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SaZetak

IstraZivanje prikazuje primjenu metoda umjetne inteligencije u veterinarskoj oftalmologiji kroz kombinirani
pristup racunalnog vida i jezicne analize. Koristen je prilagodeni U-Net model za detekciju i segmentaciju
simptoma ocnih bolesti pasa, ukljucujuci zamucenje oka, crvenilo bjeloocnice, pretjerano suzenje i obojeno ocno
ispupcenje. Dobiveni rezultati posluZili su kao ulazni podaci za velike jezicne modele (GPT-40, Mistral 7B, Gemini2,
Llama-3 i Claude 4) s ciljem interpretacije simptoma i davanja preliminarne dijagnoze. Evaluacija je provedena
pomocu lingvistickih i semantickih metrika (MPNet, MiniLM, BERTScore, CLIPScore, BLEU, METEOR, ROUGE i
SPICE). Rezultati pokazuju da integracija U-Net segmentacije i analitickih sposobnosti velikih jezicnih modela
(engl. Large Language Model, LLM) omogucuje ucinkovitu preliminarnu dijagnozu ocnih bolesti pasa. Model s
okosnicom ResNet34 pokazao je najvecu tocnost u prepoznavanju crvenila bjeloocnice, dok je GPT-40 bio
najuspjesniji u interpretaciji simptoma i postavljanju dijagnoze. Ovaj pristup doprinosi razvoju sustava koji mogu
povecati tocnost i ucinkovitost veterinarske dijagnostike.

Kljucne rijeci: veterinarska oftalmologija; racunalni vid; U-Net; veliki jezicni modeli; dijagnostika pasa.

Problem automatske dijagnoze ocnih bolesti kod
1 Uvod pasa je slozen. Uz klasi¢ne razloge koji povecavaju
sloZzenost treniranja modela strojnog ucenja poput
male povrsine od interesa koja ponekad zauzima samo
nekoliko piksela, razlicitog poloZzaja kamere i
udaljenosti od objekta, zamuéenja slike uslijed
pokreta, promjena u osvjetljenju, sloZzene pozadine i
zaklona, postoje i dodatni izazovi povezani sa
znacajnim razlikama medu pasminama pasa. Nije
manje vazna Cinjenica da prikupljanje slika nije
jednostavno, jer nije lako ni vlasniku smiriti bolesnog
psa i postaviti ga tako da se bolesno oko moze snimiti
na nacin da svi simptomi budu jasno vidljivi. Slika 1
prikazuje istu dijagnozu ocne bolesti s ruzi¢astim
ispupCenjem oka iz unutarnjeg ocnog kuta i
simptomima pretjeranog suzenja koji upucuju na

Rana i tocna dijagnoza ocnih bolesti kod pasa,
odnosno kuc¢nih ljubimaca opcenito, klju¢na je za
ucinkovito lijeCenje, sprjeCavanje moguceg gubitka
vida i poboljsanje kvalitete Zivota zahvacenih Zivotinja.
Trenutni napredak u tehnologijama strojnog ucenja i
obrade slike znacajno je unaprijedio dijagnosticke
mogucnosti u medicinskim podrucjima, ukljucujuci i
veterinarsku medicinu. Cilj je postiéi potpunu
dijagnosticku procjenu koja moze pomodi vlasnicima
kuénih ljubimaca da razumiju specifi¢cne zdravstvene
probleme svojih ljubimaca, a istodobno olaksati
veterinarima proces dijagnosticiranja. U ovom radu
istrazivanje je usmjereno na ocne bolesti kod pasa.
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Cherry Eye kod razlicitih pasa, te ilustrira neke od
izazova s kojima se moraju nositi modeli za
automatsku segmentaciju i
bolesti.

interpretaciju  o¢nih

Slika 1. Psi razli¢itih pasmina s ispupCenjem ruZicaste mase iz
medijalnog oc¢nog kuta oba oka, uz prisutne upalne znakove koji
ukljucuju bol i suzenje, oboljeli od ,Cherry Eye“(Thamizharasan et
al., 2016; Tripathi et al., 2014)

Ovaj rad predstavlja istrazivanje s dvostrukim
fokusom. Za automatsku oftalmolosku dijagnozu
bolesti kod pasa i semanticku segmentaciju simptoma
koristen je specijalizirani U-Net model (Ronneberger
et al.,, 2015) s prilagodenim okvirom, treniran na
posebno izradenom skupu podataka koji su sastavili
strucnjaci iz podrucja veterinarske oftalmologije. U-
Net-ove moguénosti precizne segmentacije slika
kombinirane su sa sposobnostima generiranja i
razumijevanja teksta velikih jezicnih modela (LLM-
ova) radi poboljSanja toc¢nosti dijagnoze i pomodi u
tumacenju medicinskih simptoma. Analiziran je
potencijal razli¢itih LLM-ova, kao Sto su GPT-4o0
(Savage et al., 2024), Mistral 7B (Jiang et al., 2023),
Gemini2 (Gemini Team et al.,, 2024), Llama-3-3
(Touvron et al.,, 2023) i Claude 4 (PBC, 2024), za
interpretaciju medicinskih simptoma, uzimajuéi u
obzir da svaki LLM ima specificne prednosti u
generiranju teksta. GPT-4o se istice u obradi sloZenih
medicinskih podataka kroz konverzacijsku fluentnost,
Mistral 7B je prilagoden rjeSavanju specificnih upita
(engl. prompt), Gemini2 je ucinkovit u dinamié¢nim
interakcijama, Llama-3 se istice u multimodalnom
razumijevanju, dok Claude 4 nudi uravnotezen pristup
analizi podataka.

Za usporedbu rezultata dobivenih razli¢itim LLM
modelima u pogledu tocnosti dijagnoze u
medicinskom kontekstu koriStene su standardne
evaluacijske metrike za lingvisticke i semanticke
modele. One ukljucuju unaprijed istrenirane modele
MPNet (Song et al., 2020) i MiniLM(Wang et al., 2020),
te evaluacijske metrike BERTScore (Zhang et al., 2019),
CLIPScore (Hessel et al., 2021), BLEU(Papineni et al.,
2001), METEOR(Denkowski & Lavie, 2014), ROUGE
(Ganesan, 2018) i SPICE(Anderson et al., 2016), koje su
odabrane kako bi se pravilno procijenile razlike u
jezitnom razumijevanju potrebne za to¢nu medicinsku
dijagnozu.

Prvi sljededi odjeljak rada daje pregled postojecih
metodologija i tehnologija relevantnih za dijagnozu
ocnih bolesti kod pasa. Odjeljak nakon, nazvan
»Ekstrakcija simptoma oftalmoloskih bolesti pasa
koristenjem U-Net modela”, daje detaljan opis U-Net
arhitekture, pripreme skupa podataka i evaluacijskih
metrika za segmentaciju slike. Odjeljak ,,Interpretacija
simptoma pomocu LLM-ova“” objasnjava integraciju
LLM-ova za razumijevanje simptoma i metrike
koriStene za njihovu evaluaciju. Odjeljak ,Rezultati i
rasprava“ prikazuje analizu rezultata istrazivanja. Na
kraju, rad se zakljuuje saZetkom doprinosa
istrazivanja i smjernicama za bududi rad.

2 Pregled povezanih istrazivanja

Podrucje dijagnosticiranja ocnih bolesti kod pasa
znacajno se razvilo s integracijom konvolucijskih
neuronskih mreza (CNN), koje se isticu u zadacima
prepoznavanja slika. Arhitektura U-Net, mreza tipa
autoenkoder-dekoder, poznata je po ucinkovitoj
ekstrakciji znacajki i moguénostima segmentacije koje
su kljuéne za analizu medicinskih slika. Naknadni
napreci ukljucuju integraciju naprednih CNN okosnica
poput ResNet (K. He et al., 2015), EfficientNet (Tan &
Le, 2020), VGG (Simonyan & Zisserman, 2015) i
Inception (Szegedy et al., 2015), koje su poboljsale
lokalizaciju  klinickih ~ simptoma u  razli¢itim
medicinskim kontekstima (Huang et al., 2023; Sreng et
al.,, 2020). Nedavna istrazivanja i dalje potvrduju
konkurentne performanse modela temeljenih na U-
Netu, naglasavajué¢i njegovu trajnu vaznost u
medicinskoj analizi slika (Azad et al., 2022; Petit et al.,

2021). Nadalje, usporedbe izmedu U-Neta i
arhitektura temeljenih  na transformerima za
medicinsku registraciju  slika pokazale  su

prilagodljivost i konkurentnost U-Neta (Azad et al.,
2022).

Istrazivanja ocnih bolesti kod pasa i dalje su
ogranicena, s naglaskom na bolesti poput glaukoma
(Boevé & Stades, 1985; Johnsen et al., 2006; Strom et
al., 2011), sto ukazuje na oskudnost i nedostupnost
sveobuhvatnih skupova podataka. lako postoji
potencijal za stvaranje skupova podataka pomocu
sintetskih slika, kao Sto je to primijenjeno u drugim
podrucjima (Buri¢, Paulin, et al., n.d.; Dandekar et al.,
2018), ovaj pristup trenutacno je nepraktican zbog
Cinjenice da se istrazivanja joS uvijek provode na
stvarnim Zivotinjama (Deane et al., 2021).

Istodobno, procjena ucinkovitosti velikih jezicnih
modela (LLM-ova) u zdravstvenim primjenama jos je
ogranicena zbog njihove rane faze razvoja. Postojece
metrike za evaluaciju izvedbe LLM-ova cesto ne
obuhvadaju slozenost potrebnu za medicinske
primjene i dalje zahtijevaju stru¢no znanje za
odredivanje stvarne tocnosti (Thirunavukarasu et al.,
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2024). Postoje i istrazivanja koja ocjenjuju rezultate
LLM-ova koristenjem medicinske terminologije (Z. He
et al., 2024; Katic et al., 2021), no u okviru ovog
istraZivanja testirat ¢e se njihova ucinkovitost u
podrucju  veterinarske  oftalmologije  kritickom
evaluacijom slicnom onoj koju su proveli (Gonzalez-
Chavez et al., 2023; Hrga & Ivasic-Kos, 2024).

Metode prethodnog treniranja, koje pokazuju
obecavajuce rezultate, poput MPNet-a (Bucur, 2023) i
MiniML-a (Sasazawa et al., 2023), takoder su
analizirane.

3 Ekstrakcija simptoma oftalmoloskih
bolesti pasa koristenjem U-Net
modela

Za poboljsanu klasifikaciju i semanticku segmentaciju
bolesti, podaci su grupirani na temelju najéeséih
simptoma - zamudenje oka, crvenilo bjeloocnice,
pretjerano suzenje i obojeno ocno ispupcenje. Ova
strategija grupiranja usmjerava model na kljucne
vizualne simptome koji upucuju na vise razli¢itih
poremecaja. Na primjer, ako su prisutni i pretjerano
suzenje i obojeno o¢no ispupclenje, bolest bi mogla biti
Cherry Eye, dok prisutnost samo pretjeranog suzenja
moze ukazivati na zacepljeni suzni kanal. Ovakav
pristup omogucuje modelu bolju generalizaciju medu
razli¢itim pasminama pasa i o¢nim patologijama.

3.1 Priprema skupa podataka

Skup podataka DogEyeSeg4 (Burié, Ivasi¢-Kos, et al.,
n.d.) prikupljen u koordinaciji s autorom publikacije
Atlas bolesti ociju pasa i macaka (Grozdani¢ et al.,
2020), posebno je izraden za ovo istraZivanje i
namijenjen je treniranju i testiranju modela za
semanticku segmentaciju slika s cetiri medicinska
simptoma oka. Sastoji se od 145 slika, svaka dimenzija
320x320 piksela. Slike su prikupljene iz specijaliziranih
veterinarskih oftalmoloskih klinika, a pregledali su ih
strucnjaci iz podrucja veterinarske medicine (Animal
Eye Consultants of lowa). Skup obuhvada Sirok raspon
pasmina i manifestacija bolesti. Svaka slika sadrzi
jedinstvenu masku u boji koja oznacava Cetiri kljuc¢na
simptoma ovisno o njihovoj prisutnosti: zamucenje
oka, crvenilo bjeloocCnice, pretjerano suzenje i
obojeno ocno ispupcenje. Zastupljenost razli¢itih klasa
odrzana je proporcionalno kroz cijeli skup.

Kako bi se povecala varijabilnost i poboljsala
sposobnost generalizacije modela, primijenjene su
tehnike augmentacije podataka, ukljuéujucéi
horizontalna zrcaljenja, rotacije i translacije.
Zumiranje nije koristeno kako bi se saCuvao integritet
maski. Nakon augmentacije, skup je prosiren na 200
slika. Distribucija pojavljivanja simptoma prosjecno

iznosi 136 +18, Sto proizlazi iz Cinjenice da pojedine
slike prikazuju viSe simptoma istovremeno.

3.2 Poboljsanja i evaluacija U-Net modela

Razli¢ite konfiguracije U-Net modela, unaprijedene
pomocu vise pozadinskih CNN mreza (backbone),
podesene su na prilagodenom skupu podataka za
semanticku segmentaciju oftalmoloskih simptoma
kod pasa. Cilj je bio poboljsati fazu ekstrakcije znacajki
i postic¢i bolje rezultate segmentacije u odnosu na
tradicionalnu U-Net arhitekturu.

Prilikom treniranja koriSteni su slijedeci parametri:
100 epoha, veli¢ina grupe (batch size) 16, stopa ucenja
(learning rate) 0.0001, Adam optimizator te funkcije
gubitka Categorical cross-entropy, Dice i Focal kao i
njihove kombinacije. Skup podataka podijeljen je na
dio za treniranje i za testiranje u odnosu 80:20, dok je
evaluacija provedena pomodéu metrika loU (Jaccard),
Dice, tocnost piksela (Pixel Accuracy), osjetljivost
(Sensitivity) i specificnost (Specificity). Rezultati
treniranja i pojedinacnih metrika detaljnije su opisani
u radu (Buric et al., 2024).

Integracija ResNet34 pozadine uvodi rezidualno
ucenje (deep residual learning), koje omogucuje
ucinkovitije treniranje sloZenijih mreZznih struktura
kroz preskakajuce (skip) veze. Arhitektura Inception
V3 uklju¢ena je zbog svoje sposobnosti ucinkovitog
hvatanja medu-kanalnih korelacija uz smanjenu
racunalnu sloZzenost. VGG16, poznat po jednostavnoj
ali dubokoj konfiguraciji, povecava sposobnost
modela u detekciji znacajki zahvaljujuéi svojim
sekvencijalnim konvolucijskim slojevima. Dodatno,
EfficientNet B3 je dodan radi optimizacije ravnoteze
izmedu dubine mreze, Sirine i rezolucije.

U procjenama performansi, osobito u segmentaciji
razli¢itih oc¢nih stanja prikazanih u Tablica 1, koristen
je srednji Jaccardov indeks kao glavna mjera tocnosti
modela u uskladivanju predvidene segmentacije s
stvarnim oznakama. U-Net model unaprijeden
pozadinom ResNet34 znacajno nadmasuje standardni

Arhitektura  22Mucenie .CI'Verjl|(.J pretjera}no opOJen? otno
oka bjeloocnice suzenje ispupcenje
U-Net 38.5 44 0.3 55.8
U-Net +
ResNet34 73.9 80.6 38 73.9
U-tet + 78.3 783 37.9 542
Inception V3
U-Net +
VGG16 75.1 75.7 27.2 54.1
U-Net + 69.7 79.2 36.1 67.5

EfficientNet

Tablica 1. Usporedni rezultati U-Net segmentacija s razli¢itim
pozadinskim arhitekturama prema Jaccardovim koeficijentima

U-Net u svim testiranim kategorijama, posebno u
prepoznavanju crvenila bjeloo¢nice, s Jaccardovim
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indeksom od 80,6%. Slicho tome, model s pozadinom
Inception V3 takoder pokazuje visoke performanse,
iako zahtijeva dulje vrijeme obrade. VGG16 pruza
razuman kompromis izmedu brzine i to¢nosti, dok se
EfficientNet B3 istiCe konkurentnim rezultatima,
osobito u identifikaciji ispupcenja i crvenila
bjeloocnice, ali uz vecu racunalnu slozenost.

lako su rezultati segmentacije zadovoljavajudi,
sami vizualni prikazi nisu dovoljni za jasno tumacenje
bolesti vlasniku psa, jer prikazuju samo obojena
podrucja oznacena pripadaju¢im klasama, kao Sto je
prikazano na slici 2. Naknadna interpretacija pomocu
LLM-ova klju¢na je za pretvaranje informacija iz tih
segmentiranih podrucja u dijagnosticke spoznaje koje
se mogu primijeniti u praksi.

Slika 2. Slike glaukoma (lijevo) i ulceracije roznice (desno) s
pripadajuc¢im segmentiranim simptomima (dolje), ukljucujuci
zamudenje oka, crvenilo bjeloocnice i pretjerano suzenje.

Segmentacijski rezultati omogucili su jasniju
vizualnu identifikaciju simptoma koje veterinar moze
potvrditi pregledom. Na taj nacin model ne djeluje
izolirano, ve¢ sluzi kao pomoc¢ni alat koji poboljsava
brzinu i dosljednost uocavanja o¢nih promjena.

4 Interpretacija simptoma pomocu
LLM-ova

Glavni izazov velikih jezicnih modela (LLM-ova) lezi u
njihovoj sposobnosti da tocno desifriraju Sirok raspon
opisa simptoma i izdvoje relevantne medicinske
¢injenice kako bi pruZili koherentne odgovore koji su u
skladu s utvrdenim medicinskim znanjem.

Kako bi se postigla Sto veca to€nost u interpretaciji
simptoma ocnih bolesti i izbjeglo Sirenje pogresaka, u
analizu su ukljuceni samo simptomi cija je toCnost
segmentacije pomocu U-Net modela bila ve¢a od 98%.
S obzirom na subjektivnost i varijabilnost tekstualnih
opisa simptoma, koji cesto sadrie nejasne ili

10

djelomi¢ne informacije, precizno formulirana pitanja
klju€na su pri koriStenju LLM-a kako bi se dobili saZeti
i to€ni odgovori koji uklju€uju ispravnu dijagnozu.
Kako bi se taj rizik smanjio, upit (prompt) je
oblikovan tako da LLM-u pruza multimodalne podatke
(sliku bolesnog oka ili masku segmentacije te popis
simptoma), ako je to bilo moguce, ili tekstualne
podatke (popis simptoma) za daljnju analizu. Od LLM-
a se zatim trazilo da procijeni najvjerojatnije dijagnoze
(najvise dvije) na temelju zadanih ulaznih podataka.

4.1 Metrike za evaluaciju interpretacije
simptoma pomocu LLM-ova

Evaluacija uspjeSnosti LLM-ova u interpretaciji
simptoma provedena je pomocu nekoliko poznatih
metrika. Za izraun sli¢nosti recenica koriSteni su
MPNet i MiniLM, pri ¢emu je izraCunata kosinusna
sli¢nost izmedu vektorskih reprezentacija
(embeddinga) generiranih ovim modelima. Ovi modeli
odabrani su zbog svoje ucinkovitosti i tocnosti u
generiranju smislenih vektorskih prikaza recenica, Sto
omogucuje precizno mjerenje slicnosti.

MPNet  koristi  strategiju = maskiranog i
permutiranog predtreniranja kako bi poboljsao
razumijevanje jezika, dok MiniLM primjenjuje duboku
distilaciju paznje (self-attention distillation) za
kompresiju predtrenirane arhitekture transformera,
¢ime postize visoku ucinkovitost i skalabilnost.

Uz ove modele koristen je i niz drugih metrika radi
sveobuhvatnije procjene.

BERTScore koristi BERT(Devlin et al., 2018),
unaprijed istreniran model jezi¢ne reprezentacije, za
stvaranje kontekstualnih embeddinga svakog tokena
u recenici, te racuna kosinusnu slicnost izmedu
kandidata i referentnih tokena.

CLIPScore procjenjuje tekst stvaranjem vektorskih
reprezentacija pomocu CLIP-a, multimodalnog
modela koji kombinira vizualne i jezine informacije,
te izraCunava kosinusnu slicnost izmedu vektora
teksta i referentnih opisa.

BLEU racuna geometrijsku sredinu n-gram
preciznosti izmedu kandidata i referentnih opisa, uz
korekciju duljine recenice kako bi se izbjeglo
generiranje prekratkih recenica.

METEOR racuna harmonijsku sredinu unigramske
preciznosti i odziva izmedu kandidata i referenci,
koristeé¢i WordNet sinonime i tablice parafraza.

ROUGE odreduje najdulji zajednicki podniz tokena
izmedu kandidata i referentne recenice, bez zahtjeva
za uzastopnim podudaranjem.

SPICE ocjenjuje opise slika usporedbom scenskih
grafova kandidata i referenci na temelju njihovog
semantickog sadrzaja i relacija medu entitetima.

Ove metrike pruzaju sveobuhvatnu procjenu
ucinkovitosti LLM-ova u interpretaciji medicinskih
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simptoma, osiguravajuéi robustnost i pouzdanost
dijagnosticke podrske koju ovi modeli mogu pruZiti.

4.2 Usporedna evaluacija dijagnoza
temeljenih na LLM-ovima nakon detekcije
simptoma U-Net modelom kod ocnih bolesti
pasa

Kako bi se procijenile mogucnosti LLM-ova u
interpretaciji i postavljanju dijagnoza, koristeno je 15
razli¢itih medicinskih slucajeva ocnih bolesti pasa,
odabranih iz atlasa Medical Atlas of Canine and Feline
Eye Diseases (Grozdani¢ et al., 2020). Svaki slucaj
sadriava jedinstvenu  kombinaciju  simptoma:
zamucenje oka, crvenilo bjeloocnice, pretjerano
suzenje i obojeno ocno ispupCenje, u rasponu od
jednog do cetiri simptoma, bez ponavljanja. Ti
specificni simptomi, kao Sto je ranije opisano,
prepoznati su na slikama pomocu U-Net modela i
posluzili su kao wulazni podaci za LLM-ove pri
odredivanju osnovnih dijagnoza. Generirani tekst koji
su proizveli LLM-ovi usporeden je s referentnim,
stvarnim dijagnozama.

Izlaz velikih jeziénih modela uvelike ovisi o dobro
strukturiranim promptovima. Kako bi se to istraZilo,
primijenjeno je nekoliko pristupa. Prvi pristup
ukljucivao je generiranje pitanja od strane vlasnika psa
bez medicinskog znanja i njihovu usporedbu s
pitanjima temeljenima na simptomima koje je
prepoznao U-Net, simulirajuéi upite koje bi mogao
koristiti veterinarski specijalist.

Za ovaj zadatak prikazani su rezultati koje je
generirao Mistral 7B LLM (Tablica 2).

Upit Dijagnoza generirana pomocu Mistral 7B LLM-a
Zao mi je $to va$ pas ima problema s o¢ima. Zamucene i
ruziCaste oci kod pasa mogu biti uzrokovane razli¢itim
Od strane | ¢imbenicima, poput alergija, ozljeda oka ili infekcija
korisnika® | (bakterijskih, virusnih ili gljivi¢nih). Vazno je $to prije dobiti

tocnu dijagnozu od veterinara jer neka o¢na stanja mogu
brzo napredovati i potencijalno dovesti do gubitka vida.
Simptomi zamucéenja oka, crvenila bjeloocnice i pretjeranog
suzenja kod psa mogu biti povezani sa stanjima kao Sto su
predniji uveitis, luksacija lece ili glaukom, te je potreban
strucni veterinarski pregled radi postavljanja tocne
dijagnoze i odgovarajuceg lijecenja.

Koristenjem
U-Net
simptoma?

,IPrimijetio sam ne$to neobiéno s okom svog psa i jako sam zabrinut. Oko mu
je zamuceno i ruZi¢asto. Trebam li se zabrinuti?“

,2Pas ima sljedece simptome: zamucenje oka, crvenilo bjelooénice i pretjerano
suzenje. Navedi mogucu dijagnozu.”

Tablica 2. Primjer rezultata koje je generirao Mistral 7B LLM, na
temelju upita vlasnika psa bez navodenja simptoma, usporeden je
s rezultatima dobivenima segmentacijom slike pomocu U-Net
modela, gdje su simptomi koristeni kao $to bi to ucinio veterinarski
specijalist. Glaukom je u ovome slucaju to¢na dijagnoza

Drugi pristup ukljucivao je pruzanje LLM-u slike
bolesnog oka posebno s maskom koju je generirao U-
Net i bez nje s opisom te maske. Primjer koji je
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generirao GPT-40, sposoban za rad s multimodalnim
ulaznim podacima, prikazan je u

Tablica 3.

Ulazna
slika(e)

Upit (prompt)

Dijagnoza

Postavi dijagnozu na temelju
prilozene slike.

Slika koju ste prilozili
prikazuje psece oko sa
zelenkastim obojenjem

roznice, $to moze upudivati

na nekoliko mogucih o¢nih
stanja, poput edema
roznice, infekcije ili
upalnog odgovora.

o

Postavi dijagnozu na temelju
slike i simptoma opisanih u
priloZzenoj maski, gdje crvena
oznacava crvenilo bjeloocnice,
plava zamucéenje oka, a Zuta
pretjerano suzenje.

Na temelju vidljivih znakova
i oznacenih simptoma na
priloZenoj slici,
najvjerojatnije dijagnoze,
uzimajuci u obzir sve
anotirane pokazatelje, jesu
konjunktivitis, ulceracija ili

edem roZnice.

Tablica 3. Primjer odgovora modela GPT-40 na slikovni ulaz s i bez
segmentacijske maske. To¢na dijagnoza je ulceracija roznice, pri
¢emu se postizu bolji rezultati kada se koristi maska.

U-Net se isti¢e u lokalizaciji simptoma unutar slike, ali
nema sposobnost razumjeti Sto ti simptomi
predstavljaju. Suprotno tome, LLM-ovi mogu
interpretirati simptome, ali ih ne mogu lokalizirati na
slici, sto oteZava promatracima, osobito
nestrucnjacima, potvrdivanje prisutnosti odredenih
simptoma, osobito ako su oni suptilni ili teSko uocljivi.

Zapazanja pokazuju da se rezultati poboljSavaju
kada su navedeni simptomi, u usporedbi sa
slu¢ajevima kada je dostupna samo slika bolesnog
oka. Sukladno tome, provedeni su daljnji eksperimenti
koriste¢i simptome segmentirane pomocu U-Net
modela. Osim toga, buduci da samo mali broj LLM-ova
posjeduje sposobnost analize multimodalnih ulaza
koji ukljucuju slike, ulazni podaci za LLM-ove bili su
ograniceni na tekstualne informacije (oznake klasa)
dobivene iz U-Net segmentacije.

1. 1.i2.
LL E
M Cherry Eye Ocular Trauma diag.  diag.
GPT-40 _Cherry Eye, ) Nuklearna skleroza, 1 2
Orbitalna neoplazija Trauma
- Protruzija, Glaukom,
Gemini2 Cherry Eye Oc¢na Trauma 0 2

Upit: ,Sljedece pitanje odnosi se na istraZivanje ocnih bolesti kod pasa.
Uzimajuci u obzir Cetiri simptoma: S1-zamucenje oka, S2-crvenilo bjeloocnice,
S3-pretjerano suzenje i S4-obojeno ocno ispupcenje, potrebno je postaviti
dijagnozu na temelju svih mogucih kombinacija ovih simptoma.

Vrati dvije najvjerojatnije dijagnoze bez ikakvog objasnjenja, odvojene
zarezom.”

Tablica 4. Primjer prompta koristenog za dobivanje dijagnoze iz
LLM-ova te primjer bodovanja u slucaju jedne i dvostruke
dijagnoze. U prvom retku Cherry Eye je najvjerojatnija dijagnoza
koja se podudara s referentnom dijagnozom (ground truth).
Trauma je druga najvjerojatnija dijagnoza koja se takoder
podudara s referentnom dijagnozom. Ako se procjenjuje jedna
dijagnoza, rezultat (ocjena) iznosi 1, dok ako se procjenjuju dvije
najvjerojatnije dijagnoze, rezultat iznosi 2.
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Kako bi se dobio Zeljeni izlaz, upiti upuceni LLM-
ovima strukturirani su u tri dijela: kontekstualna
pozadina, izravni upit i ocekivani izlaz, kao 3to je
prikazano u Tablica 4.

U konacnici, segmentacijski model generira maske
koje oznacavaju podrucja Cetiri definirana simptoma
(S1-S4). Ti se rezultati prevode u tekstualne opise koji
predstavljaju semanticki saZetak segmentiranih
podrucja, npr. postojanje simptoma S1 — ,,zamucenje
oka“ i S2 — ,crvenilo bjeloo¢nice”. Ti se opisi zatim
uvrstavaju u unaprijed definiran predlozak upita koji
sadrZi tri dijela: (1) kontekstualnu pozadinu koja sadrzi
kombinaciju simptoma, (2) izravni upit i (3) ocekivani
izlaz (Slika 4. Prosje¢na distribucija rezultata svih LLM-ova u slucaju
jedne dijagnoze, evaluirana pomoéu MiniLM metrike za svaku

kombinaciju simptoma. Simptomi su: S1-zamucéenje oka, S2-crvenilo
bjeloocnice, S3-pretjerano  suzenje i S4-obojeno  ocno

ispupcenjeTablica 4). Na taj nacin modelu se prenosi
strukturirani  tekstualni  prikaz  segmentiranih
simptoma, ¢ime se osigurava konzistentnost i
usporedivost izmedu razlicitih slu¢ajeva.

5 Rezultati i rasprava

Dobiveni rezultati potvrduju da se predloZeni pristup
moze primijeniti u klinickom kontekstu, primjerice za
preliminarno  usmjeravanje  dijagnostike  prije
detaljnog oftalmoloskog pregleda. Analiza uspjesnosti
LLM-ova u dijagnosticiranju ocnih bolesti pasa,
mjerena pomocu vise metrika u scenarijima jedne i
dvostruke dijagnoze, kako je prikazano u Tablica 5.,
otkriva nekoliko vaznih zapazanja.

U slucaju jedne dijagnoze, GPT-40 pokazuje
najbolju dijagnosticku sposobnost prema svim
metrikama. Slijede ga Claude 4, Mistral 7B, Gemini2 i
na kraju Llama-3. Metrike MPNet, BERTScore i
CLIPScore, za razliku od ostalih koje pokazuju Siru
distribuciju rezultata, imaju preklapajuce vrijednosti
medu razli¢itim LLM-ovima. Rezultati metrika ROUGE
i SPICE pokazuju slicne vrijednosti zaokruzene na dvije
decimale.

s s § & 5 8w

w £z £ ¢ B 3 ¢

= S § 3 @ s 3 «

Jedna dijagnoza
GPT-40 0.66 0.64 0.80 0.91 0.52 0.42 0.56 0.56
Gemini2 0.52 046 0.77 0.85 0.20 0.13 0.20 0.20
Mistral 7B 0.55 0.51 0.75 0.86 0.27 0.19 0.27 0.27
Claude4 0.62 055 0.76 0.87 0.40 0.26 0.40 0.40
Llama-3 0.54 043 0.69 0.85 0.07 0.06 0.07 0.07
Dvostruka dijagnoza

GPT-40 059 057 0.69 0.86 0.22 0.25 0.27 0.43
Gemini2 0.52 046 0.68 0.85 0.15 0.20 0.19 0.23
Mistral 7B 0.50 0.48 0.66 0.85 0.10 0.11 0.12 0.20
Claude4 054 050 0.66 0.84 0.19 0.21 0.24 0.28
Llama-3-3 054 0.48 0.69 0.87 0.07 0.07 0.09 0.15

Tablica 5. Evaluacija LLM-ova u dijagnosticiranju bolesti na temelju
klinickih simptoma u slu¢ajevima jedne i dvostruke dijagnoze.
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U sluéaju jedne dijagnoze uzima se najvjerojatnije medicinsko
stanje, dok se u slu¢aju dvostruke dijagnoze uzimaju dvije
najvjerojatnije dijagnoze i usporeduju s referentnim vrijednostima.

Najveda razlika izmedu najviSeg i najnizeg rezultata
zabiljeZena je upravo kod metrika ROUGE i SPICE, dok
je najmanija razlika (0,06) uocena kod CLIPScore.

U slucaju dvostruke dijagnoze, GPT-40 i dalje
ostvaruje najvise rezultate.

Prema metrikama BERTScore, najviSe rezultate
ostvaruju GPT-40 i Llama-3, pri ¢emu je razlika izmedu
najviseg i najniZeg rezultata joS manja, svega 0,03.
Promjena izmedu rezultata jedne i dvostruke
dijagnoze najveda je kod metrika BLEU i ROUGE, dok
je najmanja razlika uocena kod CLIPScore i MPNet.

Slika 3. prikazuje rezultate dobivene ljudskom
evaluacijom prema Tablica 4. Rezultati ljudske
evaluacije u velikoj se mjeri podudaraju s rezultatima
dobivenima metrikama sli¢nosti recenica (vidi Tablica
5.), uz manja odstupanja.

Najuspjesniji LLM je GPT-4o, koji ima najvecu
to¢nost kada se koristi dvostruka dijagnoza od svih
ostalih modela u scenarijima jedne i dvostruke
dijagnoze.

Model Claude 4 nije pokazao poboljsanje pri
prosirenoj dijagnozi, dok su najveci napredak ostvarili
Gemini2 i Llama-3.

U slucaju jedne dijagnoze, metrike MPNet,
BERTScore i CLIPScore imaju identi¢ne rezultate za
pojedine LLM-ove, Sto je u suprotnosti s ljudskom
evaluacijom, gdje svaki model ima razli¢it broj to¢nih
dijagnoza.

Metrike MiniLM, BLEU, METEOR, ROUGE i SPICE
najvjernije prate poredak LLM-ova prema rezultatima
ljudske procjene, uz nekoliko iznimaka.

M jedna dijagnoza M dvostruka dijagnoza

15
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o w o v

GPT-40 Gemini2 Mistral 7B Claude 4 Llama-3

Slika 3. To¢no predvidene dijagnoze LLM-ova prema ljudskoj
evaluaciji u slu¢ajevima jedne i dvostruke dijagnoze

Na temelju evaluacijskih  rezultata, koji
demonstriraju uspjesnost LLM-a (npr. Claude 4 s
vrijednoS¢u 6 tocnih analiza) u odnosu na 15
promatranih slucajeva, Slika 3 i Slika 4 koriste metriku
MiniLM kao referencu za daljnju analizu.

Kao Sto je prikazano na Slika 4, dijagnoza koja je
najtocnije predvidena kod svih LLM-ova je Cherry Eye,
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s prisutnim samo jednim simptomom - obojenim
ocnim ispupcenjem.
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Slika 4. Prosjec¢na distribucija rezultata svih LLM-ova u slucaju
jedne dijagnoze, evaluirana pomocéu MiniLM metrike za svaku
kombinaciju simptoma. Simptomi su: S1-zamudenje oka, S2-
crvenilo bjeloocnice, S3-pretjerano suzenje i S4-obojeno o¢no

ispupcenje

Najzahtjevnija dijagnoza za predvidanje je
bakterijska infekcija, koja je opisana kombinacijom
triju simptoma.

Kombinacija simptoma zamucenje oka i obojeno
oc¢no ispupcenje pokazala se najtezom za ispravnu
dijagnozu, osim u slucajevima kada su ukljuceni svi
simptomi.

Na Slika 5 prikazana je razlika izmedu rezultata
dobivenih koristenjem jedne i dvostruke dijagnoze,
evaluiranih pomoc¢u MiniLM metrike na modelu GPT-
4o0.

Jednostruki slucaj dijagnoze ima manju uspjesSnost u
pronalaZzenju tocne dijagnoze, ali vecu sigurnost u
predvidanju.

Slika 5. Razlika izmedu rezultata dobivenih koristenjem jedne i
dvostruke dijagnoze, evaluiranih pomocéu MiniLM metrike na
modelu GPT-4o, za razli¢ite kombinacije simptoma.
Simptomi su: S1-zamucenje oka, S2-crvenilo bjeloocnice, S3-
pretjerano suzenje i S4-obojeno ocno ispupcenje

To nije neocekivano, jer se dodatne pogreske javljaju
kao posljedica prosirenja mogucih dijagnoza.

PoboljSanja su posebno vidljiva kod dijagnoza koje
ukljuéuju simptom pretjeranog suzenja. U stvarnim
slu¢ajevima model je to¢no predlozio dijagnozu u 10
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od 15 analiziranih primjera, Sto pokazuje njegov
potencijal u potpori klinickom odlucivanju, iako se ne
mozZe koristiti kao zamjena za stru¢no misljenje
veterinara.

6 Zakljucak
Ovo istrazivanje pokazuje potencijal integracije
naprednih  modela strojnog ucenja, posebno

prilagodene U-Net arhitekture i razlicitih velikih
jezi¢nih modela (LLM-ova), u dijagnostici ocnih bolesti
pasa. Model U-Net, unaprijeden razli¢itim
pozadinskim arhitekturama poput ResNet34 i
Inception V3, pokazuje znacajna poboljSanja u
segmentaciji o¢nih stanja u odnosu na tradicionalni U-
Net model. Posebno se isti¢e arhitektura ResNet34,
koja postize visoku toc¢nost u prepoznavanju crvenila
bjeloocnice s visokim Jaccardovim indeksom, Sto
potvrduje njezinu ucinkovitost u medicinskoj
segmentaciji slika.

Evaluacija LLM-ova, ukljuéujuci GPT-40, Mistral 7B,

Gemini2, Llama-3 i Claude 4, pokazuje njihovu
korisnost u interpretaciji informacija o simptomima
dobivenima U-Net segmentacijom te u davanju
preliminarnih dijagnoza.
LLM-ovi su procijenjeni pomocu razli€itih lingvistickih
i semantickih metrika tj. MPNet, MiniLM, BERTScore,
CLIPScore, BLEU, METEOR, ROUGE i SPICE, kako bi se
osigurala  robusnost i pouzdanost njihovih
dijagnostickih rezultata. Model GPT-40 dosljedno
postiZe najbolje rezultate u scenarijima jedne i
dvostruke dijagnoze, Sto ukazuje na njegovu
sposobnost obrade medicinskih  podataka i
generiranja to¢nih dijagnostickih prijedloga.

Kombinacija precizne segmentacije slika U-Net
modela i naprednih sposobnosti generiranja i
razumijevanja teksta LLM-ova poveéava tocnost i
ucinkovitost dijagnostike u veterinarskoj praksi.

Ogranicenja istraZzivanja odnose se na relativno
malen i nedovoljno raznolik skup podataka te
osjetljivost modela na promjene u uvjetima snimanja i
prikazu simptoma. Takvi ¢imbenici mogu utjecati na
sposobnost modela da generalizira na razlicite klinicke
slucajeve i uvjete snimanja.

Buduca istraZivanja mogla bi se usmjeriti na
povecanje raznolikosti i kvalitete skupa podataka te na
primjenu suvremenih pristupa koji omogucuju
istodobnu obradu vizualnih i tekstualnih informacija.
Poseban potencijal imaju tehnike koje kombiniraju
raCunalni vid i jezicne reprezentacije unutar
jedinstvenih multimodalnih sustava, $to bi omogucilo
usporedbu  njihove dijagnosticke  tocCnosti s
tradicionalnim pristupima temeljenima iskljuéivo na
tekstu. Nadalje, ukljudivanje evaluacije u stvarnim
klinickim  uvjetima, uz povratne informacije
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stru¢njaka, doprinijelo  bi stvarne
primjenjivosti razvijenog sustava.

Takav integrirani pristup mogao bi u buduénosti
omoguciti  razvoj inteligentnog dijagnosti¢kog
asistenta koji povezuje racunalni vid, generativne
metode i stru¢no znanje iz veterinarske oftalmologije,
¢ime bi se unaprijedila toCnost, pouzdanost i
dostupnost dijagnostickih alata u praksi. Daljnji razvoj
trebao bi se usmijeriti i na stvaranje jednostavnijih
korisni¢kih sucelja kako bi sustav bio razumljiv i
primjenjiv i u manje specijaliziranim ambulantama.

procjeni
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Abstract

This study presents the application of artificial
intelligence methods in veterinary ophthalmology
through the combination of image segmentation and
language understanding models. A customized U-Net
model was used for detecting and segmenting canine
ocular symptoms, including ocular opacity, sclera
redness, excessive tearing, and colored ocular
protrusion. The obtained results were used as input for
large language models (GPT-40, Mistral 7B, Gemini2,
Llama-3, and Claude 4) to interpret symptoms and
provide preliminary diagnoses.

The evaluation was performed using linguistic and
semantic metrics (MPNet, MiniLM, BERTScore,
CLIPScore, BLEU, METEOR, ROUGE, and SPICE). The
results show that integrating U-Net segmentation
with LLM analytical capabilities enables effective
preliminary diagnosis of canine eye diseases. The
ResNet34-based model achieved the highest accuracy
in identifying sclera redness, while GPT-40 performed
best in interpreting symptoms and suggesting
diagnoses. This approach contributes to the
development of intelligent systems that can improve
the accuracy and efficiency of veterinary diagnostics.

Keywords: U-Net; large language models; image
segmentation; veterinary diagnostics; canine eye
diseases.
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