u unapredenju medicinskog imidzinga
sa ciljem efikasne dijagnostike,
upravljanjai procene rizika

Savremeni automatizovani pristupl

dr Ana Gavrovska
Univerzitet u Beogradu - Elektrotehnicki fakultet
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IPTM - Image Processing, Telemedicine and Multimedia

Prof. dr Ana Gavrovska

Kontakt:
anaga/77@etf.bg.ac.rs

Univerzitet u Beogradu — ETF,
https://www.etf.bg.ac.rs/

IPTM (Image Processing, Telemedicine and Multimedia)
Laboratorija,

Katedra za telekomunikacije, http://telit.etf.rs/



mailto:anaga777@etf.bg.ac.rs
https://www.etf.bg.ac.rs/
http://telit.etf.rs/

Sadrzaj

Al, ekspertski sistemi i prenos znanja - uvod

2. Uloga IKT, efikasna obrada i prenos
medicinskih podataka i informacija — primer
DICOM standarda

3. CAD sistemi i ML/DL

4, Poznavanje arhitektura i ograniCenja
i postojecih reSenja

5. Perspektive daljeg razvoja u domenu
medicinskog imidzinga i IKT-a - zaklju€ak

Image generated with Al



1. Al, ekspertski sistemi | prenos znanja - uvod

Danasnji automatizovani pristupi i vestacka
inteligencija (Al)

 Masinsko i dubinsko ucenje u oblasti medicinskog
imidzinga i rada sa drugim relevantnim prate¢im
podacima.

« Efikasna obrada i prenos informacija:
— za kliniCke ili edukacione servise,
— pruzanje usluga van klini¢kih centara i

— efikasnije kompletiranje dokumentacije radi smanjenja
troSkova...
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 Poducavanje masine inteligentnom
ponasanju/razumevanju nalik ljudskom

Al « Sistemima vestacCke inteligencije se dozvoljava da
ucCe iz velike koliCine bogatih podataka
MasSinsko
ucenje  \Vazna razumevanja:
— izrade ekspertskih sistema,
Dubinsko : Sinsk i dubinsk . .
uéenje — primene masSiNnskog | dubiNnSKog ucenja,

— raspolozivih resursa,
— informaciono komunikacionih tehnologija (IKT),

AI —_— ML - DL — statistike i vizuelizacije podataka radi daljeg

odluCivanja, itd.

Slide 5
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Nauka o podacima

Al

MaSinsko
ucéenje

Dubinsko
ucéenje

Data Science

Masinsko ucenje (ML) — razumevanje osnovnih
pristupa i dizajn novih algoritama zasnovanih na
relevantnim obelezjima

Dubinsko ucéenje (DL) — kompleksnije strukture uz
ucenje reprezentacije podataka

Vizuelizacija — integracija vizuelnog sagledavanja
(kroz interaktivnost i pristup strukturama u bogatom
skupu podataka)

Predikcija - da se razume i predvidi ishod i
ponasanje

Analiza ponaSanja i pronalazenje obrazaca/Sablona

-> nauka o podacima
Slide 6
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Ekspertski sistem

« Saradnja eksperta | Ekspert |«
InZenjera znanja I
* Interdisciplinarni projekti InZenjer Ekspertski —
. < > : » Korisnik
Znanja sistem
« Mehanizmi za: I [
- |zgradnju.baze. Qodatz_aka B E—
— za davanje objasnjenja Alati za izgradnju novih
— za zakljucivanje ekspertskog sistema podataka
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 To je posebno od znacaja u oblasti medicinskog imidzinga

« ML u prepoznavanju lica i drugih objekata od interesa, obradi
prirodnih jezika, robotici...

o OcCekuje se
— poboljsanje medicinskih i pratecCih servisa, aplikacija i
sistema,
— podrska korisnicima razlicitih profila, kao i

— podrsSka ekspertima koji rade sa razliCitim modalitetima
medicinske slike i medicinskim i drugim relevantnim
podacima




University of Belgrade - ETF

Lab for Digital Image Processing,
Telemedicine and Multimedia (IPTM)

A

e Svi u€imo i prenosimo znanje
* Prenos znanja postoji i kod ML

Tradicionalno ucCenje

Sistem uc€enja

(Zadatak 1)

Sistem uc€enja
Baza 2 (Zadatak 2)

TL — Transfer Learning
Sistem uéenja
Baza 1 (Zadatak 1)
| znanje _

Sistem uéenja
Baza 2 (Zadatak 2)

Slide 9
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* Od 60tih godina proslog veka - ML

e 2006 — poCinje se sa realizacijom baze koja predstavlja osnovu za

klasifikacione zadatke

e 0Od 2010 — nagli razvoj raCunarske, masinske i svake druge vizije i DL sa
godisnjim izazovom/konkursom - ImageNet Large Scale Visual Recognition

Challenge (ILSVRC)

Top-5 error
30%
28% 26%
25%
2% 16.4%
15% 11.7%
10% 67%
5% - 3.6%  81% 405
0%
2010 2011 2012 2013 2014 Human 2015 2016 2017

NEC-UIUC XRCE AlexNet ZFNet GooglLeNet ResNet GoogLeNet
VGGNet -vd

https://image-net.org/challenges/LSVRC/; https://viso.ai/
https://www.kaggle.com/c/imagenet-object-localization-challenge/overview

IMAGENET

LeNet (1998)

AlexNet (2012)

ZFNet (2013)

GoogLeNet / Inception (2014)
VGGNet (2014)

ResNet (2015)
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. Uloga IKT, efikasna obrada | prenos med. podataka

* Popularnost IKT/ICT je velika i otkri¢a u istrazivanjima mogu biti
iskoriS€ena i primenjena u razli€itim oblastima, uklju¢ujucéi oblasti
medicine.

* Veb pristupi, servisi, SOA, mikroservisi

O Interoperabilnost
O Skalabilnost
0 Dostupnost

Atributi | Q Mobilnost
oéekivanj a- O Sveprisutnost
O Sigurnost

O AnalitiCnost
O Upotrebljivost

- Slide 11




Prenos znanja na relaciji inzenjer-medicinar (u oba smera)

 Razlozi za razumevanje novih arhitektura:
— pragmati¢nost u cilju upoznavanja kako (pod)sistem funkcioniSe,
— upravljanje resursima,

— razumevanje osnovne logike i koordinacija za razliCite primene, a-—:‘j;( ‘ o7 S

— sposobnosti modelovanja i konceptualizacije u razli¢itim oblastima, ) ’;\@ﬁLEDGE
. o . . . . S

— razvoj u skladu sa druStvenim perspektivama i trendovima, .

— prilagodavanje tranzicijama kojim podlezu elementi i Citavi sistemi, il N—

— uklju€ivanje svih u€esnika u procese promena...

R

« Saradnjairazumevanje izmedu razli€itih profesija u cilju dobijanja
rezultata vrednih domace i medunarodne paznje i prakse. P
b

*  Primeri koristi:
— upotreba naprednih alata u analizi i odredivanju karakteristicnih obelezja,

— poznavanje rada u razliCitim okruzenjima koji omogucavaju efikasno
dobijanje naucnoistrazivackih i prakticnih rezutata,

— automatizacija postupaka i dobijanje efikasnih reSenja ...
Slide 12
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e |PTM istrazivacke aktivhosti su usmerene na oblasti:

digitalne obrade slike, video, audio zapisa,
medicinskog imidzinga, telemedicine, informatike, obrade medicinskih signala,
distribucije, skladiStenja, pretrazivanja i indeksiranja multimedijalnih sadrzaja

razvoja ekspertskih sistema, koje ukljuCuje upotrebu linearnih i nelinearnih metoda analize signala i
upotrebu alata vesStacke inteligencije

video tehnologija, telekomunikacionih sistema, protokola, autenti¢nosti multimedijalnih signala...

il QL

| @ python

L‘\ mEL L e e
o veble IS e
Unapredenje

: metodologija

Upotreba odgovarajucih
standarda
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 DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) — jedan od
najznacajnijih telemedicinskih standarda

*WG-23: Artificial
Intelligence/Application
Hosting —
pojednostavljenje rada sa

i DICOMweb-om i podrka

2024 2023 2022 2021 2020 2019 za Al zasnovane radne
~ tokove

b Siorage Commisment PN General 32-hit ECG Waveform Sil? Secusity Prodiles update Ropaky ‘Whote Side Imaging Annotation 5Pl

== e e | e -DICOMweb -standard za
_ ' . “ommee 7 yeb zasnovan medicinski
imidZing kao skup

. RESTful servisa

»‘ . o ; J2F & Agaige Dynamic Range GSPS
Tt = I;Ii ' il — ‘Z,‘ :

U == ‘e -

&5,

B L o 0 : DICOMWEI)
Sup237 Sup235 Sup234 Sup231 Sup229 Sup226
General 32-bit ECG High-Throughput DicomWeb Storage Variable Meodality LUT Photoacoustic Confocal Microscopy
Waveform JPEG 2000 (HTJ2K) Commitment Softcopy Presentation Imaging
Compression State
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« DICOMweb - servisi zasnovani na DICOM standardu
radi uniformisanja formata i protokola prenosa,
razmene i skladistenja medicinskih slika i relevantnih
podataka u veb zasnovanim IK sistemima

 Primenaveb servisa se prilagodava DIMSE (DICOM
message service element) servisima (komunikacija sa
udaljenim lokacijama/objektima)

 Orthanc PACS - open source DICOM server
realizovan pomocu Docker alata — popularan alat za
postavljanje i administriranje mrezne arhitekture
zajedno sa drugim klijent-server reSenjima

« Kompresioni standardi (npr. JPEG2000)

https://www.orthanc-server.com/
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e Servisno orijentisani pristup, personalizovana resenja, efikasna dokumentacija
» eHealth, mHealth, telemedicina, loMT

Administriranje (npr. zdravstvenog osiguranja)

Informisanje (npr. edukacija pacijenata ili korisnika servisa zdravstvene nege)

Propisivanje (npr. lekova, terapije, tretmana pomocu medicinskih uredaja)

Merenje (npr. testovi, snimanja, akumulacija podataka o pacijentu)

Pristup pacijentu (npr. posete bolnici, telemedicinske posete, posete laboratoriji)

Monitoring Dijagnostika || Proceduralna LeCenje Rehabilitacija|| Monitoring
radi prevencije priprema /oporavak || stanja pacijenta

Univerzalno pokrivanje oblasti zdravstva

https://www.sg2.com/
P J Vs i’ Telezdravstvo (TeleHealth)
a8 gs
_ cwg= B,



3. CAD sistemi 1 ML/DL

« CAD (Computer Aided Diagnosis) sistemi se
smatraju veoma vaznim, Cijim razvojem se
omogucava ispomoc u donosenju odluka pri
leCenju i pruzanju pomoci u cilju smanjenja
greSaka, troskova i poboljSanja kvaliteta
pruzanih usluga

 Podrska klinickom odlucivanju

« CAD (Computer Aided Detection) sistemi u
digitalnoj obradi slike se najceSCe odnose na
automatizovanu detekciju karakteristicnih
pojava, (npr. potencijalnih kandidata za
anomalije), odnosno obelezja unutar
medicinskog signala/slike/videa.

Image generated with Al
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Izbor i primena
klasifikacionog
modela

Ekstrakcija i Selekcija

testiranje Izlaz

obelezja obelezja

* Treniranje, Validacija, Testiranje

(a) Machine learning
. . —* Class 1
» Feature engineering — manuelno
pronalazenje relevantih obelezja, [ Giiia
konstruisanje vektora obelezja Giapy i
(FV — feature vector) za potrebe m—rre— PTS— Classiicaton BRI
UIaza Extraction algorithm
(5) Deep learning
Convolutional Neural Network e Class |
« Masina obavlja i odabir obeleZja i Leamed Featre 7 95 9
. .. r‘a- "--' f‘: ! Pl kL
klasifikaciju ok IR Clags 2
—— —— s e : - I
ﬁ > ! .
Bhatt, C., Kumar, I., Vijayakumar, V., Singh, K. U., & Kumar, A. W L I
(2021). The state of the art of deep learning models in medical — Feature Extraction + Classification 1.8 % v
science and their challenges. Multimedia Systems, 27(4), 599-613. Input image —> ClassN
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Primarni Karcinom bubrega.

Filpha)

. Tacnost Klasifikacije: 60.6%
0 £ Ana 3
2
g=0:1.3082 |
ED
2 |

Primarni karcinom dojke.
Tacénost klasifikacije: 68.3%

IZDVOJ MASE

. (=]

e |
; qu0:1.8127 3 Soan H |
z \ Detekcija karakteristiCnih pojava u -
£ Primarni karcinom pluca mEdiCinSkOj slici (mase u mamOgramu) B
" Tacnost Klasifikacije: 63.7% - " |

Fraktalne i multifraktalne
analize medicinskih slika
| signala

Lokalizacija primarnog karcinoma (na osnovu
morfologije metastati¢nih ¢elija kostiju)

Ampitios

Odredivanje stepena maligniteta
oot (UV/VIS spektri pleuralnih izliva)
1 klasif':kovuuku; (‘““1“’“‘“~l\c']" DRG}LI\IPI

afbmaligni (M)

benigni

i 'l'ipi(‘:aui/t' N

;._; — — B S5 - : L-l
EIAX il - MINAJ S=—o0sc.=t
spektar A S PrediozZeni postupci adaptivinog filtriranja na osnovu usrednjavanja i tri
=00 e W CoRE T zo0 multifraktalne mere (MAX, MIN 1 OSC)
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IPTM iskustva i niz domacéih i medunarodnih projekata, medu kojima su:

“Automatska detekcija mikrokalcifikacija u digitalizovanom mamogramu u cilju rane dijagnoze karcinoma dojke”
“Razvoj visokokvalitetnih uredaja posebne namene na bazi novih tehnologija kristalnih jedinki”

“Razvoj digitalnih tehnologija i umrezenih servisa u sistemima sa ugradenim elektronskim komponentama” -
podprojekat “Telekomunikacioni sistem za razmenu i analizu medicinskih signala”

“RF 1 MmukpoTanacHa nHpacTtpyktypa y MHpopMaLmnoHo KomyHukaumoHmm cuctemmma (RFMIKS) ”

“ECG, PCG, MCG analysis of heart activity”, EMRC - European Medical Research Centre Ltd.
INTELLI-CHAIR (MHTenureHTHa konuua 3a xeHgukenupaHe ocobe) 3a PF-FOUNDATION

COST 292 “Semantic multimodal analysis of digital media”

COST 1C0604 “Anatomic Telepathology Network (EURO-TELEPATH)”

COST IC1002 “Multilingual and Multifaceted Interactive Information Access: MUMIA”

COST IC1005 “HDRI- High Dynamic Range Images”

EUREKA “Digitalizovan uredjaj za klasifikaciju UV-VIS signala za dijagnostiku benignih oboljenja i tuberkuloze”
“‘Komnpecuja cnivka ca BUCOKMM auHaMun4kum oncerom” — bilateralni projekat

“‘UcTpaxnBare HOBMX METOAa 3a ayTOMaTCKy MPOLEHyY KBanuTeTa agurnTtanHux cnuka” — bilateralni projekat

l IKT \ » IMedicina |

o000 0d Oooo
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« Al sistemi su se razvijali: u skladu sa metodama zasnovanim na
znanju, zahvaljujuci statistiCki zasnovanim odlucivanjima i
zahvaljujuc¢i podacima (data-driven)

« Tipovi masinskog u€enja
— ucenje sa nadgledanjem (supervised learning) — npr. stabla Nl N
odluc€ivanja — hijerarhijski pristup

— ucenje bez nadgledanja (unsupervised learning) — trazi se
pravilnost u ulaznim podacima bez uvida u konkretne i sl. (npr. el

YA
Algoritam k najblizih suseda) e

 Polunadgledano uc¢enje (Semi-supervised learning) - deo ulaznih
podataka ima pridruzen izlaz; u€enje sa podrskom (Reinforcement
learning) gde se optimalno ponasanje uci kroz akcije sa okuzenjem
koje se tumaci negativno ili pozitivno, a skup akcija je dovodi do
pozitivnog rezultata doprinosi korekciji ponasanja.
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@ University of Belgrade - ETF

Lab for Digi
Telemedicine

e Neuralne mreze

» Tekstualne anotacije slika, pretrazivanje na osnovu

sadrzaja, kontekstualni pristupi, ukljuCivanje
memorije, razliCite vrste slika ...

Soma J_‘3!""15'I2'5-9 Axon Inputs b
/ Synapse Dendrites
N[/ X1 O——W1 Activation
- Function  Qutput
A Ax ’ X5 w: [ | v
A or Soma —— O : ‘ L1 ’
Dendrites :
Synapse D Xn W -
Weights s [ 2] 7]
: el Wl 1171
23] e B gy
Fully 2 { Ba
Convolution Corzﬁ}ected nn
Input PODlingﬁ»ﬂrr,,w— o* Keras
L :--'.‘:;.‘_ O -
T I i B O i
I ey O PyTorch
“-_O-f'-‘
\ N / theano T
Feature Extraction Classification Te nSOfFI ow

Uokviren tumor

&

o
Caffe?
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4. Poznavanje arhitektura i ogranicenja resenja

2

« Pomoc¢ ranog dijagnostikovanja i
pretrazivanja relevantnih podataka oCekuje se
da ¢e u potpunosti izmeniti zdravstvene sisteme

 Bez obzira da li je reC o mamografiji, retinopatiji,
kompjuterizovanoj tomografiji, magnetnoj
rezonanci itd.

« Koncept “crne kutije”

e Stoga, zbog osetljivosti podataka neophodno je
voditi raCuna o mehanizmima zastite, regulaciji
rada, etiCkim pitanjima i integritetu medicinske
slike.

Image generated with Al



Primer upotrebe portala za radiologe

radiologije
o Al-Lab

 Data lake
(sve vrste podataka |

centralizacija)

e Data mining

https://ailab.acr.org/

/ Annotate
I= Create

n Evaluate
[CRT]

F Publish
M Assess
an Collaborate

Ba A community

@ Generative Al

™ cChallenges

Create

Develop your own Al model for a specific Al use case. Select the use case and the data set, preprocess the images, define the
architecture, and train and test your model.

oo_o
O0=0 o
O] 2 =]
e

Define Problem Prepare Data Configure Model Train and Test

‘
'“'g Run

.

Evaluate

Compare the performance of two models on the same data set.

Run inference an selected cases to test the performance of Al models.

Federated learning — kolaborativno treniranje Al modela od 2022 u domenu

Test An Ophthalmology Model

FDA-cleared Al models

To simplify information for
radiologists and developers, DSI has
developed and continually updates a
database of FDA-cleared Al
algorithms for medical imaging.
Many of the models match the ACR
DSI's Define-Al use cases and are
linked under related use cases.

View FDA-Cleared Al Models

COVID-19 Learning Cases

This collection of cases from around
the world is intended to help
radiologists educate themselves and
each other on the imaging
appearance of COVID-19. The
compendium of negative and
positive COVID-19 cases will assist
Al developers in creating algorithms
for COVID-19.



Primer upotrebe CNN-a u histopatologiji

Poseban znacaj CNN mreza

» Operacija konvolucije u slojevima mreze za primenu
filtara

» Mikroskopske slike — veliCina anomalije i efekat “isprane”
slike -> Faza preprocesiranja

* Inception mreze u oblasti CNN mreza

Fitter
Filter concatenation
concatenation
T — =
— — T 1x%1 convolutions
1%1 convolutions 33 o i 5x5 i 3x3 max pooling 7

T~ 1 ) — i _— 3x3 max pooling

Previous layer Pravious layer
(a) Inception module, naive version (b) Inception module with dimension reductions

https://web.inf.ufpr.br/vri/databases/breast-cancer-histopathological-database-breakhis/
https://paperswithcode.com/method/inception-module

e T VAP
A el it
e Ji TN "&' _..l
Rt *or’-’" . s [ '}'
A A A T T
GENT TS vy T T o o 4
{c) (d)

A slide of breast malignant tumor (stained with HE) seen in

different magnification factors: (a) 40X, (b) 100X, {c) 200X, and
(d) 400X.
'OSNOVNE KOMANDE
=T rT—
stanje ke K
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* Nuvidia za radiologiju, patologiju, hirurske podatke, genomsku inform.
* Enterprise-scale medical image storage with AWS Healthimaging

« MONAI (Medical Open Network for Al) i Clara Deploy SDK —
kontejnerski zasnovano oblak reSenje za radni tok u pametnoj bolnici

Bugrrent Bugrect sucprentes
e = ——

i

Clinical Al

Software as a Medical
Device (SaMD)

Image Reconstruction

—r@—r —_—
Tl

Detector Data
(CT, MRI, Ultrasound, Xray)  Acquisition

(PACS)

https://hackmd.io/ @peter554/staintools
T—Pmmiﬂtarwsorithms —T https://www.nvidia.com/en-us/clara/medical-devices




Primer upotrebe CNN-a u dijabetiCkoj retinopatiji

« CNN su napredovale — dodavanje
slojeva po razliCitim dimenzijama
mreze -> EfficientNET

* Npr. primena za detekciju dijabetiCke
retinopatije

EfficientNet-B7
84 1

AmoebaNet-A _ = ===

—

oo
(]
.

P
.s®
i 8
.t
P

®
Sy
Q
g
R r's . -
&‘-3 80 o7 ..+ Inception-ResNet-v2
s’ -

'é_ 7 Xception
=78l |1 -
5 I n oResNet-152 Topl Acc. #Params
(= R X ResNet-152 (He et al., 2016) 77.8% 60M
g Bb : Danaaiet-201 EfficientNet-B1 79.1% 7.8M
© _ 1 - ResNeXt-101 (Xie etal., 2017)| 80.9% 34M
E 761 1 . EfficientNet-B3 81.6% 12M

1 ResNet-50 SENet (Hu et al, 2018) 827%  146M

1y NASNet-A (Zoph et al., 2018) | 82.7% 89M

1 T EfficientNet-B4 82.9% 19M

gl & Ingepion-y2 GPipe (Huang etal, 2018)T | 843%  556M
NASNet-A E_fﬁcientNet-B‘? 84.3% 66M
.R Net-34 TNot plotted
esNet-
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Number of Parameters (Millions)

Tan, M., & Le, Q. (2019, May). Efficientnet: Rethinking model scaling for convolutional neural
networks. In International conference on machine learning (pp. 6105-6114). PMLR.
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IQA — Izbor modela | augmentacija &

 Kolor-invarijantni prostori u kojima se istrazuju :
artefakti za potrebe Gausovskog fitovanja -
C,=0.06*R+0.63*G+0.27*B, C,=0.3*R+0.04*G-0.35*B,
C;=0.34*R-0.6*G+0.17*B.

fitting (C;) - the 'iiiias
« Gausovaraspodela -> Weibull? e L .

values

fitting (C,)
fitting (C,)

histogram

fitting (C,)

histogram

=
=

* Poredenje parametara pre i posle 5
augmentacije podataka (Big Data) il mﬂ I RS Bl Pe
« CGI, AR sadrzaj —psn - SIS

[
N
c

Primeri alata za augmentaciju (Python):- I s N F%mh
Albumantations, Augmentor, Imgaug3, Keras o R e e e
ImageDataGenerator i sl. - VAR PR i PR

Ee VE rh e

A. Gavrovska, A. Samcovi¢, D. Dujkovi¢, Y. Golub, V. Starovoitov, Weibull distribution based g S ! R .. o R ﬁﬂ
model behavior in color invariant space for blind image quality evaluation, Tenth international ARSI LT R LT R A FHCH o
scientific and practical conference BIG DATA and Advanced Analytics, pp. 254 — 261, 2024 e e e e e e




NR-IQA — Prirodna statistika | kvalitet

Primer ocene kvaliteta (NR-1QA)

e VMAF — Netflix metrika;

Extract Natural

« Slika i blokovi (patches); NSS (Natural Scene Statistics) SRS
model | perceptivha osetljivost g .

« MSCN (subtracted contrast normalized) za GGD
intenzitetsku sliku |: model

(L 0) — (L)) =
W ==Ci 5T e (1) ‘.H‘
w(i, j) = ZZWm,nlm,n(i1 )] (2) smayhe s
o (i) = [ Z2 W0 (I 1) = i P, @)

| dobijanje razliCitih modela za NR-IQA
zasnovanih na prebrojavanju kritiCnih =
blokova —

e e ey g e oy

https://www.mathworks.com/ gjijq o9
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Primer ocene kvaliteta (NR-IQA) za medicinsku sliku

« CTianaliza lezija — kombinacija lokalne i globalne estimacije; ukljuCivanje i FR-IQA u analizi
« MSCN koeficijenti u ulozi procene kada se moze obaviti dijagnostika

— L]

J ]
1 I
I I
I
| Experl scoring ”!»_g, Neural network :
| I
! I @
! Unlabeled Aum4abeled I
Lo mf — — |
I training I
1 I
1 | I
\ FR-] 'IQ A metric _—
~ l_usmn
_____________ N
\
I
— LocalIQA :
method T
: Q:
I
I

Y L T T T oo oy

Q. Gao, S. Li, M. Zhu, D. Li, Z. Bian, Q. Lv, ... and J. Ma Sr, “Combined global and local information for blind CT image quality assessment via deep learning,”
In Medical Imaging 2020: Image Perception, Observer Performance, and Technology Assessment, Vol. 11316, 242-247, SPIE, (2020). Slide 30
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A

Primer ocene kvaliteta (NR-1QA)

* Predlozeni NR-IQA model (MSCN koeficijenti i SVR)
« Testiranje daje znacCajne varijacije u estimaciji kvaliteta i entropijske evaluacije

« Kontinuitet u davanju ocena

« Korigovanje estimacija

/

20
20

10

0

Rezultati off-the-shelf
pretreniranin modela

_ Procena

b " kvaliteta

PIQE pooling
1 n
. _ | Procena distorzije po l
. "| patch-u 4
Patch ekstrakcija
0 o, ‘OQBO
000 S OO
O O
6 o, P da
Izracunavanje .| Entropijska
MSCN koef. procena
N pooling
MSCN zasnovana Procena distorzije po l
— .
blok ekstrakcija patch-u

Entropijski zasnovan April 2024
pristup za unapredenje
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5. Perspektive daljeg razvoja - zakljucak

Perspektive daljeg razvoja oblasti koje ukljuCuju medicinski imidzing i
primenu IKT u oblastima obrade medicinske slike, telemedicine,
medicinske informatike i drugih srodnih oblasti

Mehanizmi privatnosti, zasStite i obezbedivanje sigurnog rada (HIPAA,
HITECH, GDPR, ...) -> sajberbezbednost

Etika u upotrebi Al i pitanja vezana za koriS¢enje

Al alata u kliniCkoj praksi:
U procenarizika za pacijente i lekare koji su povezani sa primenom Al

U odredivanje potrebnog nivoa obrazovanja i vestina neophodnih sa bezbednu
primenu Al

U uveravanje da podaci testiranja taéno odrazavaju ciljanu grupu (clinical cohort)

U uspostavljanje procesa za pracenje uticaja (ishodi, privatnost, nenamerna
diskriminacija) Al na pacijente i pruzaoce usluga/servisa

U pracenje autonomnih i inteligentnih alata koje pokrece Al kako bi potvrdili kako rade
u klinickoj praksi

U postavljanje zastitnih ograda kako bi se odredilo kada, a kada ne primeniti

_ autonomne/inteligentne agente.

r. Image generated with Al Slide 32



@ University of Belgrade - ETF Lab for Digital Image Processing, é \
Telemedicine and Multimedia (IPTM) L\

Hvala na paznji!
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