, prehrane i oralne higijene u populaciji
mladih odraslih osoba.

U skupini od 25 do 30 godina zabiljezen je najveci broj analiziranih zuba (8.162), uz povecanje
broja krunica, mostova i ispuna korijenskih kanala. Takoder je zabiljezen znacajan porast broja
zuba s ispunom (1.663) i zuba s karijesom (170), $to upucuje na progresivno povecanje potrebe
za restaurativnim stomatoloskim zahvatima.

Srednje dobne skupine (30-50 godina) karakterizira daljnje povecanje kompleksnosti
stomatoloSkih intervencija. Posebno je izraZen porast broja krunica, mostova i endodontskih
zahvata. Primjerice, u skupini od 40 do 45 godina zabiljeZeno je 3426 zuba, uz 57 krunica, 60
mostova i 267 ispuna korijenskog kanala.

U starijim dobnim skupinama primjecuje se smanjenje ukupnog broja zuba, Sto je ocekivano
zbog gubitka zuba tijekom Zivota. Istodobno se smanjuje i broj restaurativnih zahvata, §to je
dijelom posljedica manjeg broja preostalin zuba. Primjerice, u dobnoj skupini od 75 do 80
godina zabiljezeno je ukupno 361 zub, uz relativno mali broj krunica (8), mostova (16) i ispuna
korijenskih kanala (15).

Ukupno gledano, rezultati upucuju na jasnu dobnu dinamiku stomatoloskih stanja. S porastom
dobi povecava se vjerojatnost pojave karijesa i potrebe za restaurativnim zahvatima, dok se u

starijoj populaciji smanjuje ukupan broj zuba, ali i broj intervencija zbog smanjenog broja zuba.
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4.2. Detekcija zuba s pomo¢u YOLOV5 modela

Uspjesnost razlicitih varijanti YOLOvVS modela u zadatku detekcije zuba na OPG snimkama
razliite rezolucije prikazuje Tablica 4.
Modeli su uvjezbani u dvije konfiguracije:

1. vjezbanje od pocetka (trained from scratch)

2. vjezbanje primjenom transfernog ucenja na prethodno uvjezbanom COCO skupu

podataka.

Tablica 4. Performanse modela detekcije ovisno o rezoluciji slike

Model uvjezban od pocetka Prethodno uvjezbani model
(COCO)
Arhitektura Velitina | Preciznost | Osjetljivost | MAP | preciznost.1 | Osjetljivost.l | map.1
slike (px)

YOLOV5s 256 68,33 70,23 65,81 | 88,26 74,95 83,29
YOLOV5s 640 97,78 93,02 96,69 | 98,1 93,91 97,35
YOLOV5s 1280 98,48 93,85 97,55 | 98,36 94,08 97,6
YOLOvV5s 1820 98,55 93,89 97,79 | 98,52 94,22 97,87
YOLOV5s6 256 70,08 70,61 64,75 | 84,97 76,61 82,15
YOLOV5s6 640 97,67 93,7 97,17 | 98,29 93,96 97,69
YOLOV5s6 1280 98,48 93,54 97,57 | 98,31 93,97 97,78
YOLOV5s6 1820. 98,58 93,9 97,89 | 98,36 94,22 97,87
YOLOvV5m 256 69,78 71,74 67,83 | 86,98 74,82 83,51
YOLOvV5m 640 98,16 93,73 97,04 | 97,5 93,71 97,18
YOLOvV5m 1280 98,47 93,93 97,67 | 98,38 94,11 97,54
YOLOv5mM 1820 98,61 93,95 97,9 98,53 94,95 97,77
YOLOvV5m6 256 73,04 71,43 67,76 | 89,53 76,2 85,02
YOLOvV5m6 640 97,74 93,86 97,42 | 98,22 94,1 97,82
YOLOvV5m6 1280 98,16 93,96 97,88 | 98,27 94,27 97,84
YOLOvV5m6 1820. 98,47 94,26 97,89 | 98,42 94,45 97,98
YOLOV5I 256 70,34 73,29 69,89 | 87,9 76,6 83,26
YOLOV5I 640 98,1 93,81 97,16 | 97,95 94,2 97,43
YOLOVSI 1280 98,5 93,49 97,77 | 98,17 94,29 97,6
YOLOVSI 1820 98,58 93,94 97,79 | 98,26 94,36 97,81
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YOLOV5I6 256 74,14 73,29 70,25 | 86,96 76,46 82,59
YOLOV5I6 640 98,16 93,54 97,61 | 91,19 90,84 88,06
YOLOV5I6 1280 98,37 93,7 97,83 | 95,39 94,47 95,99
YOLOV5I6 1820 98,5 93,9 97,96 | 97,75 94,61 97,94
YOLOvV5x 256 69,73 73,75 70,05 | 91,19 75,02 85,25
YOLOvV5x 640 98,18 93,68 97,13 | 97,56 94,09 97,16
YOLOvV5x 1280 98,33 93,41 97,56 | 98,3 94,19 97,67
YOLOvV5x 1820 98,37 93,91 97,59 | 98,48 95,02 97,89
YOLOV5x6 256 77,02 72,01 70,76 | 85,16 76,15 80,78
YOLOV5x6 640 98,32 93,79 97,71 | 97,17 94,79 97,63
YOLOvV5x6 1280 98,41 93,92 97,86 | 97,31 95,05 97,69
YOLOV5x6 1820 98,55 94,12 98,02 | 97,78 95,12 97,82
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Rezultati detekcije jasno pokazuju da je razlu¢ivost slike bila jedan od najsnaznijih prediktora
uspjesnosti modela. Najbolji pojedinacni rezultat postigao je YOLOV5x6 uvjezban od pocetka,
s mAP = 98,02% pri rezoluciji 1820 px, dok je najbolji prethodno uvjezbani model bio
YOLOvV5m6 s mAP = 97,98%, takoder pri 1820 px. Za isti najbolji model mAP je iznosio
96,41% za gornju Celjust 1 99,82% za donju Celjust, $to dodatno potvrduje vrlo visoku razinu
detekcijske to¢nosti.

Dodatna statisticka analiza pokazuje da se prosjeéne vrijednosti svih testiranih YOLO

arhitektura ponasaju vrlo konzistentno, Tablica 5.
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Tablica 5. Deskriptivni statisticki pokazatelji preciznosti, osjetljivosti i mAP-a modela za detekciju zuba

jezbanih od pocetka i transfer u¢enjem pri razli¢itim razlu¢ivostima ulazne slike

Veli¢ina | N Aritmeti¢ka Standard - | 95% Interval | 95% Minim | Maxim
slike (px) sredina na pouzdanosti Interval um um
devijacija Donja pouzdanost
granica i
Gornja
granica

Model 256 78936 71,56 2,72 71,54 71,54 68,33 77,02
uvjezbanod | 640 78936 98,01 0,23 98,01 98,01 97,67 98,32
podetka: 1280 78936 98,40 0,11 98,40 98,40 98,16 98,50
preciznost 1820 78936 98,53 0,07 98,53 98,53 98,37 98,61

Total 315744 | 91,62 11,67 91,58 91,58 68,33 98,61
Model 256 78936 72,04 1,22 72,04 72,05 70,23 73,75
uvjezbanod | 640 78936 93,64 0,25 93,64 93,64 93,02 93.86
pocetka: 1280 78936 93,73 0,21 93,72 93,73 93,41 93,96
osjetljivost 1820 78936 93,98 0,13 93,98 93,98 93,89 94,26

Total 315744 | 88,35 9,44 88,32 88,38 70,23 94,26
Model 256 78936 68,39 2,08 68,37 68,40 64,75 70,76
uvjezban od | 640 78936 97,24 0,31 97,24 97,24 96,69 97,71
pocetka: 1280 78936 97,71 0,13 97,71 97,71 97,55 97,88
mAP 1820 78936 97,85 0,12 97,85 97,85 97,59 98,02

Total 315744 | 90,30 12,70 90,25 90,34 64,75 98,02
Prethodn o 256 78936 87,62 1,96 87,61 87,63 84,97 91,19
uvjezban 640 78936 97,00 2,23 96,98 97,01 91,19 98,29
model 1280 78936 97,81 0,97 97,80 97,82 95,39 98,38
(COCO): 1820 78936 98,26 0,30 98,26 98,26 97,75 98,53
preciznost Total 315744 | 95,17 4,66 95,16 95,19 84,97 98,53
Prethodn o 256 78936 75,85 0,73 75,85 75,86 74,82 76,61
uvjezban 640 78936 93,70 1,12 93,69 93,71 90,84 94,79
model 1280 78936 94,30 0,32 94,30 94,31 93,97 95,05
(COCO0): 1820 78936 94,62 0,34 94,62 94,62 94,22 95,12
osjetljivost Total 315744 | 89,62 7,99 89,59 89,65 74,82 95,12
Prethodn o 256 78936 83,23 1,37 83,22 83,24 80,78 85,25
uvjezban 640 78936 96,29 3,12 96,27 96,31 88,06 97,82
model 1280 78936 97,46 0,56 97,46 97,47 95,99 97,84
(COCO0): 1820 78936 97,87 0,06 97,87 97,87 97,77 97,98
mAP Total 315744 | 93,71 6,32 93,69 93,74 80,78 97,98
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Kratice: OPG — ortopantomogram; mAP — srednja prosjec¢na preciznost (mean average
precision); COCO — Common Objects in Context.

Kod modela uvjezbanih od pocetka srednja vrijednost preciznosti porasla je sa 71,56% pri
256 px na 98,01% pri 640 px, a zatim na 98,40% pri 1280 px 1 98,53% pri 1820 px. Slicno
tome, MAP je porastao s priblizno 68,40% na 97,27%, zatim na 97,71% i kona¢no na 97,85-
97,87%. Kod prethodno uvjezbanog pristupa srednji mAP porastao je s 83,23% pri 256 px na
96,29% pri 640 px, zatim na 97,46% pri 1280 px i 97,87% pri 1820 px. Ti podaci pokazuju da
se najveci dobitak ostvaruje prijelazom s vrlo niske na srednju rezoluciju, dok su daljnja
poboljSanja iznad 640 px manja, ali 1 dalje prisutna.

ANOVA rezultati potvrduju da ove razlike nisu slucajne, Tablica 6. Rezultati jednosmjerne
analize varijance pokazali su da razlucivost ulazne slike statisticki znacajno utjeCe na
preciznost, osjetljivost i MAP kod svih analiziranih modela. Za modele uvjezbane od pocetka
dobivene su izrazito visoke F-vrijednosti (F =7 556 478 za preciznost, F = 23 307 591 za recall
1 F=15095 629 za mAP), dok su kod prethodno uvjezbanih modela takoder utvrdene vrlo
visoke vrijednosti (F =822 789, F =13 272 348 i F =1 305 793), uz p < 0,001 u svim analizama.
Na temelju suma kvadrata moze se dodatno izracunati da je veli¢ina u¢inka rezolucije iznimno
velika, Tablica 6. Na temelju podataka iz analize varijance izracunan je eta kvadrat (n?) kao
mjera veli¢ine u¢inka rezolucije ulazne slike na uspjesnost detekcije. Za modele uvjezbane od
pocetka vrijednosti n? iznosile su 0,329 za preciznost, 0,996 za osjetljivost i 0,993 za mAP,
dok su za prethodno uvjezbane modele iznosile 0,887 za preciznost, 0,992 za osjetljivost 1
0,925 za mAP. Dobivene vrijednosti upucuju na vrlo velik uc¢inak rezolucije slike, pri ¢emu
razlike medu razlu¢ivostima objaSnjavaju znatan dio ukupne varijance rezultata detekcije.
Navedeni nalazi potvrduju da razlucivost ulazne slike nije samo tehnicka znacajka obrade,

nego jedan od klju¢nih ¢imbenika koji odreduju uspjesnost detekcijskog modela.
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Tablica 6. Rezultati jednosmjerne analize varijance preciznosti, osjetljivosti i mAP-a modela

za detekciju zuba uvjezbanih od pocetka i1 prethodno uvjezbanih pri razli¢itim razlucivostima

ulazne slike
Zbroj Stupnjevi | Srednji F P
kvadrata slobode kvadrat

Model Izmedu grupa 42392465 |3 14130822 7556478 <0,001
uvjezban od
pocetka: Unutar grupa 590443 315740 1,870
preciznost

Ukupno 42982907 | 315743
Model Izmedu grupa 27984459 |3 9328153 23307591 | <0,001
uvjezban od
pocetka: Unutar grupa 126365 315740 0,400
osjetljivost

Ukupno 28110825 | 315743
Model Izmedu grupa 50544644 | 3 16848215 15095629 | <0,001
uvjezban od
pocetka: Unutar grupa 352397 315740 1,116
MAP Ukupno 50897041 | 315743
Prethodno Izmedu grupa 6070247 3 2023416 822789 <0,001
uvjezban
model: Unutar grupa 776472 315740 2,459
(COCO)
preciznost Ukupno 6846719 315743
Prethodno Izmedu grupa 19982639 |3 6660880 13272348 | <0,001
uvjezban
model: Unutar grupa 158458 315740 0,502
(COCO)
osjetljivost Ukupno 20141097 | 315743
Prethodno Izmedu grupa 11670403 |3 3890134 1305793 | <0,001
uvjezban
model: Unutar grupa 940633 315740 2,979
(COCO)
mAP Ukupno 12611036 | 315743

Kratice: mAP — srednja prosjecna preciznost (mean average precision); COCO — Common

Objects in Context; F — vrijednost F-testa; P — razina statisticke znacajnosti.
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Post hoc Bonferroni usporedbe dodatno objasnjavaju strukturu tog u¢inka, Tablica 7.

Tablica 7. Bonferroni post hoc usporedbe mAP vrijednosti modela za detekciju zuba pri razli¢itim
razluCivostima ulazne slike

Zavisna | Razlika Standardna | P 95% 95%

varijabla | aritmeti¢kih pogreska Interval Interval

sredina pouzdanosti | pouzdanosti
Donja Gornja
granica granica
Model 640 -26,45625* | 0,00688 <0,001 | -26,4744 -26,4381
uvjezban | 256 1280 -26,84250* | 0,00688 <0,001 | -26,8607 -26,8243
od 1820 -26,96875* | 0,00688 <0,001 | -26,9869 -26,9506
pocetka: 640 256  26,45625* | 0,00688 <0,001 | 26,4381 26,4744
preciznost 1280 -,38625* | 0,00688 <0,001 | -0,4044 -0,3681
1820 -,51250* | 0,00688 <0,001 | -0,5307 -0,4943
1280 256  26,84250* | 0,00688 <0,001 | 26,8243 26,8607
640  ,38625* 0,00688 <0,001 | 0,3681 0,4044
1820 -,12625* | 0,00688 <0,001 | -0,1444 -0,1081
1820 256  21,94000* | 0,00688 <0,001 | 26,9506 26,9869
640  ,34250* 0,00688 <0,001 | 0,4943 0,5307
1280 ,25875* 0,00688 <0,001 | 0,1081 0,1444
Model 256 640 -21,59750* | 0,00318 <0,001 | -21,6059 -21,5891
uvjezban 1280 -21,68125* | 0,00318 <0,001 | -21,6897 -21,6728
od 1820 -21,94000* | 0,00318 <0,001 | -21,9484 -21,9316
pocetka: 640 256  21,59750* | 0,00318 <0,001 | 21,5891 21,6059
osjetljivost 1280 -,08375* | 0,00318 <0,001 | -0,0922 -0,0753
1820 -,34250* | 0,00318 <0,001 | -0,3509 -0,3341
1280 256  21,68125* | 0,00318 <0,001 | 21,6728 21,6897
640  ,08375* 0,00318 <0,001 | 0,0753 0,0922
1820 -,25875* | 0,00318 <0,001 | -0,2672 -0,2503
1820 256  21,94000* | 0,00318 <0,001 | 21,9316 21,9484
640  ,34250* 0,00318 <0,001 | 0,3341 0,3509
1280 ,25875* 0,00318 <0,001 | 0,2503 0,2672
Model 256 640 -28,85375* | 0,00532 <0,001 | -28,8678 -28,8397
uvjezban 1280 -29,32375* | 0,00532 <0,001 | -29,3378 -29,3097
od 1820 -29,46625* | 0,00532 <0,001 | -29,4803 -29,4522
pocetka: 640 256  28,85375* | 0,00532 <0,001 | 28,8397 28,8678
mAP 1280 -,47000* | 0,00532 <0,001 | -0,4840 -0,4560
1820 -,61250* | 0,00532 <0,001 | -0,6265 -0,5985
1280 256  29,32375* | 0,00532 <0,001 | 29,3097 29,3378
640  ,47000* 0,00532 <0,001 | 0,4560 0,4840
1820 -,14250* | 0,00532 <0,001 | -0,1565 -0,1285
1820 256  29,46625* | 0,00532 <0,001 | 29,4522 29,4803
640 ,61250* | 0,00532 <0,001 | 0,5985 0,6265
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1280 ,14250* | 0,00532 <0,001 | 0,1285 0,1565

Prethodno | 256 256 9,37875* | 0,00789 <0,001 | -9,3996 -9,3579
uvjezban 1280 -,81375* 0,00789 <0,001 | -10,2133 -10,1717
model 1820 -1,26500* | 0,00789 <0,001 | -10,6646 -10,6229
(COCO): 640 256 9,37875* | 0,00789 <0,001 | 9,3579 9,3996
preciznost 1280 -,81375* 0,00789 <0,001 | -0,8346 -0,7929
1820 -1,26500* | 0,00789 <0,001 | -1,2858 -1,2442

1280 256 10,19250* | 0,00789 <0,001 | 10,1717 10,2133

640 ,81375* 0,00789 <0,001 | 0,7929 0,8346

1820 -,45125* 0,00789 <0,001 | -0,4721 -0,4304

1820 256 10,64375* | 0,00789 <0,001 | 10,6229 10,6646

640 1,26500* | 0,00789 <0,001 | 1,2442 1,2858

1280 ,45125* 0,00789 <0,001 | 0,4304 0,4721

Prethodno | 256 256 17,84875* | 0,00357 <0,001 | -17,8582 -17,8393
uvjezban 1280 -,60375* 0,00357 <0,001 | -18,4619 -18,4431
model 1820 -,91875* 0,00357 <0,001 | -18,7769 -18,7581
(COCO): 640 256 17,84875* | 0,00357 <0,001 | 17,8393 17,8582
osjetljivost 1280 -,60375* 0,00357 <0,001 | -0,6132 -0,5943
1820 -,91875* 0,00357 <0,001 | -0,9282 -0,9093

1280 256 18,45250* | 0,00357 <0,001 | 18,4431 18,4619

640 ,60375* 0,00357 <0,001 | 0,5943 0,6132

1820 -,31500* 0,00357 <0,001 | -0,3244 -0,3056

1820 256 18,76750* | 0,00357 <0,001 | 18,7581 18,7769

640 ,91875* 0,00357 <0,001 | 0,9093 0,9282

1280 ,31500* 0,00357 <0,001 | 0,3056 0,3244

Prethodno | 256 640 -13,05875* | 0,00869 <0,001 | -13,0817 -13,0358
uvjezban 1280 -14,23250* | 0,00869 <0,001 | -14,2554 -14,2096
model 1820 -14,63750* | 0,00869 <0,001 | -14,6604 -14,6146
(COCO): 640 256 13,05875* | 0,00869 <0,001 | 13,0358 13,0817
mAP 1280 -1,17375* | 0,00869 <0,001 | -1,1967 -1,1508
1820 -1,57875* | 0,00869 <0,001 | -1,6017 -1,5558

1280 256 14,23250* | 0,00869 <0,001 | 14,2096 14,2554

640 1,17375* | 0,00869 <0,001 | 1,1508 1,1967

1820 -,40500* 0,00869 <0,001 | -0,4279 -0,3821

1820 256 14,63750* | 0,00869 <0,001 | 14,6146 14,6604

640 1,57875* | 0,00869 <0,001 | 1,5558 1,6017

1280 ,40500* 0,00869 <0,001 | 0,3821 0,4279

* Razlika aritmetickih sredina znacajana je na razini od 0.05
Kratice: OPG — ortopantomogram; UNet — U-shaped Neural Network; FCN — potpuno

konvolucijska mreza (Fully Convolutional Network); DeeplLabV3 — arhitektura DeepLab
verzija 3; HRNet V2 W32 — High-Resolution Network Version 2 W32.
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U svim kombinacijama 256 px naspram 640, 1280 i 1820 px razlike su bile statisti¢ki znacajna
je narazini za sve pokazatelje i oba nacina uvjezbavanja, uz p < 0,001. Primjerice, kod modela
uvjezbanih od pocetka srednja razlika u mAP-u izmedu 256 px i 640 px iznosi priblizno 28,85
postotnih bodova, izmedu 256 px i 1280 px 29,32 postotna boda, a izmedu 256 px i 1820 px
29,47 postotnih bodova. Nasuprot tome, razlike izmedu 640 px i 1280 px te izmedu 1280 px i
1820 px ostaju statisticki znacajne, ali su numericki male, najc¢es¢e u rasponu od 0,1 do 1,6
postotnih bodova. To potvrduje obrazac ,,platoa”: najveci skok dogada se pri izlasku iz niske
rezolucije, dok se nakon toga dobivaju inkrementalna poboljs$anja.

Usporedba modela uvjezbanih od pocetka i prethodno uvjezbanih modela

lako se u literaturi Cesto ocekuje prednost transfer learning pristupa, ovi rezultati pokazuju
nijansiraniju sliku. Pri 256 px prethodno uvjezbani modeli ostvaruju osjetno bolje rezultate od
modela uvjezbanih od pocetka, $to se vidi ve¢ iz prosje¢nog mAP-a (83,23% prema 68,40%).
Medutim, kako raste razlucivost, ta se prednost smanjuje, a u najvisim razlu¢ivostima modeli
uvjezbani od pocetka dosezu ili blago nadmasuju prethodno uvjezbane varijante. To je u skladu
s pretpostavkom istrazivanja da modeli uvjezbani od pocetka, kada raspolazu dostatno
informativnim ulazom, bolje usvajaju znacajke specificne za dentalne radioloSke slike od
modela inicijalno uvjeZbanih na prirodnim slikama.

Statisticki gledano, prijelaz s 256 px na viSe rezolucije smanjuje prednost transfer learninga i
istodobno povecava konkurentnost modela uvjezbanih od pocetka. To je vaZzan nalaz za
interpretaciju hipoteze koji sugerira da korisnost prethodne uvjezbanosti nije apsolutna, nego

ovisi o kvaliteti i rezoluciji ulazne slike.
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Rezultati pokazuju da povecanje rezolucije ulaznih slika znacajno utjece na poboljSanje
performansi modela (Slika 13-16). Kod modela uvjezbanih od nule vrijednost mAP-a povecéava
se sa 65,81 pri rezoluciji od 256 piksela na 97,79 pri rezoluciji od 1820 piksela. Slican trend
zabiljezen je 1 kod prethodno uvjezbanih modela.

Najbolje rezultate ostvarili su modeli YOLOv5x6, koji su pri rezoluciji od 1820 piksela postigli
mMAP vrijednost od 98,02% kod modela uvjezbanih od nule te 97,82% kod prethodno uvjezbanih
modela. Ovi rezultati potvrduju da kompleksnije arhitekture s ve¢im brojem parametara mogu

ostvariti viSu razinu preciznosti u zadacima detekcije objekata.

Prosjecna preciznost detekcije modela uvjezbanih od pocetka
100,00

o O ©

95,00

90,00

85,00

80,00

Prosje¢na preciznost detekcije
(modeli uvjezbani od pocetka)

75,00

70,00

256 640 1280 1820

Velicina slike

Slika 13. Promjena preciznosti modela za detekciju zuba uvjezbanog od pocetka S obzirom na

veli¢inu ulazne slike (px).
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Kratica: mAP — srednja prosjec¢na preciznost (mean average precision).

Slika 14. Promjena srednje vrijednosti mAP-a modela za detekciju zuba uvjezbanog od pocetka s

obzirom na veli¢inu ulazne slike (px).
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Srednja preciznost modela detekcije uz prethodno uvjezbanog modela (COCO)
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Slika 15. Promjena preciznosti prethodno uvjezbanog modela za detekciju zuba (COCO) s

obzirom na veli¢inu ulazne slike (px).

Osjetljivost prethodno uvjezbalih modela detekcije (COCO)

. 94,60
95,00 93,64 94f0 Ao
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Slika 16. Promjena osjetljivosti prethodno uvjezbanog modela za detekciju zuba (COCO) s

obzirom na veli¢inu ulazne slike (px).
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4.3. Segmentacija zuba

Uspjesnost segmentacije analizirana je u odnosu na razli¢itu ulaznu slike: ortopan, izolirani zub
(unutar boxa) 1 segmentiran zub (isklju¢ivo zub bez ikakvih susjednih struktura).

U segmentaciji zuba najuspjesniji su bili UNet Big i DeepLabV3-HRNet V2 W32, oba s 95,94%
Dice vrijednosti na slici individualnog zuba, dok je najbolji rezultat na cijelom OPG-u ostvario
UNet Big s 95,25% Dice vrijednosti. Segmentirani isjecak zuba ovdje nije bio primjenjiv, Slika
17.

100,00
95,00

90,00

Uspjesnost modela

85,00

80,00
OPG Segmentirani zub Pojedinacni zub

Skupina

Stupci pogreske: 95% Cl

Slika 17. Prosjecna uspjeSnost segmentacije zuba na cijelom ortopantomogramu (OPG) i slici
individualnog zuba (unutar oznacenog okvira) s 95-postotnim intervalima pouzdanosti
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Tablica 8. Usporedba Diceovih koeficijenata razli¢itih modela u segmentaciji zuba, karijesa,
krunica, ispuna i endodontskih punjenja s obzirom na vrstu ulazne slike (OPG, individualni

zub i segmentirani zub)

Model Zub Karijes | Krunica Ispun Endod_ont_sko
punjenje
OPG
Unet Micro 92,12 0,12 0,29 52,52 0,04
Unet Mini 9373 | 10,03 38,84 69,74 67,91
Unet 95,14 | 24,77 46,01 76,21 716
Unet Big 9525 | 21,36 48,14 773 74,34
FCN32 8753 | 009 0,27 51,17 31,92
FCN16 90,79 | 012 0,39 59,15 53,15
FCNS 9344 | 01 4,33 66,63 55,08
De@gtﬁg,\\g’ ] 921 | 009 12,31 56,62 49,61
Deep"av?/g; CHRNetVZ 1 gpa7 | oma 44,02 73,00 70,82
DeepLab V3 - ResNet50 9313 | 484 44,67 70,21 62,48
DEZ‘;EZ?;Q’ ] 9286 | 033 31,45 67,03 60,03
DeepLiR,X; -HRNetVZ 1 9148 | 056 4522 | 7311 70,01
POJEDINACNI ZUB
Unet Micro 9504 | 741 19,97 78,12 72,22
Unet Mini 9542 | 36,56 72,41 81,96 76,39
Unet 9581 | 57,04 88,39 84,81 79,14
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Unet Big 9594 | 59,53 88,78 84,90 79,53
FCN32 9499 | 69 74,64 80,59 70,12
FCN16 9551 | 36,02 81,05 82,38 75,78
FCNS 9556 | 40,83 82,11 83,66 76,82
DeepLab V3 -
o EoNet 9519 | 1744 77.16 79,81 72,23
Deeplab V3-HRNetV2 | o594 | 5031 80,65 | 80,78 77,91
W32
DeepLab V3-ResNets0 | 9572 | 46,85 84,04 82,16 75,57
DeeplLab V3 -
e Ne101 9553 | 34,96 82,93 82,11 74,74
DeeplabV3-HRNet V2 | oo oo | 1539 8521 83,15 76,55
W48
SEGMENTIRANI ZUB
Unet Micro 41,19 71,11 77.68 73,39
Unet Mini 50,91 87,56 82,41 75,24
Unet 64,68 88,02 83,27 79,09
Unet Big 60,76 89,14 83,49 79,06
FCN32 19,92 67.61 77,01 71,31
FCN16 31,14 81,63 81,12 75,23
FCN8 53,73 83,39 82,03 76,42
DeepLab V3-
M b leNet 37.77 78,68 79,44 72,56
Deepl.ab V3 - HRNet V2 57.15 86,71 80,53 77.23
W32
DeepLab V3 - ResNet50 5701 85,93 80,75 76

71



Ajla Zymber Ceshko, disertacija

DeepLab V3 -
ResNet101 55,64 85,82 80,6 75,27
DeepLa\?VZ/83 HRNet V2 59,08 86,76 80,26 77,67

Na razini svih modela zajedno, prosjec¢na uspjesnost segmentacije zuba iznosila je 92,92% na

OPG-u195,53% na pojedinacnom zubu, Tablica 9.

Kako bi se ispitala statisti¢ka znacajnost razlika u uspjesnosti segmentacije zuba s obzirom na

vrstu ulazne slike, provedena je jednosmjerna analiza varijance, a rezultati su prikazani u
Tablici 6 ANOVA je pokazala da je ta razlika statisticki vrlo znacajna (F = 742.660,23; p <
0,001).

Tablica 9. Deskriptivni statisticki pokazatelji Diceova koeficijenta za segmentaciju zuba
prema vrsti ulazne slike lzvor: izravni doprinos autora.

N Aritmeti¢ka | Standardna | Standardna | 95% 95% Mini | Ma
sredina devijacija pogreska Interval Interval m xXim
pouzdanosti | pouzdanosti | -um -um
Donja Gornja
granica granica
OPG 473292 | 92,9200 2,06295 0,00300 92,9141 92,9259 87,53 | 95,2
5
Pojedinacni 473292 | 95,5333 0,31087 0,00045 95,5324 95,5342 94,99 | 959
zub 4
Ukupno 946584 | 94,2267 1,97068 0,00203 94,2227 94,2306 87,53 | 95,9
4

Tablica 10. Rezultati jednosmjerne analize varijance Diceova koeficijenta za segmentaciju

zuba izmedu OPG snimke i prikaza pojedinacnog zuba

Zbroj Stupnjevi | Srednji F P
kvadrata slobode kvadrat
Izmedu grupa | 1616176,486 |1 1616176,49 | 742660,23 | <0,001
Unutar grupa | 2059950,842 | 946582 2,176
Ukupno 3676127,328 | 946583

Kratice: OPG — ortopantomogram; UNet — U-shaped Neural Network; FCN — potpuno
konvolucijska mreza; DeepLabV3 — arhitektura DeepLab verzija 3; HRNet V2 W32 — High-
Resolution Network Version 2 W32.
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Na temelju podataka iz ANOVA tablice izratunan je n? = 0,440, Sto znaci da gotovo 44%
ukupne varijance rezultata segmentacije zuba proizlazi iz same vrste ulaza slike. lako je
apsolutna razlika u srednjim vrijednostima relativno mala, samo oko 2,61 postotnih bodova,
zbog iznimno velikog broja opazanja i vrlo malih standardnih pogresaka rije¢ je o stabilnom i
robusnom ucinku. Klini¢ko-metodoloski, to znaci da segmentacija zuba uspijeva vrlo dobro i
na OPG-u, ali dodatna izolacija pojedinacnog zuba ipak donosi statisticki i prakticno mjerljivo

poboljsanje, Tablica 10.

4.4, Segmentacija karijesa

Segmentacija karijesa pokazala se kao najslozeniji segmentacijski zadatak u cijelom
istrazivanju. Najuspjes$niji pojedina¢ni model bio je UNet na slici segmentiranog zuba, s
Diceovim koeficijentom od 64,68%, Tablica 8. Modeli su opéenito najbolje rezultate postizali
kad je analiza bila ograni¢ena na lokalizirani prikaz zuba, a ne na cijeli OPG, Tablica 11. Kada
se promatraju svi modeli zajedno, prosjec¢na uspjesnost segmentacije karijesa iznosila je samo
5,21% na OPG-u, zatim 34,10% na pojedina¢nom zubu, dok je najbolji prosjek postignut na

segmentiranom zubu s 49,16%.

73



Ajla Zymber Ceshko, disertacija

Tablica 11. Deskriptivni statisticki pokazatelji Diceova koeficijenta za segmentaciju karijesa

s obzirom na vrstu ulazne slike

N Aritmeti¢ka | Standardna | Standardna | 95% 95% Minim | Maxim
sredina devijacija pogreska Interval Interval -um -um
pouzdanosti | pouzdanosti
Donja Gornja
granica granica
OPG 9540 | 521 8,51 0,09 5,04 5,38 0,09 24,77
Segmentirani | 9540 | 49,16 13,08 0,13 48,89 49,42 19,92 | 64,68
zub
Pojedinaéni 9540 | 34,10 17,64 0,18 33,75 34,46 6,90 59,53
zub
Ukupno 28620 | 29,49 22,75 0,13 29,23 29,75 0,09 64,68

ANOVA analiza pokazala je da su te razlike statisticki vrlo znacajne (F = 25.734, 182; p <

0,001), Tablica 12.

Tablica 12. Rezultati jednosmjerne analize varijance Diceova koeficijenta za segmentaciju

karijesa s obzirom na vrstu ulazne slike

Zbroj Stupnjevi | Srednji F P
kvadrata slobode kvadrat
Izmedu grupa | 9516830,524 2 4758415,262 | 25734,182 | <0,001
Unutar grupa | 5291466,808 28617 184,906
Ukupno 14808297,332 | 28619
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Ovaj obrazac jasno potvrduje da je karijes radioloski najteze prepoznatljiva promjena medu
analiziranim kategorijama te da modelima izrazito pomaze uklanjanje okolnith anatomskih
struktura i fokusiranje na izolirani zub, Slika 18.
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Slika 18. Usporedba prosjeéne uspjeSnosti modela u segmentaciji karijesa na cijelom

ortopantomogramu (OPG), segmentiranom zubu i slici individualnog zuba.
4.5. Segmentacija krunica

U segmentaciji krunica najbolji rezultat ostvario je UNet Big na segmentiranom zubu, s
Diceovim koeficijentom od 89,14%, Tablica 8. To pokazuje da je za prepoznavanje krunica
najkorisnije prethodno izdvojiti i segmentirati zub, ¢ime se smanjuje utjecaj okolnih struktura
1 povecava jasnoc¢a rubova restauracije.

Na razini svih modela zajedno, prosje¢na uspjesnost segmentacije krunica iznosila je 26,33%

na OPG-u, 76,45% na pojedinacnom zubu i 82,10% na segmentiranom zubu, Tablica 13, Slika
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19. Statisticka analiza potvrdila je vrlo izrazene razlike medu skupinama (F = 19 157,065; p <
0,001), Tablica 14.
Tablica 13. Deskriptivni statisti¢ki pokazatelji Diceova koeficijenta za segmentaciju krunica

s obzirom na vrstu ulazne slike

N Aritmeti¢ka | Standardna | Standardna | 95% 95% Minim | Maxim
sredina devijacija pogreska Interval Interval -um -um
pouzdanosti | pouzdanosti
Donja Gornja
granica granica
OPG 5040 26,33 19,92 0,28 25,78 26,88 0,27 48,14
Segmentirani | 5040 82,70 6,62 0,09 82,51 82,88 67,61 | 89,14
zub
Pojedinaéni 5040 76,45 17,68 0,25 75,96 76,93 19,97 | 88,78
zub
Ukupno 15120 | 61,82 29,79 0,24 61,35 62,30 0,27 89,14

Tablica 14. Rezultati jednosmjerne analize varijance Diceova koeficijenta za segmentaciju

krunica s obzirom na vrstu ulazne slike

Zbroj Stupnjevi Srednji F P
kvadrata slobode kvadrat
Izmedu grupa 9623296,396 2 4811648,198 19157,065 <0,001
Unutar grupa 3796911,776 15117 251,168
Ukupno 13420208,172 15119
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Slika 19. Usporedba prosjecne uspjesnosti modela u segmentaciji krunica na cijelom

ortopantomogramu (OPG), segmentiranom zubu i slici pojedinacnog zuba.

Takvi rezultati pokazuju da krunice, iako radioloski relativno uocljive, zahtijevaju lokaliziran

ulaz kako bi modeli postigli stabilnu i klinicki korisnu segmentaciju.

4.6. Segmentacija ispuna

Rezultati segmentacije ispuna pokazali su visoku uspjesnost modela kada je analiza provedena
na lokaliziranom prikazu zuba. Najbolji pojedinacni rezultat postigao je UNet Big na slici
pojedinacnog zuba, s Diceovim koeficijentom od 84,90%, dok je na segmentiranom zubu
ostvarena gotovo jednaka vrijednost od 83,49%, Tablica 8. Ovakva bliskost rezultata upucuje
na to da je za ispun klju¢na sama lokalizacija zuba, dok dodatna segmentacija zuba u odnosu

na njegov pojedinacni prikaz donosi tek ogranicenu dodatnu korist, Slika 20.
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Prosjecne vrijednosti svih modela zajedno iznosile su 66,07% na OPG-u, 82,04% na

pojedina¢nom zubu i 80,79% na segmentiranom zubu (Tablica 15), a ANOVA analiza

pokazala je statisticki znacajne razlike (F = 341.834,17; p < 0,001), Tablica 16.

Tablica 15. Deskriptivni statisticki pokazatelji Diceova koeficijenta za segmentaciju ispuna s

obzirom na vrstu ulazne slike

N Aritmeti¢ka | Standard - | Standardna | 95% 95% Minim | Maxim
sredina na pogreska Interval Interval -um -um
devijacija pouzdanosti | pouzdanosti
Donja Gornja
granica granica
OPG 118428 | 66,07 8,67 0,03 66,02 66,11 51,17 | 77,30
Segmentirani | 118428 | 80,79 1,78 0,01 80,78 80,80 77,68 | 83,49
zub
Pojedinaéni | 118428 | 82,04 1,91 0,01 82,02 82,05 78,12 | 84,90
zub
Ukupno 355284 | 76,30 8,94 0,02 76,27 76,33 51,17 | 84,90

Tablica 16. Rezultati jednosmjerne analize varijance Diceova koeficijenta za segmentaciju

ispuna s obzirom na vrstu ulazne slike

Zbroj Stupnjevi | Srednji F P
kvadrata slobode kvadrat
Izmedu grupa | 18690611,309 | 2 9345305,654 | 341834,17 | <0,001
Unutar grupa | 9712924,561 | 355281 27,339
Ukupno 28403535,870 | 355283
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Slika 20. Usporedba prosjecne uspjeSnosti modela u segmentaciji ispuna na cijelom
ortopantomogramu (OPG), segmentiranom zubu i slici pojedinacnog zuba.

4.7. Segmentacija endodontskog punjenja

U segmentaciji endodontskih punjenja najvisi pojedinaéni rezultat ostvario je UNet Big na slici
pojedinac¢nog zuba s Diceovim koeficijentom od 79,53%, dok je UNet na segmentiranom zubu
ostvario gotovo jednak rezultat od 79,09%, Tablica 8. Ovi podaci pokazuju da su modeli za
ovu kategoriju vrlo robusni kada im je ulaz ograni€en na izolirani zub, neovisno o tome je li
rije¢ o pojedinacnom ili dodatno segmentiranom prikazu.

Na razini svih modela zajedno prosjeci su iznosili 55,66% na OPG-u, 75,58% na pojedina¢nom
zubu 1 75,71% na segmentiranom zubu, Tablica 17. ANOVA analiza pokazala je statisticki
znacajnu razliku medu skupinama (F = 8950,3467; p < 0,001), Tablica 18.
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Tablica 17. Deskriptivni statisticki pokazatelji Diceova koeficijenta za segmentaciju

endodontskih punjenja s obzirom na vrstu ulazne slike

N Aritmeti¢ka | Standardna | Standardna | 95% 95% Minim | Maxim
sredina devijacija pogreska Interval Interval -um -um
pouzdanos | pouzdanosti
ti Gornja
Donja granica
granica
OPG 9540 | 55,66 20,32 0,21 55,25 56,07 0,04 74,34
Segmentirani | 9540 | 75,71 2,32 0,02 75,66 75,75 71,31 | 79,09
zub
Pojedina¢ni | 9540 | 75,58 2,74 0,03 75,53 75,64 70,12 | 79,53
zub
Ukupno 28620 | 68,98 15,19 0,09 68,81 69,16 0,04 79,53

Tablica 18. Rezultati jednosmjerne analize varijance Diceova koeficijenta za segmentaciju

endodontskih punjenja s obzirom na vrstu ulazne slike

Zbroj Stupnjevi Srednji F P
kvadrata slobode kvadrat
Izmedu grupa 2540786,641 2 1270393,320 | 8950,347 <0,001
Unutar grupa 4061836,565 28617 141,938
Ukupno 6602623,206 28619
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Slika 21. Usporedba prosjecne uspjesnosti modela u segmentaciji endodontskih punjenja na

cijelom ortopantomogramu (OPG), segmentiranom zubu i slici individualnog zuba.

Glavnarazlika pritom proizlazi iz osjetno slabijeg rezultata na OPG-u, dok su dvije lokalizirane
varijante prakticno izjednacene, Slika 21. To upucuje na zakljucak da je za segmentaciju
endodontskih punjenja presudna lokalizacija zuba, ali ne nuzno i njegovo dodatno
segmentiranje.

Iz toga proizlazi da je prijelaz s cijelog OPG-a na lokalizirani prikaz zuba kljucan korak za

uspjesnu segmentaciju ispuna, dok razlika izmedu dvije lokalizirane varijante ostaje mala.

81



Ajla Zymber Ceshko, disertacija

5. RASPRAVA



Ajla Zymber Ceshko, disertacija

Primjena umjetne inteligencije u medicini i1 stomatologiji predstavlja jedno od najvaznijih
podrucja suvremenoga tehnoloskog razvoja. Sustavi temeljeni na dubokom ucenju omogucuju
automatiziranu analizu radioloskih snimaka, smanjenje subjektivnosti i povecéanje
reproducibilnosti  dijagnostickih postupaka. Posebno vaznu ulogu imaju konvolucijske
neuronske mreze koje omogucuju ucinkovitu ekstrakciju znacajki iz sloZzenih medicinskih slika
(130).

U stomatologiji, automatizirana analiza ortopantomograma omogucuje preciznu identifikaciju
zuba 1 stomatoloskih intervencija te ima znacajnu primjenu u klinickoj i1 forenzickoj
stomatologiji. Cilj ovog istrazivanja bio je procijeniti mogucnosti sustava temeljenih na

dubokom ucenju za automatiziranu registraciju dentalnog statusa.

Dobiveni rezultati potvrduju da je primjena konvolucijskih neuronskih mreza tehnicki izvediva
te da omogucuje visoku razinu to¢nosti i pouzdanosti u analizi ortopantomograma.

5.1. Kriti¢ka analiza rezultata detekcije zuba

Dobiveni rezultati pokazuju da su YOLOvS modeli postigli vrlo visoku uspjesnost u zadatku
detekcije zuba na ortopantomogramima, pri ¢emu je razluéivost ulazne slike bila jedan od
najsnaznijih ¢imbenika koji su odredivali kona¢nu izvedbu modela. Najbolji pojedinaéni rezultat
ostvaren je modelom YOLOvV5x6 uvjezbanim od pocetka, s vrijednosS¢u mAP = 98,02% pri
rezoluciji 1820 px, dok je najbolji model uvjezban transfernim ué¢enjem ostvario mAP = 97,98%,
takoder pri 1820 px. Takvi rezultati upucuju na to da su suvremene jednokoracne detekcijske
arhitekture sposobne vrlo precizno lokalizirati zube na panoramskim snimkama, uz razinu

to¢nosti koja je ve¢ sada klini¢ki vrlo relevantna.

Posebno je vazan nalaz da se najveci napredak performansi ostvaruje prijelazom s 256 px na 640

px, dok su dodatna poboljsanja izmedu 640 px, 1280 px i 1820 px statisti¢ki znacajna, ali
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numeri¢ki znatno manja. Takav obrazac upucuje na postojanje svojevrsnog praga
informativnosti slike: pri vrlo niskoj rezoluciji modeli gube dio morfoloskih i rubnih informacija
potrebnih za pouzdanu lokalizaciju zuba, dok se pri srednjoj i visokoj rezoluciji veéina tih
informacija ocuva. Nakon toga daljnje povecanje broja piksela donosi uglavnom inkrementalna
poboljsanja. U metodoloskom smislu, to je vazan doprinos rada jer pokazuje da razluc¢ivost nije
samo tehnicki detalj obrade slike, nego klju¢na eksperimentalna varijabla koja izravno utjece na

ishod detekcije.

Dodatno, rezultati pokazuju da su modeli uvjezbani od pocetka pri najvisSim razlu¢ivostima
dosegnuli ili blago nadmasili modele uvjezbane transfernim ucenjem. Pri 256 px transfer
learning daje jasnu prednost, Sto je i ocekivano jer prethodno naucene reprezentacije mogu
pomo¢i kada je informacija u slici ograni¢ena. Medutim, kako kvaliteta ulaza raste, ta se prednost
smanjuje, a modeli uvjezbani iskljucivo na dentalnom skupu podataka postaju jednako dobri ili
bolji. Ovakav nalaz sugerira da kod dovoljno kvalitetnog i opseznog stomatoloskog skupa
podataka specificno ucenje obiljezja prilagodenih domeni moze imati vecu vrijednost od
inicijalnog oslanjanja na reprezentacije nau¢ene na prirodnim slikama. Drugim rije¢ima, transfer
learning u ovom kontekstu nije univerzalno superioran pristup, nego njegova korist ovisi 0

kvaliteti ulazne slike 1 specificnostima zadatka.

Rezultati ovog istrazivanja sukladni su s podacima iz recentne literature o0 automatiziranoj

detekciji i numeriranju zuba na panoramskim radiogramima. Beser i sur. u radu objavljenom 20
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24. prikazali su vrlo visoke performanse YOLOvS modela za detekciju zuba u mjeSovitoj
denticiji, uz osjetljivost, preciznost i mAP-0.5 od priblizno 0,99, 0,99 i 0,98 (137). Ti rezultati
vrlo su bliski ovdje dobivenim vrijednostima, osobito pri vi§im razlu¢ivostima, $to potvrduje da
YOLOV5 arhitektura predstavlja robustan izbor za dentalne panoramske snimke. Ipak, izravna
usporedba mora biti oprezna jer je istrazivanje Beser i sur. provedeno na pedijatrijskoj populaciji
u razdoblju mjesovite denticije, s druk¢ijim anatomsko-morfoloskim obrascima i drukcijim

odnosom izniklih i neizniklih zuba nego u ovom istrazivanju.

Usporedba s ranijim YOLO pristupima dodatno potvrduje napredak novijih arhitektura. Putra i
sur. su 2024. za YOLOvV4 u zadatku automatskog numeriranja trajnih zuba na panoramskim
radiogramima prikazali preciznost 87,7% i osjetljivost 100%, uz vrlo brzo izvodenje modela
(138). U odnosu na takve rezultate, ovdje dobivene vrijednosti preciznosti i mAP-a pri
razlu¢ivostima 640 px i viSe jasno pokazuju visu ukupnu uravnotezenost modela, osobito kada
se u obzir uzme da se osjetljivost zadrzava na vrlo visokoj razini uz istodobno povecéanje
preciznosti i mAP-a. To sugerira da novije YOLOVS varijante, osobito vece izvedenice poput
m6 1 x6, ucinkovitije iskoriStavaju viSerezolucijske informacije i bolje balansiraju laZno

pozitivne i laZzno negativne nalaze.

Zanimljivo je da i noviji radovi s kasnijim YOLO generacijama ne pokazuju nuzno znacajan
kvalitativni skok u odnosu na najbolje rezultate postignute u ovom istrazivanju. Primjerice, Peker
I Kurtoglu su 2025. za YOLOV10 na pedijatrijskim panoramskim snimkama naveli ukupni mAP
od 0,968, uz snazan odnos preciznosti i osjetljivosti u cijelome rasponu pragova pouzdanosti
(139). Ta je vrijednost vrlo visoka, no i dalje nije visa od najboljih rezultata zabiljeZzenih u ovom
radu pri razlu¢ivostima 1280 px i 1820 px. Sli¢no tome, u novijem radu iz 2026. u BMC Oral
Health YOLOv11 na panoramskim snimkama djecje populacije postize mAP od 0,8715 u

ukupnoj analizi, dok u starijim dobnim skupinama doseze i 0,9817, §to autori tumace vecom
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stabilnoS¢u denticije (trajna denticija) i lakSom detekcijom kod starije djece (140). Ovi nalazi
nadopunjuju rezultate ovog istrazivanja te potvrduju da uspjeSnost modela ne ovisi samo o
arhitekturi, nego i1 o strukturi uzorka, osobito o dobi ispitanika, stadiju denticije, prisutnosti

neizniklih zuba 1 sloZenosti klasifikacijskog zadatka.

Potrebno je naglasiti da se rezultati razlicitih istrazivanja ne mogu tumaciti kao potpuno i
izravno usporedivi. Naime, u dostupnoj literaturi isti istrazivacki problem nije uvijek definiran
na jednak nacin. Pojedine studije usmjerene su isklju¢ivo na detekciju prisutnosti zuba, druge
istodobno ukljuéuju i njihovo numeriranje, dok tre¢e obuhvacaju i dodatne zadatke, poput
segmentacije ili razvrstavanja prema statusu denticije. Dodatni razlog ograni¢ene usporedivosti
jest Cinjenica da se u razliitim istraZivanjima uspjeSnost modela procjenjuje razlicitim
statistickim 1 racunalnim pokazateljima. Najces¢e se pritom koristi mAP pri razlicitim
pragovima, preciznost, osjetljivost, Fl-score kao i druge izvedene mjere uspjeSnosti. Zbog
navedene metodoloske heterogenosti rezultate ovoga rada potrebno je ponajprije promatrati kao
potvrdu da je predloZeni pristup pokazao visoku i stabilnu uspjes$nost unutar vlastitoga, jasno
definiranoga eksperimentalnog okvira. Tek se zatim ti nalazi mogu oprezno razmatrati u odnosu
na rezultate drugih istrazivanja. Rezultati ovog istrazivanja takoder podupiru zakljucke novijih
preglednih radova. Sustavni pregled i metaanaliza Bonfanti-Gris i sur. iz 2025. zaklju¢uju da
duboko ucenje pokazuje znafajan potencijal za detekciju 1 segmentaciju zuba na
ortopantomogramima, ali istodobno upozoravaju na metodoloSku heterogenost i potrebu za
oprezom pri klini¢koj implementaciji (39). Slicno tome, sustavni pregled Maganur i sur. iz
2024. navodi da su u literaturi za detekciju zuba zabiljezene vrlo visoke vrijednosti preciznosti,
do priblizno 99,4%, ali uz varijabilnu kvalitetu studija 1 izrazen rizik pristranosti povezan s
odabirom uzorka, anotacijama i nedostatkom vanjske validacije (141). U tom kontekstu, ovdje

dobiveni rezultati dodatno potvrduju da je automatska detekcija zuba na OPG-u metodoloski
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sazrela do razine na kojoj viSe nije glavno pitanje moze li model posti¢i visoku to¢nost, nego

pod kojim se uvjetima ta tocnost odrzava, generalizira i prevodi u svakodnevni klinicki rad.

1 mandibuli, pri ¢emu je za najbolji model zabiljezen mAP 96,41% za gornju celjust i 99,82%
za donju Celjust. lako ta razlika nije sredi$nji predmet vec¢ine usporednih studija, ona je klinicki
logi¢na. Maksilarna regija na OPG-u ¢esce je optereena superpozicijama anatomskih struktura,
projekcijskim distorzijama i manjom jasno¢om prikaza apeksnih 1 krunskih kontura zuba, dok
je prikaz zuba u mandibuli pregledniji i jasnije odvojen od okolnih struktura. Stoga se moze
pretpostaviti da modeli lakse usvajaju stabilne obrasce za donje zube nego za gornje. Ovaj nalaz
otvara prostor za daljnja istrazivanja usmjerena na regijski specifi¢ne strategije uvjezbavanja ili

na prilagodbu augmentacije podataka upravo za anatomski sloZenije dijelove slike.

S prakti¢nog stajaliSta, dobiveni rezultati imaju nekoliko vaznih implikacija. Prvo, potvrduju da
se detekcija zuba moze koristiti kao robustan pocetni korak u viSestupanjskim Al sustavima,
primjerice za automatsko numeriranje zuba, izdvajanje ROI regija za daljnju segmentaciju ili
za mapiranje patoloSkih promjena na to¢no odredeni zub. Drugo, pokazuju da optimizacija
ulazne rezolucije moze biti gotovo jednako vazna kao i izbor same arhitekture. Trece, sugeriraju
da u okruzenjima gdje je dostupna dovoljna koli¢ina kvalitetno anotiranih dentalnih podataka
uvjezbavanje od pocetka moze biti potpuno opravdano, osobito ako je cilj maksimalna

prilagodba modela radioloSkim obiljeZjima stomatoloskih snimaka.

Unato¢ vrlo visokim rezultatima, nekoliko ogranicenja treba uzeti u obzir. Visoke vrijednosti
preciznosti, osjetljivosti i mAP-a same po sebi ne znafe nuzno i jednaku razinu klinicke
generalizabilnosti na snimke razli¢itih uredaja, ustanova i populacija. Usporedbe s literaturom

pokazuju da se performanse modela mogu mijenjati ovisno o dobi, status denticije, protetskim
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radovima, prisutnosti artefakata i naCinu anotiranja (140). Upravo zato sljedeci korak ne bi
trebao biti samo razvoj joS slozenijih arhitektura, nego i vanjska validacija na neovisnim,

heterogenim skupovima podataka te procjena otpornosti modela na realne klinicke varijacije.

Zakljucno, rezultati ovoga istrazivanja nedvojbeno potvrduju da YOLOvS modeli omogucuju
vrlo visoku to¢nost detekcije zuba na panoramskim radiogramima. UspjeSnost modela pritom
je u znacajnoj mjeri odredena kvalitetom ulazne slike, pri ¢emu se razlucivost pokazala kao
jedan od klju¢nih ¢imbenika izvedbe. Usporedba s recentnim objavljenim istrazivanjima
pokazuje da su postignute vrijednosti usporedive s najvisim dosad prijavljenim rezultatima, a u
pojedinim segmentima i povoljnije. Znanstveni doprinos ovoga rada nije ograni¢en samo na
potvrdu visoke ucinkovitosti primijenjenog pristupa, nego obuhvacéa i jasno utvrdivanje
eksperimentalnih uvjeta koji tu ucinkovitost odreduju. Time ovo istrazivanje pruza ¢vrstu
metodolosku osnovu za daljnji razvoj 1 primjenu automatiziranih sustava za analizu

ortopantomografskih snimaka.

5.2. Kriti¢ka analiza rezultata segmentacije zuba

Rezultati ovoga istrazivanja pokazuju da je segmentacija zuba na ortopantomogramima
ostvarila vrlo visoku razinu uspjesnosti neovisno o koristenoj arhitekturi, ali i da je vrsta ulazne
slike imala jasan 1 statisticki potvrden utjecaj na konac¢ni ishod. Najbolji pojedinacni rezultat
postigli su UNet Big i DeepLabV3-HRNet V2 W32 na slici individualnog zuba, oba s Diceovim
koeficijentom od 95,94%, dok je najbolji rezultat na razini cijelog OPG-a ostvario UNet Big s

vrijednoscu 95,25%.

Na razini svih modela zajedno prosjecna uspjeSnost segmentacije zuba iznosila je 92,92% na

OPG-u i 95,53% na individualnom zubu, a ANOVA je pokazala da je ta razlika statisticki vrlo
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znacajna, uz F = 742 660,23; p < 0,001 1 procijenjeni n*> = 0,440. To znaci da se gotovo 44%
ukupne varijance rezultata moze objasniti samom vrstom ulaza slike, §to potvrduje da nacin

prezentacije anatomskih informacija modelu bitno odreduje uspjesnost segmentacije.

Takav nalaz ima jasnu metodolosku logiku. Segmentacija zuba na cijelom OPG-u optere¢ena
je prisutno$¢u brojnih susjednih struktura, preklapanjem anatomskih sjena, varijacijama
kontrasta i slozenim meduodnosima izmedu zuba, alveolarne kosti 1 okolnih mekih tkiva.
Upravo su nejasne interdentalne granice i slab kontrast izmedu zuba i alveolarne kosti medu
glavnim razlozima zbog kojih je segmentacija na panoramskim snimkama i dalje izazovan
zadatak, $to istiu i drugi autori (142, 143). U tom kontekstu nije iznenadujuce da individualni
zub, izdvojen unutar vlastitog okvira, omogucuje modelu da vec¢i dio kapaciteta usmjeri na
stvarne granice zuba, a manji dio na potiskivanje irelevantnoga pozadinskog Suma. Dobivena
razlika od oko 2,61 postotnih bodova mozda na prvi pogled djeluje umjereno, ali u svjetlu vrlo

visokih pocetnih Dice vrijednosti ona predstavlja stvarno i sadrzajno vazno poboljsanje.

Dobiveni rezultati takoder upucuju na to da je UNet obitelj modela ostala najkonzistentnija
medu testiranim arhitekturama. Iako su i DeepLab varijante, osobito DeepLabV3-HRNet V2
W32, ostvarile izvrsne rezultate, UNet Big je bio najbolji ili medu najboljima u oba relevantna
ulazna scenarija za segmentaciju zuba. Ovakav obrazac dobro se uklapa u $iri razvoj podrugja,
u kojem se U-Net i njegove izvedenice i dalje smatraju svojevrsnom referentnom osnovom za
dentalnu medicinsku segmentaciju, osobito kad je rije¢ 0 zadacima u kojima su granice objekta
relativno kontinuirane, ali lokalno slabo kontrastne. Nedavni rad u Diagnostics iz 2025. o
simultanoj segmentaciji 1 detekciji ageneze u djece takoder koristi U-Net kao srediSnju
arhitekturu i pokazuje da je upravo takav pristup prikladan za panoramske radiograme, iako na

znatno zahtjevnijem pedijatrijskom uzorku postize nizi Dice od 0,8773 (144). To dodatno
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podupire zakljucak da visoke vrijednosti zabiljezene u ovom istrazivanju nisu slu¢ajne, nego

odrazavaju dobru prilagodbu arhitekture zadatku segmentacije zuba na OPG-u.

Usporedba s drugim objavljenim istrazivanjima pokazuje da se rezultati ovog rada nalaze u
samom vrhu recentno prijavljenih performansi za panoramsku segmentaciju zuba. U radu Hou
I sur. model Teeth U-Net postigao je Dice od 94,28%, uz preciznost 95,62% i osjetljivost
94,51% za segmentaciju zuba na panoramskim snimkama (142). U odnosu na taj rezultat,
najbolji modeli u ovom istrazivanju ostvaruju neSto bolje rezultate, osobito pri uporabi
individualnog zuba kao ulaza. Sli¢no tome, Ozcelik i sur. su 2024. za svoj SE-IB-ED model
naveli F1-score 92,65%, mloU 86,38%, preciznost 92,49% i osjetljivost 99,92% u segmentaciji
zuba na panoramskim radiogramima (140). lako se njihove metrike ne mogu izravno
poistovjetiti s Diceovim koeficijentom iz ovog istrazivanja, op¢i dojam je da se i njihov model
i nasi najbolji modeli kreéu u rasponu vrlo visoke segmentacijske uspjesnosti. Nasi nalazi
pritom dodaju vaznu dimenziju koju mnoga druga istrazivanja ne analiziraju dovoljno
eksplicitno - koliki dio uspjeha proizlazi iz same vrste ulaza slike, a ne iz samog izbora

arhitekture.

Posebno je vazna €injenica da u ovom istraZivanju segmentacija zuba ostaje vrlo uspjesna cak
i kada se provodi na cijelom OPG-u. Prosjecna vrijednost od 92,92% pokazuje da je zadatak
segmentacije zuba, u usporedbi s kasnijom segmentacijom pojedinih intervencija i patoloskih
promjena, anatomski i radioloski znatno stabilniji. Drugim rijecima, zub kao cjelina predstavlja
relativno robustan objekt segmentacije, ¢ak i kada je prisutan sloZeniji kontekst slike. To je u
skladu s recentnim sustavnim pregledom i metaanalizom Bonfanti-Gris i sur. iz 2025., koji
zakljucuju da duboko ucenje pokazuje snazan potencijal za detekciju i segmentaciju zuba na
panoramskim radiogramima, ali istodobno upozoravaju na metodoloSku heterogenost i

varijabilnost medu studijama (39). Upravo zato je vazno istaknuti da se u ovom radu ne
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pokazuje samo ,,visoka tocnost”, nego i obrazac prema kojem se tocnost dosljedno poboljsava

kada se modelu pruzi fokusiraniji anatomski ulaz.

S druge strane, izravna usporedba izmedu studija mora biti oprezna. U dostupnoj literaturi
razlikuju se veliCina i sastav uzorka, dob pacijenata, prisutnost mjesovite ili trajne denticije,
kvaliteta uredaja, kriteriji iskljuenja, nacin anotiranja i sama definicija segmentacijskog cilja.
Primjerice, pedijatrijski uzorci s neizniklim ili djelomi¢no razvijenim zubima predstavljaju
slozeniji problem od uzoraka s potpunije formiranom trajnom denticijom, $to vjerojatno
pridonosi nizim rezultatima u nekim pedijatrijskim studijama (144). Takoder, pojedini radovi
koriste klasno specifi¢no numeriranje svakog zuba, a drugi tretiraju zube kao jednu zajedni¢ku
klasu. Ti metodoloski detalji mogu znacajno utjecati na prijavljene metrike, pa se slicne

brojcane vrijednosti ne smiju tumaciti potpuno izvan konteksta.

Nasi rezultati imaju i vaznu prakti¢nu implikaciju. Budu¢i da je segmentacija zuba postigla vrlo
visoke Dice vrijednosti ve¢ na razini OPG-a, moZe se zakljuciti da je automatsko izdvajanje
zuba realno primjenjiv medukorak u viSestupanjskim Al sustavima za analizu dentalnih
radiograma. Takva segmentacija moze sluziti kao osnova za daljnju detekciju karijesa, krunica,
ispuna, endodontskih punjenja, impakcija ili drugih anomalija razvoja. Istodobno, rezultat da
individualni zub daje jos bolje rezultate upucuje da bi u slozenijim zadacima mogla biti korisna
dvostupanjska pipeline logika: najprije lokalizacija zuba, zatim precizna segmentacija na
izdvojenom isjeCku. Ovakav pristup dobro se nadovezuje i na istrazivanja koja kombiniraju
segmentaciju i identifikaciju zuba u jedinstvenim ili kolaborativnim modelima. Chandrashekar
i sur. su 2022. pokazali da kolaborativni pristup segmentaciji i identifikaciji na panoramskim
radiogramima moze znatno poboljSati ukupni ucinak, prijavivsi segmentacijski rezultat od

98,77% u svojemu eksperimentalnom okviru (145). lako se ta vrijednost ne moze izravno
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usporediti s ovdje prikazanim Dice koeficijentima bez uvida u identi¢an evaluacijski protokol,

ona potvrduje da je segmentacija zuba klju¢ni temelj za Sire Al sustave u dentalnoj radiologiji.

Tumacenje veli¢ine u¢inka u ovom radu zasluzuje posebnu paznju. Vrijednost n? = 0,440
pokazuje da vrsta ulaza slike ima velik u¢inak, no istodobno ne objasnjava svu varijabilnost
rezultata. To sugerira da na uspjeSnost segmentacije i dalje djeluju i drugi ¢imbenici: sama
arhitektura, kapacitet modela, raspored slojeva, strategije augmentacije, kvaliteta anotacija i
radioloSka heterogenost uzorka. Zanimljivo je pritom da je standardna devijacija na
individualnom zubu bila vrlo mala (0,31087), dok je na OPG-u bila znatno veéa (2,06295), sto
zna¢i da segmentacija na individualnom zubu nije samo to¢nija nego i stabilnija medu
modelima. Drugim rije¢ima, izolacija zuba ne poboljSava samo prosjek, nego smanjuje i
varijabilnost arhitektura. To je vazan nalaz za budu¢i razvoj sustava jer implicira da kvalitetan
preprocessing moze djelomi¢no smanjiti ovisnost uspjeha o izboru to¢no odredene mrezne

arhitekture.

Unato¢ vrlo visokim rezultatima, treba uzeti u obzir nekoliko ogranic¢enja. Prvo, uspjesna
segmentacija zuba na internom skupu podataka ne jam¢i automatski jednaku razinu performansi
na vanjskim skupovima snimljenima drugim uredajima ili u drugim ustanovama. Drugo, Dice
koeficijent kao globalna mjera preklapanja moze prikriti lokalne pogreske na klinicki vaznim
mjestima, primjerice u apiklanom dijelu korijena ili u kontaktnim podruc¢jima izmedu susjednih
zuba. Trece, iako individualni zub daje bolji rezultat, takav ulaz u stvarnoj primjeni prethodno
zahtijeva to¢nu detekciju 1 izdvajanje zuba, pa je stvarna klini¢ka vrijednost takvog pristupa
uvjetovana uspjesnoscu prethodnog stupnja obrade. Upravo zato je snaga ovog rada i u tome
Sto rezultati detekcije 1 segmentacije zajedno sugeriraju da je takav dvostupanjski pristup

tehnicki ostvariv.
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Zakljucno, rezultati ovog istrazivanja pokazuju da je segmentacija zuba na panoramskim
radiogramima metodoloski zrela Al zadaca, s vrlo visokim Dice vrijednostima i na razini cijelog
OPG-a i na razini individualnog zuba. Usporedba s relevantnim objavljenim istrazivanjima
pokazuje da su ostvareni rezultati usporedivi s najboljim recentnim radovima, a u pojedinim
segmentima 1 visi. Najvazniji doprinos ovoga rada nije samo potvrda visoke uspjesnosti, nego i
jasno pokazivanje da vrsta ulazne slike predstavlja jedan od klju¢nih determinanata
segmentacijskog ishoda. Time se stvara ¢vrsta osnova za sljedece korake analize, odnosno za
segmentaciju pojedinih dentalnih intervencija i patoloskih promjena, gdje se ofekuje veca

osjetljivost na slozenost radioloskog konteksta.

5.3. Kriti¢ka analiza rezultata segmentacije karijesa i dentalnih intervencija

Rezultati ovog istrazivanja pokazuju jasan i dosljedan obrazac koji upucuje na ¢injenicu - §to je
ulazna slika anatomski fokusiranija, to je segmentacija manjih 1 radioloski sloZenijih struktura
uspjesnija. Taj uzorak bio je prisutan u svim analiziranim kategorijama, ali je njegova izrazenost
bila razli¢ita ovisno o prirodi ciljne strukture. Dok je segmentacija samog zuba ve¢ na razini
cijelog OPG-a postizala vrlo visoke vrijednosti, segmentacija karijesa, krunica, ispuna i
endodontskih punjenja pokazala je znatno vecu ovisnost o lokaliziranom ulazu. To potvrduje
da se tezina segmentacijskog zadatka povecava kako ciljana promjena postaje manja, kontrastno

slabije definirana 1 morfoloski raznolikija.

5.3.1. Segmentacija karijesa

Medu svim analiziranim kategorijama, karijes se pokazao kao najzahtjevniji cilj segmentacije.
U ovom istraZivanju najbolji rezultat postigao je UNet na segmentiranom zubu s Diceovim
koeficijentom 64,68%, dok je prosjek svih modela iznosio samo 5,21% na OPG-u, 34,10% na

individualnom zubu i 49,16% na segmentiranom zubu. Takav trend rezultata vrlo jasno
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pokazuje da je karijes izrazito osjetljiv na radioloski kontekst: kada je model izloZen cijelom
panoramskom prikazu, prisutnost susjednih zuba, preklapanje anatomskih struktura i varijacije
sivih tonova otezavaju razgranicenje lezije. Nasuprot tome, uklanjanje okolnih struktura i
zadrzavanje iskljuc¢ivo samog zuba znatno povecava vjerojatnost da model prepozna relevantne

radiolucentne promjene.

Ovakav nalaz u skladu je s literaturom koja isti¢e da je segmentacija karijesa na panoramskim
snimkama jedan od najteZih zadataka u dentalnoj Al dijagnostici. U radu Alharbi i sur. autori
naglasavaju da neujednacena ekspozicija, razlike u gustoc¢i tkiva te refleksije 1 superpozicije
razli¢itih anatomskih struktura osobito otezavaju precizno ocrtavanje karijesnih lezija na
panoramskim slikama (146). Sli¢no tomu, Marginean i sur. primijenili su u sustavu CariSeg
dvostupanjski pristup, u kojem se najprije segmentira podrucje zuba, a zatim zasebni model
segmentira karijesne lezije. Unato¢ primijenjenom pristupu, prijavili su srednji Dice od 68,2%
za segmentaciju karijesa na panoramskim radiogramima (147). Taj rezultat vrlo je blizak
najboljem rezultatu dobivenom u ovom istrazivanju, §to dodatno potvrduje da se segmentacija
karijesa na OPG-u trenuta¢no krec¢e u podrucju umjerene do dobre, ali ne i izrazito visoke

uspjesnosti.

S druge strane, postoje 1 radovi koji navode osjetno viSe vrijednosti. Zhu i sur. u radu o
CariesNetu prijavljuju srednji Dice od 93,64% za segmentaciju triju stupnjeva karijesa na
panoramskim snimkama (148). Medutim, takav rezultat treba tumaciti oprezno. Rije¢ je o
posebno konstruiranome modelu razvijenom upravo za visestupanjsku segmentaciju karijesa,
na skupu s 3127 paZljivo delineiranih lezija, uz drukciji dizajn eksperimenta i druk¢iju razinu
specijalizacije zadatka. Upravo zato usporedba s ovim istrazivanjem nije potpuno izravna. Ipak,

ona je korisna jer sugerira da se za karijes dodatni pomaci vjerojatno nece posti¢i samo
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promjenom ulaza, nego i razvojem specijaliziranih arhitektura optimiranih za vrlo male i slabo

kontrastne lezije.

U cjelini gledano, nasi rezultati upucuju na to da je karijes najosjetljivija kategorija s obzirom
na vrstu ulaza i da za segmentaciju karijesa na panoramskim snimkama jo§ uvijek nije
pronadeno optimalno rijeSenje. Klini¢ki gledano, to je logi¢no: karijes Cesto nema oStro
definirane granice, njegova radioloska manifestacija moze biti diskretna, a diferencijacija od
anatomskih varijacija, cervikalnog efekta ili preklapanja susjednih struktura dodatno otezava
zadatak. Stoga je jedan od najvaznijih zakljuc¢aka ovog dijela istrazivanja da se za segmentaciju
karijesa lokalizacija i izolacija zuba ne smiju promatrati kao pomo¢ni korak, nego kao gotovo

nuzan preduvjet za prihvatljivu uspje$nost modela.

5.3.2. Segmentacija krunica

Za razliku od karijesa, segmentacija krunica pokazala je znatno bolje rezultate. Najbolji
pojedinacni rezultat ostvaren je modelom UNet Big na segmentiranom zubu s Diceovim
koeficijentom 89,14%, dok su prosjeci svih modela iznosili 26,33% na OPG-u, 76,45% na
individualnom zubu i 82,10% na segmentiranom zubu. Ovakav obrazac sugerira da su krunice
na radiogramu u nacelu dobro prepoznatljive, ali da njihovo precizno segmentiranje snazno

ovisi o uklanjanju okolnog konteksta.

To je djelomi¢no u skladu s ranijim istrazivanjima. Gardiyanoglu i sur. su 2023. za segmentaciju
krunica i mostova na OPG-u prijavili Dice od 0,93, §to je vise od prosjeka OPG-a u ovom
istrazivanju, ali usporedivo ili nesto viSe od najboljih rezultata dobivenih na segmentiranom
zubu (34). Razlika vjerojatno proizlazi iz metodoloskih ¢imbenika: u njihovu radu primjenjen
je jedinstven U-Net pristup na OPG-u, dok je u ovom istrazivanju naglasena i usporedba

razli¢itih vrsta ulaza te vise arhitektura. Drugim rije¢ima, izravna numeri¢ka usporedba nije
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potpuno ekvivalentna, ali ipak potvrduje da su krunice medu najsegmentabilnijim

restaurativnim strukturama na panoramskim snimkama.

Noviji radovi ¢esce izvjestavaju o detekciji nego o segmentaciji krunica, Sto takoder nesto
govori o prirodi zadatka. U studiji Turosz i sur. Al sustav pokazao je za krunice vrlo visoku
osjetljivost, specifi¢nost i to¢nost, ali je preciznost bila umjerenija, pri ¢emu su autori naglasili
da Al Cesto pogresno zamjenjuje opsezne ispune, direktne ljuskice i ortodontske bravice s
krunicama (149). Slicno tome, Khurshid 1 sur. u viSeregionalnom istraZivanju o detekciji
dentalnih restauracija navode da su krunice jedna od uspjesnijih klasa u objektnoj detekciji, s
AP-om oko 0,88, ali istodobno pokazuju da je radioloska raznolikost restauracija i dalje izazov
za modele (150). Ove studije indirektno podupiru nalaz naSeg istrazivanja: krunice jesu
dovoljno radiopaktne i morfoloski upadljive da ih model dobro uoéi, ali za preciznu

segmentaciju rubova ipak je potrebno smanjenje pozadinskog Suma i susjednih struktura.

Stoga se moze zakljuciti da krunice predstavljaju kategoriju u kojoj je Al ve¢ dosegnuo vrlo
dobru razinu izvedbe, ali u kojoj se najbolji rezultati ostvaruju kada se modelu ponudi
segmentirani zub umjesto cijeloga panoramskog prikaza. To ima prakti¢énu vaznost jer sugerira
da ¢e sustavi koji kombiniraju prethodnu lokalizaciju zuba i naknadnu segmentaciju restoracija
vjerojatno biti pouzdaniji od jednofaznih sustava koji pokusSavaju segmentirati sve strukture

izravno na cijelom OPG-u.

5.3.3. Segmentacija ispuna

Segmentacija ispuna pokazala je vrlo dobru uspje$nost, uz zanimljiv obrazac: razlika izmedu
individualnog i segmentiranog zuba bila je mala, dok je razlika u odnosu na OPG ostala
izrazena. U istrazivanju najbolji rezultat ostvario je UNet Big na individualnom zubu s

Diceovim koeficijentom 84,90%, dok su prosjeci svih modela iznosili 66,07% na OPG-u,
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82,04% na individualnom zubu i 80,79% na segmentiranom zubu. Ovaj nalaz sugerira da je za
segmentaciju ispuna klju¢no prije svega lokalizirati zub, dok dodatno uklanjanje okolnih

struktura na razinu segmentiranog zuba donosi tek ograni¢enu dodatnu korist.

Takvo tumacenje podupire i dostupna literatura. Gardiyanoglu i sur. su za segmentaciju ispuna
na OPG-u naveli Dice od 0,87, §to je usporedivo s najboljim rezultatima u ovom istrazivanju na
individualnim i segmentiranim zubima, a osjetno vise od prosjeka na cijelom OPG-u (34). U tom
smislu ovdje dobiveni rezultati nadopunjuju postojecu literaturu jer pokazuju da ispun nije
jedinstvena kategorija koja se ponasa jednako u svim ulaznim uvjetima: kada se ispuni
promatraju izolirano unutar pojedinacnog zuba, modeli postizu vrlo stabilne i visoke Dice

vrijednosti, ali se na razini cijelog OPG-a dio te prednosti gubi.

To je i radioloski razumljivo. Ispuni su ¢esto vrlo radiopaktni, ali njihova morfologija moze biti
izrazito varijabilna: od malih aproksimalnih ispuna do velikih okluzalnih i MOD restauracija.
Na cijelom OPG-u njihova vizualna sli¢nost s drugim radiopaktnim strukturama - primjerice
krunicama, ortodontskim elementima ili preklapaju¢im projekcijama - moze dovesti do
pogreSaka segmentacije. Khurshid i1 sur. navode da su ispuni medu solidnije detektiranim
klasama u panoramskoj objektnoj detekciji, ali istodobno naglaSavaju da varijabilna kvaliteta
slike i slozenost izgleda tretiranih zuba ostaju izazov za modele (150). To je u skladu s nasim
nalazom da je lokalizirani ulaz za ispune viSe nego dovoljan za dobru segmentaciju, dok je

globalni panoramski kontekst nepotrebno opterec¢ujuci.

Prakti¢no gledano, to znaci da za ispune nije nuzno i¢i do krajnje redukcije slike na segmentirani
zub, nego je Cesto dovoljno kvalitetno izdvajanje pojedina¢nog zuba unutar odgovarajuceg

okvira. To je korisna spoznaja za dizajn buduc¢ih pipelineova, jer individualni zub moze
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predstavljati optimalnu ravnotezu izmedu ocuvanoga lokalnog konteksta i uklanjanja globalnog

Suma slike.

5.3.4. Segmentacija endodontskih punjenja

Rezultati segmentacije endodontskih punjenja u ovom istrazivanju pokazuju da je rijec¢ o
zadatku srednje do visoke tezine, ali s jasnom prednosti prilikom koristenja lokaliziranog ulaza.
Najbolji pojedinacni rezultat postigao je UNet Big na individualnom zubu s Diceovim
koeficijentom 79,53%, dok je na segmentiranom zubu UNet ostvario vrlo sli¢énih 79,09%.
Prosjeci svih modela iznosili su 55,66% na OPG-u, 75,58% na individualnom zubu i 75,71%
na segmentiranom zubu. Drugim rije¢ima, glavna prednost dolazi iz prijelaza s OPG-a na

lokalizirani zub, dok izmedu individualnog i segmentiranog zuba gotovo da nema razlike.

Takav rezultat izrazito je zanimljiv jer je u skladu s ranijim opaZanjima iz literature.
Gardiyanoglu i sur. su za segmentaciju endodontskih punjenja na OPG-u prijavili Dice od 0,78,
prakticki vrlo blizak najboljim rezultatima dobivenima u ovom istrazivanju na individualnim i
segmentiranim zubima (34). U istom radu autori navode i glavne uzroke slabijih segmentacija:
neadekvatna punjenja, punjenja koja se ne pruzaju cijelom duZinom kanala, superpozicija s
korijenima susjednih zuba te pogresno tumacenje restauracije u pulpnoj komori kao gutaperke.
Upravo ti razlozi vrlo dobro objasnjavaju i obrazac dobiven u ovom istrazivanju: na cijelom
OPG-u takve fine, tanke i linearne strukture lako se izgube u slozenoj slici, dok lokalizirani

prikaz zuba bitno povecava njihovu prepoznatljivost.

Srodni radovi koji su koristili objektno-detektorske, a ne segmentacijske pristupe, takoder
upucuju na slican zakljuak. Turosz i sur. su pokazali da Al moZe posti¢i vrlo visoke
performanse u detekciji korijenskih punjenja na panoramskim radiogramima, s ukupnim

pokazateljima iznad 90%, ali pritom i sami naglaSavaju da interpretacija finih endodontskih
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nalaza ostaje osjetljiva na kvalitetu prikaza i zahtijeva provjeru klini¢ara. Khurshid i sur. u radu
o viSeregionalnoj detekciji dentalnih restauracija navode da su upravo male endodontske
strukture i elementi punjenja kanala teze prepoznatljivi od veéih protetskih radova zbog slabijeg
kontrasta, preklapanja anatomskih elemenata i nejasnih granica (150). lako ti radovi ne mjere
isto Sto i semanti¢ka segmentacija, smjer nalaza je isti: endodontska punjenja jesu detektabilna

1 segmentabilna, ali njihova to¢na analiza trazi fokusiran i dovoljno ¢ist ulaz.

Vazan je i metodoloski zakljuak da za endodontska punjenja dodatna segmentacija zuba nije
nuzno bolja od individualnog zuba. To sugerira da ovdje mali dio okolnog anatomskog
konteksta mozda ¢ak pomaZe modelu u orijentaciji unutar korijena, osobito u visSekorijenskim
zubima. Dakle, za ovu kategoriju optimalan ulaz nije onaj sa §to manje konteksta, nego onaj
koji je dovoljno lokaliziran.

Zakljucno, rezultati segmentacije karijesa i dentalnih intervencija pokazuju da duboko uéenje
na panoramskim radiogramima ima najve¢i potencijal kada se primjenjuje na lokalizirane
prikaze pojedina¢nih zuba. Karijes ostaje najzahtjevnija kategorija i vjerojatno ¢e zahtijevati
dodatno specijalizirane modele i bogatije anotirane skupove podataka. Krunice i ispuni
pokazuju vrlo dobru segmentabilnost, dok su endodontska punjenja nesto zahtjevnija, ali i dalje
dovoljno prepoznatljiva za klinicki relevantnu Al analizu. Najvaznija metodoloska poruka ovog
dijela istraZivanja jest da se optimalna uspjesnost ne postize samo izborom arhitekture, nego

ponajprije odabirom odgovarajuce razine ulaznog anatomskog fokusa (38, 131, 132).
5.4. Utjecaj arhitekture modela, vrste ulazne slike i metode uvjezbavanja na uspjesnost
detekcije i segmentacije

Rezultati istrazivanja upucuju na glavne eksperimentalne ¢imbenike koji su odredivali
uspjesnost modela, a to su arhitekture modela, vrsta ulazne slike te metoda uvjezbavanja, buduéi

da njihov doprinos nije bio jednak u svim zadacima. Upravo promatranje tih ¢imbenika u
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medusobnom odnosu omogucuje potpunije razumijevanje uvjeta u kojima modeli dubokog
ucenja postizu optimalne rezultate u analizi ortopantomografskih snimaka.

5.4.1. Usporedba arhitektura modela

Dobiveni rezultati pokazali su da uspjesnost modela ovisi o vrsti arhitekture, ali i o prirodi
samoga zadatka. U detekciji zuba vrlo visoke rezultate ostvarile su sve ispitivane YOLOv5
varijante, pri ¢emu su najbolje rezultate uglavnom postizale veée i kapacitetski snaznije
izvedenice modela. Medutim, razlike medu njima pri visim razluc¢ivostima ulazne slike nisu bile
velike, §to upucéuje na zakljuCak da u uvjetima informativnog i kvalitetnog ulaza i manje
varijante mogu posti¢i vrlo visoku razinu uspjeSnosti. Time se pokazuje da sama veli¢ina
modela nije jedini ¢imbenik koji odreduje uspjesnost detekcije, nego da njezin ucinak treba

promatrati u odnosu na kvalitetu ulaza i specifi¢nosti zadatka.

U segmentacijskim zadacima razlike medu arhitekturama bile su izraZenije. UNet 1 njegove
vece izvedenice pokazale su najvecu konzistentnost i najvise vrijednosti Diceova koeficijenta u
veéini analiziranih kategorija, osobito u segmentaciji zuba, krunica, ispuna i endodontskih
punjenja. Pojedine DeepLabV3 arhitekture takoder su ostvarile vrlo visoke rezultate, osobito u
segmentaciji zuba, ali se UNet obitelj modela pokazala stabilnijom u Sirem rasponu zadataka.
Takav nalaz upucuje na zakljucak da optimalna arhitektura nije univerzalna za sve zadatke, ali
da su modeli s izraZzenom sposobnoS¢u ocuvanja prostornih informacija 1 precizne

rekonstrukcije kontura posebno prikladni za dentalnu radiolosku segmentaciju.

Promatrajudi rezultate zajedno, moze se zakljuditi da izbor arhitekture ima stvaran, ali ne i
samostalan u¢inak. Njegov doprinos postaje posebno vazan u sloZenijim segmentacijskim
zadacima dok se u detekciji, uz dostatnu kvalitetu slike, razlike medu arhitekturama
djelomi¢no smanjuju. Time se potvrduje da arhitekturu modela treba birati u odnosu na vrstu

zadatka, a ne kao izolirani tehnicki parametar.
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5.4.2. Utjecaj vrste i rezolucije ulazne slike

Vrsta ulazne slike pokazala se kao jedan od kljucnih ¢imbenika uspjesnosti segmentacijskih
modela. Dok je detekcija zuba analizirana na razini cijelog ortopantomograma, segmentacijski
zadaci jasno su pokazali da lokalizirani prikazi zuba, odnosno individualni i segmentirani zub,
omogucuju bolje rezultate od analize cijelog OPG-a. Taj obrazac bio je prisutan u segmentaciji

zuba, a jos§ izrazeniji u segmentaciji karijesa, krunica, ispuna i endodontskih punjenja.

Navedeni nalaz moZe se objasniti prirodom panoramske snimke. Cijeli OPG sadrzi velik broj
anatomskih i projekcijskih informacija koje nisu neposredno relevantne za pojedinu ciljanu
strukturu, ukljucujuci susjedne zube, alveolarnu kost, sjene mekih tkiva, superpozicije i razlicite
radioloSke artefakte. Takav slozen kontekst povecava razinu Suma i otezava modelu izdvajanje
morfoloski finih ili slabo ograni¢enih promjena. Suprotno tomu, individualni ili segmentirani
zub smanjuje koli¢inu irelevantnih informacija i usmjerava model na anatomski ograniceno

podrugdje interesa, ¢ime se povecava vjerojatnost tocne segmentacije.

Vazno je pritom naglasiti da korist lokaliziranog ulaza nije bila jednaka za sve kategorije. U
segmentaciji zuba razlika izmedu OPG-a 1 individualnog zuba bila je relativno umjerena, $to
pokazuje da je zub kao anatomska cjelina dovoljno robustan cilj segmentacije ¢ak i u sloZenijem
panoramskom kontekstu. Nasuprot tome, kod karijesa i1 finijih restaurativnih nalaza uc¢inak
lokalizacije bio je znatno izrazeniji, Sto potvrduje da vaZznost vrste ulaza raste s porastom
slozenosti zadatka i smanjenjem radioloske jasnoce ciljne strukture. Time se pokazuje da vrsta
ulazne slike nije samo tehnicki detalj obrade, nego jedan od temeljnih metodoloskih ¢imbenika

uspjesnosti segmentacijskih modela.

Rezultati istraZivanja pokazali su da razlucivost slike ima znacajan utjecaj na performanse
modela. NajniZe vrijednosti to¢nosti zabiljeZene su pri rezoluciji od 256 piksela. Ovaj rezultat

moze Se objasniti gubitkom dijagnostickih informacija tijekom smanjenja rezolucije slike.
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Znacajno poboljSanje performansi zabiljezeno je pri rezoluciji od 640 piksela. Daljnje
povecanje rezolucije rezultiralo je samo minimalnim poboljsanjem. Ovaj rezultat upucuje na to
da razlucivost od priblizno 640 piksela predstavlja optimalan kompromis izmedu tocnosti i
racunalne ucinkovitosti. Sli¢ni rezultati opisani su u drugim istrazivanjima (133, 134).
Uskladeno s redoslijedom navodenja literature, dodatni metodoloski i forenzicki kontekst
potkrjepljuje se izvorima o standardizaciji DV postupka i prethodnim istrazivanjima dubokog
ucenja u dentalnoj radiologiji (135, 136).

5.4.3. Utjecaj metode uvjezbavanja i kvalitete ulaza

Jedan od kljuénih ciljeva istrazivanja bio je usporediti performanse prethodno uvjezbanih
modela i modela uvjezbanih od pocetka. Usporedba modela uvjezbanih od pocetka i modela
razvijenih primjenom transfernog ucenja pokazala je da ucinak metode uvjezbavanja nije
jednoznacan, nego ovisi o kvaliteti ulazne slike. Rezultati pokazuju da prethodno uvjezbani
modeli postiZzu bolje rezultate pri manjim razlu¢ivostima slike, $to upucéuje na zakljucak da
prethodna uvjezbanost na opéim skupovima moze olaksati prepoznavanje specifi¢nih obrazaca
kada je informativnost ulaza ogranic¢ena. U takvim okolnostima model raspolaZze manjom
koli¢inom korisnih vizualnih podataka pa prethodno steCeno znanje moze djelovati kao vazna

pocetna prednost.

Medutim, s povecanjem razluCivosti slike ta se prednost postupno smanjivala, a modeli
uvjezbani od pocetka postizali su usporedive, a u pojedinim slucajevima 1 bolje rezultate.
Ovakav nalaz pokazuje da se pri kvalitetnijem ulazu i dovoljno reprezentativnome dentalnom
skupu podataka modeli mogu vrlo ucinkovito prilagoditi specificnostima stomatoloske
radioloske domene 1 bez oslanjanja na prethodno uvjezbane reprezentacije iz drugih podrucja.
Drugim rije¢ima, korisnost transfernog ucenja u ovom istrazivanju bila je uvjetovana

eksperimentalnim okolnostima, a ne univerzalnim.
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Ovaj rezultat ima vaznu metodolosku implikaciju. Pokazuje da se nacin uvjezbavanja ne moze
procjenjivati odvojeno od kvalitete ulaza, jer njihovo djelovanje nije neovisno. U uvjetima
slabije kvalitete slike transfer learning moze nadoknaditi dio informacijskog deficita, dok u
uvjetima vece razlucivosti 1 prikladno oblikovanog skupa podataka modeli uvjezbani od
pocetka mogu u vecoj mjeri usvojiti specificna obiljezja dentalnih radiograma. Time se
potvrduje da optimalna metoda uvjezbavanja ovisi o stvarnim karakteristikama podataka i

ciljnog zadatka (18).

Promatrani zajedno, dobiveni nalazi pokazuju da uspjesnost modela dubokog uc¢enja u analizi
ortopantomografskih snimaka nije odredena jednim izoliranim c¢imbenikom, nego
medudjelovanjem arhitekture modela, kvalitete ulaza i stupnja anatomske lokalizacije slike. U
detekcijskim zadacima kljuénu ulogu imala je razluivost ulazne slike, dok je u
segmentacijskim zadacima presudniji ¢imbenik bio tip ulaza, odnosno razina fokusiranosti slike
na ciljanu strukturu. U¢inak arhitekture modela bio je prisutan u svim analizama, ali se njegova
vaznost osobito istaknula u slozenijim segmentacijskim zadacima. Sli¢éno tomu, metoda

uvjezbavanja pokazala se korisnom, ali ne apsolutno nadmoénom, budu¢i da je njezina

vrijednost ovisila o informativnosti ulaza i1 specifi¢nostima skupa podataka.

Iz toga proizlazi da optimalna konfiguracija modela ne moze biti jednaka za sve zadatke
dentalne radioloske analize. Za detekciju zuba presudni su dovoljna razlucivost slike i prikladna
detekcijska arhitektura, dok je za segmentaciju dentalnih zahvata od osobite vaznosti prethodna
lokalizacija anatomskog podrucja interesa. Time se potvrduje da je za razvoj pouzdanih sustava
umjetne inteligencije u dentalnoj radiologiji nuzno istodobno razmatrati viSe metodoloskih
razina: izbor arhitekture, nacin uvjezbavanja i karakteristike ulaznih podataka. Upravo takav

viSedimenzionalni pristup predstavlja jedan od vaznijih doprinosa ovoga istrazivanja.
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5.5. Ogranicenja istrazivanja i implikacije za buducu primjenu

Unato¢ vrlo visokim rezultatima detekcije i segmentacije, potrebno je uzeti u obzir nekoliko
ograniCenja provedenog istrazivanja. Prije svega, modeli su razvijeni i evaluirani na podacima
prikupljenima u ogranicenom institucionalnom i tehnickom okviru, $to moze ograniciti
mogucnost njihove izravne generalizacije na snimke dobivene drugim uredajima, u drugim
ustanovama i na populacijama razli¢itih demografskih i klinickih obiljezja. Dodatno, uspjesnost
modela ovisi o kvaliteti ulaznih podataka, ukljuujuéi razlucivost slike, standardizaciju
protokola snimanja i konzistentnost anotacija. Poseban izazov predstavljaju dijagnosticki
slozeniji slucajevi, prisutnost artefakata i varijabilnost stomatoloskih intervencija, $to moze

utjecati na stabilnost modela, osobito u segmentaciji karijesa i finijih endodontskih struktura.

Vazno je istaknuti i da visoka razina tehnicke uspjesnosti sama po sebi nije dostatna za rutinsku
klinicku ili forenzi¢nu primjenu. Za Siru implementaciju nuzna je dodatna validacija na
heterogenim i neovisnim skupovima podataka, kao i razvoj standardiziranih protokola za
pripremu i anotaciju slika. Jednako tako, buduéa primjena zahtijevat ¢e veéu razinu
interpretabilnosti modela, kako bi se osigurala transparentnost algoritamskih odluka i njihova
uskladenost s etickim 1 regulatornim zahtjevima. U tom smislu, daljnji razvoj trebao b1 biti
usmjeren prema vanjskoj validaciji modela, uklju¢ivanju raznolikijih skupova podataka,
integraciji pristupa objaSnjive umjetne inteligencije te optimizaciji sustava za primjenu u

stvarnim klinickim 1 forenzi¢nim uvjeti
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6. ZAKLJUCAK
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Rezultati istrazivanja pokazali su da sustavi temeljeni na konvolucijskim neuronskim mrezama
omogucuju pouzdanu i visoko preciznu automatiziranu analizu ortopantomografskih snimaka.
Potvrdeno je da je racunalna detekcija zuba i segmentacija dentalnih zahvata izvediva uz visoku
razinu podudarnosti s ru¢no anotiranim referentnim podacima, koji u ovom istrazivanju

predstavljaju zlatni standard.

U zadatku detekcije zuba ostvareni su iznimno visoki rezultati. Najuspjes$niji model,
YOLOV5x6 uvjezban od pocetka, postigao je mAP od 98,02% pri rezoluciji od 1820 px, dok je
najbolji model uvjeZzban transfernim ucenjem ostvario mAP od 97,98%. Statisticka analiza
pokazala je da razlucivost ulazne slike zna¢ajno utjee na uspjeSnost modela, pri ¢emu je najveci
porast performansi ostvaren prijelazom s 256 px na 640 px, dok su poboljSanja pri viSim

razlu€ivostima bila manja, ali i dalje statisticki znacajna.

U segmentaciji zuba najbolji rezultati postignuti su na prikazu individualnog zuba, gdje su UNet
Big i DeepLabV3-HRNet V2 W32 ostvarili Dice od 95,94%, dok je najbolji rezultat na cijelom
OPG-u iznosio 95,25%. Prosje¢na uspjesSnost segmentacije bila je statisticki znacajno visa na
individualnom zubu nego na cijelom ortopantomogramu. Time je potvrdena vazZnost

lokalizacije ulazne slike za postizanje optimalnih rezultata segmentacije.

Kod segmentacije dentalnih zahvata i promjena utvrden je jasan gradijent slozenosti. Karijes se
pokazao kao najzahtjevnija kategorija, dok su krunice, ispuni i endodontska punjenja pokazali

znatno bolju segmentabilnost, osobito kad je ulaz bio ogranic¢en na individualni ili segmentirani

zub. Time je potvrdeno da morfoloska definiranost i radioloska uocljivost ciljne strukture bitno

odreduju uspjesSnost modela.
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Na temelju dobivenih rezultata, istrazivacka hipoteza je potvrdena. Automatizirani sustavi
temeljeni na konvolucijskim neuronskim mreZzama omogucuju pouzdanu i visoko preciznu
detekciju zuba te segmentaciju dentalnih zahvata na ortopantomografskim snimkama, uz

rezultate usporedive s rucno anotiranim referentnim podacima.

Izmedu razli¢itih arhitektura modela utvrdene su razlike u uspjesnosti detekcije i segmentacije.
Povecanje razlucivosti ulazne slike statisticki znacajno je poboljsalo performanse modela.
Modeli uvjezbani na individualnim ili segmentiranim zubima postigli su bolje rezultate od
modela uvjezbanih na cijelim ortopantomogramima. Transferno ucenje pokazalo je prednost u
uvjetima nize kvalitete ulaza, ali pri vis§im razluc¢ivostima modeli uvjezbani od pocetka postigli

su usporedive ili bolje rezultate.

Primarni cilj istrazivanja ostvaren je razvojem i evaluacijom metode temeljene na dubokom
ucenju za automatizirano ocitavanje ortopantomograma. Ostvareni su i sekundarni ciljevi,

ukljucujuéi usporedbu arhitektura i metoda uvjezbavanja, analizu utjecaja rezolucije, identi
fikaciju prednosti i ogranic¢enja sustava te statisti¢ku potvrdu njegove pouzdanosti.

Zakljucno, ovo istrazivanje potvrduje da duboko ucenje predstavlja znanstveno i klinicki
opravdan pristup za automatiziranu analizu ortopantomografskih snimaka. Klju¢ni ¢imbenici
uspjeSnosti sustava bili su razlucivost ulazne slike, izbor arhitekture i stupanj lokalizacije
analiziranog podrucja. Dobiveni rezultati pruzaju ¢vrstu osnovu za daljnji razvoj 1 klinicku

primjenu automatiziranih sustava u dentalnoj radiologiji i forenzi¢noj stomatologiji.
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