UNIVERZITET CRNE GORE
ELEKTROTEHNICKI FAKULTET

PRIMJENA VJESTACKE INTELIGENCIJE ZA
AUTOMATSKU ANALIZU FLUOROSKOPSKIH
RENDGENSKIH SNIMAKA

IVAN MARTINOVIC
DOKTORSKA DISERTACIJA

PODGORICA, 2025. GODINA



UNIVERZITET CRNE GORE
ELEKTROTEHNICKI FAKULTET

Ilvan Martinovic¢
PRIMJENA VJESTACKE INTELIGENCIJE ZA
AUTOMATSKU ANALIZU FLUOROSKOPSKIH
RENDGENSKIH SNIMAKA

-Doktorska disertacija-

Podgorica, 2025. godine



UNIVERSITY OF MONTENEGRO
FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING

Ilvan Martinovic¢
APPLICATION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE FOR
AUTOMATIC ANALYSIS OF FLUOROSCOPIC X-RAY
IMAGES

- A thesis submitted for the degree of Doctor of Philosophy-

Podgorica, 2025. godine



“The greatest glory in living lies not in never falling, but in rising every time we fall.”

Nelson Mandela



PODACI O DOKTORANDU, MENTORIMA I CLANOVIMA KOMISIJE

DOKTORAND
Ime i prezime:

Datum i mjesto
rodenja:

Naziv zavrSenog
postdiplomskog
Studijskog
programa:

Godina zavrSetka:

MENTORI:

KOMISIJA ZA
OCJENU
PODOBNOSTI
TEZE 1
KANDIDATA:

KOMISIJA ZA
OCJENU
DOKTORSKE
DISERTACIJE:

KOMISIJA ZA
ODBRANU
DOKTORSKE
DISERTACIJE:

DATUM
ODBRANE:

Ivan Martinovié

03.08.1995. godine, Cetinje, Crna Gora

Elektrotehnicki fakultet, odsjek Elektronika, telekomunikacije i racunari, smjer
Elektronika — magistarske studije

2020. godine

dr Ervin Sejdi¢, redovni profesor, Univerzitet u Torontu, the Edward S. Rogers Sr.
Department of Electrical & Computer Engineering

dr Milena Dukanovi¢, vanredni profesor, Univerzitet Crne Gore, Elektrotehnicki
fakultet

dr LjubiSa Stankovi¢, redovni profesor, Univerzitet Crne Gore, Elektrotehnicki fakultet
dr Ervin Sejdi¢, redovni profesor, Univerzitet u Torontu, the Edward S. Rogers Sr.
Department of Electrical & Computer Engineering

dr Milena Dukanovi¢, vanredni profesor, Univerzitet Crne Gore, Elektrotehnicki
fakultet

dr Goran Nikoli¢, redovni profesor, Univerzitet Crne Gore, Medicinski fakultet

dr. sc. Sven Loncari¢, redovni profesor, Sveuciliste u Zagrebu, Fakultet elektrotehnike
i raCunarstva

dr LjubiSa Stankovié, redovni profesor, Univerzitet Crne Gore, Elektrotehnicki fakultet
dr Ervin Sejdi¢, redovni profesor, Univerzitet u Torontu, the Edward S. Rogers Sr.
Department of Electrical & Computer Engineering

dr Milena Dukanovi¢, vanredni profesor, Univerzitet Crne Gore, Elektrotehnicki
fakultet

dr Goran Nikoli¢, redovni profesor, Univerzitet Crne Gore, Medicinski fakultet

dr. sc. Sven Loncari¢, redovni profesor, Sveuciliste u Zagrebu, Fakultet elektrotehnike
i raCunarstva

dr LjubiSa Stankovié, redovni profesor, Univerzitet Crne Gore, Elektrotehnicki fakultet
dr Ervin Sejdi¢, redovni profesor, Univerzitet u Torontu, the Edward S. Rogers Sr.
Department of Electrical & Computer Engineering

dr Milena Dukanovi¢, vanredni profesor, Univerzitet Crne Gore, Elektrotehnicki
fakultet

dr Goran Nikoli¢, redovni profesor, Univerzitet Crne Gore, Medicinski fakultet

dr. sc. Sven Loncari¢, redovni profesor, Sveuciliste u Zagrebu, Fakultet elektrotehnike
i raCunarstva

18.02.2026.godine




PODACI O DOKTORSKOJ DISERTACII

Naziv doktorskih studija: Doktorske studije elektrotehnike

Naslov doktorske disertacije: Primjena vjestacke inteligencije za analizu
fluoroskopskih rendgenskih snimaka

Kljucne rijeci: vjeStatka  inteligencija, fluoroskopski
rendgenski snimci, disfagija, sigurnost
gutanja, efikasnost gutanja, maSinsko
ucenje, self-supervised learning, supervised
learning, segmentacija, detekcija
karakteristi¢nih tacaka

Datum prijave doktorske teze: 28.01.2022. godine

Datum sjednice Senata UCG na kojoj je 01.06.2022. godine

prihvacena teza:

Naucna oblast: Racunarske nauke

UZa naucna oblast: Biomedicinski inZenjering
REZIME:

U ovom doktorskom radu prikazana je primjena masinskog ucenja u automatskoj analizi
fluoroskopskih rendgenskih snimaka. Fokus je stavljen na analizu fluoroskopskih rendgenskih
snimaka nastalih tokom videofluoroskopske studije gutanja, dijagnosticke metode koja se
najcesce primjenjuje u procjeni poremecaja gutanja. Poremecaj gutanja, tj. disfagija, manifestuje
se kroz uticaj na dva klju¢na funkcionalna aspekta gutanja, na sigurnost i efikasnost. Automatska
analiza sigurnosti gutanja privlaci viSe paznje istrazivaca §irom svijeta, dok oblast automatske
analize efikasnosti gutanja ostaje nedovoljno istrazena. U ovom doktorskom radu fokus je stavljen
na oba funkcionalna aspekta. Prvo je razvijena superiorna metoda, koja se temelji na self-
supervised learning pristupu, za automatsku analizu sigurnosti gutanja. Nakon toga
kombinovanjem postoje¢ih metoda baziranih na maSinskom ucenju omogucena je automatska
analiza efikasnosti gutanja. Razvojem automatske metode analize efikasnosti gutanja, uspostavlja
se nova istrazivacka oblast. Dobijeni rezultati jasno ukazuju da se masinsko ucenje sa velikom
uspjesnos¢éu moze koristiti za automatsku analizu fluoroskopskih rendgenskih snimaka kreiranih
tokom videofluoroskopske studije gutanja.



INFORMATION ON DOCTORAL DISSERTATION

PhD study program:: PhD studies in Electrical Engineering

Dissertation title:: Application of artificial intelligence for
automatic analysis of fluoroscopic x-ray
images

Keywords: artificial intelligence, fluoroscopic X-ray

images, dysphagia, swallowing safety,
swallowing efficiency, machine learning,
self-supervised learning, supervised
learning, segmentation, landmark
detection task

Thesis application date: 28.01.2022.

Thesis acceptance date (UoM Senate 01.06.2022.

Session):

Scientific area: Computer Science

Specific scientific area: Biomedical engineering
ABSTRACT:

This PhD research presents the application of machine learning in the automated analysis of
fluoroscopic X-ray images. The focus is placed on the analysis of fluoroscopic X-ray images
obtained during a videofluoroscopic swallowing study, a diagnostic method most commonly used
for the assessment of swallowing disorders. Swallowing disorders, or dysphagia, manifest through
impacts on two key functional aspects of swallowing: safety and efficiency. Automated analysis
of swallowing safety has attracted significant attention from researchers worldwide, while the
area of automated analysis of swallowing efficiency remains underexplored. This PhD thesis
addresses both functional aspects. First, a superior method based on a self-supervised learning
approach was developed for the automated analysis of swallowing safety. Then, by combining
existing machine learning-based methods, an automated analysis of swallowing efficiency was
achieved. The development of an automated method for analyzing swallowing efficiency
establishes a new research area. The results clearly demonstrate that machine learning can be
successfully applied for the automated analysis of fluoroscopic X-ray images created during
videofluoroscopic swallowing studies.



Sadrzaj

ADSIIAKL .o et ettt ettt st et
AADSTIACE . ..ttt et h bt et e h ettt b e et nae e
Lo VO et sttt b et st be et 1
1.1.  Motivacija za realizaciju doktorskog iStraZivanja ........c..cccceeeeveeverveneenennens 1
1.2.  Anatomija i fiziologija GUAN]aA .......cceeviiiiiiiiiieiieie et 2
1.2.1. Procjena poremecaja SULANJA ........cccueeeveerirerieeniienieenieesreeieeseeeseesnseeseenens 4

1.3.  Cilj doktorskog iStraZivanja...........ccceerueeeiieenieeiienieeieeniee e eiee e eeeeeee e 8
1.4. Doprinos doktorskog iStraZivanja...........ccceeeveeirereeeiieenieeieeiieeveesiee e e 9
1.5, Struktura dOKtOISKe teZ€ .......ccuevieriiiiiiiiniieieeieseeeee et 9

2. Pregled TIterature..........ooiiiiiiiieie ettt et et et 10
2.1 VO ettt bttt nae b ene s 10
2.2.  Pregled self-supervised learning pristupa..........cccecceeeeeeriienieenienieeieeseeeneen. 12
2.2.1. Generativiti MOAElT «...cueeuviiiiiiiiiiiiiiecce e 13
2.2.2. Konstraktivind MmOdeli........cooveviiriiiriiniiiiiiiieeieeeeeneee e 14

2.3.  Primjene u rendgenskim modalitetima...........ceecueevieriienieniieinieeie e, 16
2.3.1. Konvencionalna radio@rafija ...........cccoeceeeiiiniiiiieniieiecieeeeee e 18
2.3.2. Kompjuterizovana tomografija (CT).......ccceeviirvieniienieniieiecieeeeee e, 20
2.3.3. MaAMOZIATI]A ..eeviieiiieiieeieeie ettt ettt ettt ettt aneenneas 23
2.3.4. Dentalna radiografija........cccoeeieriieiiienieeiierie ettt 25
2.3.5. Multimodalne aplikacije ........cceerireriiiniiiiierii et 26
2.3.6. OStale PriMIENC. ...c.ueeiuiieiieiiieeiieeie ettt et ete ettt e et estae et e seaeebeeseseeneeas 28

2.4, Glavni benefiti 1 1IZAZOVI c..eeuverueerieriiniieieeiesieeie ettt 31
2.5, ZAKIJUCAK ..ottt et eneeas 33

3. ODbIaSt ISTTAZIVAN]A ....veevieeeiieiieeieeeiee et site ettt e et e seteetee st e esbeesaaeenseesaseenseaseseenseas 34
3.1.  Segmentacija bolusa koristeci self-supervised learning pristup..................... 34
TR O B Y (0] 7 2 To3 | OO SU USRS PPRUPRRRPO 34
3120 SHALEEIJA.ceuiieiieeiie ettt ettt ettt et ettt e st e e bt esebeetee s aae e eenbeebaeenaeens 34

3.2. Automatsko mjerenje faringealnog ostatka ..........c..cocevienieiiniiininncnicneenne. 35
32,1, MOTIVACI]A . cuutieutieiiieiie et etteetie et e st et e st e e e e sateesbeesaseeseessseenseessseenseesnseans 35
32,20 SHALEEIJA.ceuiieiieeiieeiie ettt te ettt e et et ettt eteesateesbeesebeeteestbeenbeeesbeeseeenaaans 35

4. Segmentacija bolusa koristeci self-supervised learning pristup...........ccoeeeeeueennne. 36
AL UVOA ettt sttt ettt ettt sbe b ene s 37
4.2, Materijali 1 MetOde ......ccouieiuiiiiieiieeieeiieee et 38
4.2.1. Kreiranje skupa podataka ..........ccceevieriiiiiiniiieieeeeee e 38
4.2.2. Self-supervised Pretraining.........cc.eeeeerreeriienieesieenieerieesreesseesreesseesseensees 39
4.2.3. Downstream ZadataK............cccervueriiniiiiinienieeeeee e 40

4.2.4. Ensemble model Strategija.........ccceevuierieeiiieniieiieiieeieeeie et 41



4.2.5. StatiStICKA ANALIZA ....eeveveeeeieeieeieeeeeeeeeeeeeeeee ettt eeeeeeeeeeeeeeeeeeeneeeeenenenenes 43

430 REZUIALI..ccueiiiiiiieieee e 43
A4, DISKUSIJA c.viioiiiiiieeii ettt ettt ettt et e et eb e nbeeneeas 46
4.5, ZAKIJUCAK ..coeiiiiiiiiciece et et enneas 48
5. Automatsko mjerenje faringealnog ostatka ............cccceevieiiieiieniiiinieiieeeeeee. 50
5.1 UVOM ettt bbbt eae s 50
5.2, Materijali 1 MetOde .....cceeevieeiiieiieiiecieee ettt 52
5.2.1. Kreiranje skupa podataka ...........ccceceeriiiriieiieiiieieeie e 52
5.2.2. Klinicka analiza efikasnosti gutanja............ccceeeeeevuierieenieniieeniesie e 52
5.2.3. Automatska analiza efikasnosti gutanja ...........cccoeceeveieenieniienieniieenieeene 53
5.2.4. StatistiCka analiza .........ccoccceeiiiiiiiiiieieeeeee e 54
5.3, Rezultati 1 DiSKUST....cccuieiiiiiiiiiieiii ettt 54
54, ZaKIUCAK ..ottt e 56
6. ZAKIJUCAK ..ot ettt e eneeas 57
LEETALUTE ..ottt ettt et b et s b e bt et ebt e bt et e saeenbeennes

BIOZIATT]A ettt



Spisak slika

Slika 1. Anatomske strukture ukljucene u proces gutanja............ccceeeeveeriierieenivencieeneenne. 1
Slika 2. Oralna preparatorna faza ...........ccoceeeiieiiieniieiiieeie e 3
Slika 3. Oralna transportna faza ............cceecueeiiiiiiiinii e 3
Slika 4. Farin@ealna faza ............cccueeiiiiiiiiiiieiiieieee et 4
Slika 5. Ezofagealna faza............cocueeiiiiiiiiiiiiiiceee e 4
Slika 6. Videofluoroskopska studija gutanja/ modifikovana studija gutanja barijuma.... 7
Slika 7. Supervised vs SSL u medicinskom Snimanju...........c.cccceeeveenierieenienieeneennenn. 12
Slika 8. SSL pristupi: a) generativni i b) kontrastivni modeli sematski dijagrami......... 15
Slika 9. Prikaz procesa skrininga studija u vode¢im nau¢nim bazama. ............c.ccccueeee. 17
Slika 10. Contrastive Random Walk model ............coceoiiniininiiniiniiieeceeecne 40
Slika 11. Schema zadatka segmentacije bolusa...........ccceoveviieriiiiiienieniieiece e 42
Slika 12. Virtuelna ploca weighted average ensemble modela............cccccevveviinennennens 42

Slika 13. Grad-CAM vizuelizacije koje ilustruju donoSenje odluka modela kroz tri faze
gutanja u zadatku segmentacije bolUSA..........cccuveviieiiieiieiii e 46

Slika 14. Automatska kvantifikacija faringealnog ostatka koriste¢i klinicku metodu
(€ Ca) ottt ettt ettt ettt ettt ettt enens 54



Spisak tabela

Tabela 1. Primjena SSL pristupa u konvencionalnoj radiografiji ......cc.cceceevervvervennenee. 19
Tabela 2. Primjena SSL pristupa U CT .....cooviiiiieiieiieeiieee et 21
Tabela 3. Primjena SSL pristupa u mamografiji ......ccccceevveeriieniieriienieeiieeie e 24
Tabela 4. Primjena SSL pristupa u dentalnoj radiografiji..........ccceeeevvievieniiieniieniennnen. 25
Tabela 5. Primjena SSL pristupa u multimodalnim aplikacijama..........ccccceceeveereennennee. 27
Tabela 6. SSL pristup u fazi preprocesing i fazi arhiviranja ............ccoceevveriiienieninnnnen. 30

Tabela 7. Demografski podaci pacijenata ¢iji su podaci ukljuceni u skup podataka ..... 38

Tabela 8. Performanse zadatka segmentacije bolusa na osnovu razlic¢itih vrijednosti
hiperparametara u okviru pretext zadatka (F1 SCOT) ........cocuevieriiriinieneniinieieeienene 44

Tabela 9. Performanse zadatka segmentacije bolusa kroz dva razli€ita pristupa 9
nasumicnih podjela (split) skupa podataka (F1 SCOT®) ......cceoviviiieniiieiiiieeiieiieeieee. 45

Tabela 10. Kvantitativne metode bazirane na mjerenje povrsine ostataka u pikselima. 53



Graficki Abstrakt

Proces prikupljanja podataka sproveden je u Prezbiterijanskoj univerzitetskoj bolnici
Medicinskog centra Univerziteta u Pitsburgu. Prikupljeni skup podataka je koris¢en u
razvoju modela masinskog ucenja (ML) namijenjenih automatskoj procjeni bezbednosti

i efikasnosti procesa gutanja.



Graphical Abstract

The data-gathering process was conducted at the Presbyterian University Hospital of the
University of Pittsburgh Medical Center. The collected dataset was used in the
development of machine learning models, including the creation of models for automatic

swallowing safety and efficiency assessment.



Abstrakt

U ovom doktorskom radu prikazana je primjena masSinskog u€enja u automatskoj
analizi fluoroskopskih rendgenskih snimaka. Fokus je stavljen na analizu fluoroskopskih
rendgenskih snimaka nastalih tokom videofluoroskopske studije gutanja, dijagnosticke
metode koja se naj¢esce primjenjuje u procjeni poremecaja gutanja. Poremecaj gutanja,
tj. disfagija, manifestuje se kroz uticaj na dva kljucna funkcionalna aspekta gutanja, na
sigurnost 1 efikasnost. Automatska analiza sigurnosti gutanja privlaci viSe paznje
istrazivaca Sirom svijeta, dok oblast automatske analize efikasnosti gutanja ostaje
nedovoljno istrazena. U ovom doktorskom radu fokus je stavljen na oba funkcionalna
aspekta. Prvo je razvijena superiorna metoda, koja se temelji na self-supervised learning
pristupu, za automatsku analizu sigurnosti gutanja. Nakon toga kombinovanjem
postoje¢ih metoda baziranih na maSinskom ucenju omoguéena je automatska analiza
efikasnosti gutanja. Razvojem automatske metode analize efikasnosti gutanja,
uspostavlja se nova istrazivacka oblast. Dobijeni rezultati jasno ukazuju da se masinsko
ucenje sa velikom uspjesnoséu moze koristiti za automatsku analizu fluoroskopskih

rendgenskih snimaka kreiranih tokom videofluoroskopske studije gutanja.

Kljucne rijeci: vjestacka inteligencija, fluoroskopski rendgenski snimci, disfagija,
sigurnost gutanja, efikasnost gutanja, maSinsko ucenje, self-supervised learning,

supervised learning, segmentacija, detekcija karakteristi¢nih tacaka



Abstract

This PhD research presents the application of machine learning in the automated analysis
of fluoroscopic X-ray images. The focus is placed on the analysis of fluoroscopic X-ray
images obtained during a videofluoroscopic swallowing study, a diagnostic method most
commonly used for the assessment of swallowing disorders. Swallowing disorders, or
dysphagia, manifest through impacts on two key functional aspects of swallowing: safety
and efficiency. Automated analysis of swallowing safety has attracted significant
attention from researchers worldwide, while the area of automated analysis of swallowing
efficiency remains underexplored. This PhD thesis addresses both functional aspects.
First, a superior method based on a self-supervised learning approach was developed for
the automated analysis of swallowing safety. Then, by combining existing machine
learning-based methods, an automated analysis of swallowing efficiency was achieved.
The development of an automated method for analyzing swallowing efficiency
establishes a new research area. The results clearly demonstrate that machine learning can
be successfully applied for the automated analysis of fluoroscopic X-ray images created

during videofluoroscopic swallowing studies.

Keywords: Artificial Intelligence, fluoroscopic X-ray images, dysphagia, swallowing
safety, swallowing efficiency, machine learning, self-supervised learning, supervised

learning, segmentation, landmark detection task



1.Uvod

1.1. Motivacija za realizaciju doktorskog istrazivanja

Gutanje predstavlja vitalan proces koji obezbjeduje nesmetan prolazak bolusa! od
usne duplje do Zeluca kroz zdrijelo (farinks) 1 jednjak (ezofagus). SloZzenost ovog procesa
ogleda se u ¢injenici da je gutanje usko povezano sa disanjem, $to zahtijeva preciznu
koordinaciju (Slika 1.) [1], [2]. U slucaju da proces gutanja nije precizno koordinisan
dolazi do poremecaja u gutanju, koji se naziva disfagija [3]. Ovo zdravstveno stanje
izaziva niz klini¢kih posledica za pacijente, medu kojima je najozbiljnija aspiracija bolusa
u respiratorni sistem. Aspiracija bolusa je pra¢ena guSenjem ili kasljanjem prije, tokom
ili nakon gutanja. Aspiracija moze rezultirati pluénom infekcijom, upalom pluca
(pneumonijom) ili preranom smréu [4]-[7]. Takode, disfagija se moze manifestovati i
blazim simptomima kakvi su bol tokom gutanja ili poteskoce pri zapoc€injanju procesa
gutanja. Pored opstrukcije disajnih puteva, disfagija dovodi do dehidratacije,

neuhranjenosti, gubitka tezine, kao i pada imunog sistema [8].

Zdrijelo .
(farinks) Usna duplja
Jednjak Dusnik
(ezofagus) (traheja)
Pluéa
Zeludac

Slika 1. Anatomske strukture ukljucene u proces gutanja
ilustracija kreirana po uzoru na [9]

lako se disfagija moze javiti kod ljudi svih uzrasta, starija populacija je pod

povecanim rizikom prvenstveno zbog oboljenja koja su karakteristicna za ovo zivotno

! Bolus-poti¢e od gréke rijeci bolos (gruda) i odnosi se na meku masu sazvakane hrane ili te¢nosti koja je
spremna da se proguta.



doba, kao S§to su: mozdani udar, Parkinsonova bolest, demencija, karcinom glave i vrata
[10], [11]. U prilog tome govore podaci kanadskog drustva za intenstinalno istrazivanje
navodec¢i da je 19-33% osoba starijih od 80 godina i ¢ak 50% korisnika usluga domova
za njegu starijih osoba pogodeno disfagijom [12]. Dodatno, istrazivanja pokazuju da je
disfagija rasprostranjena kod 8.1-80% pacijenata sa mozdanim udarom, 30% pacijenata
sa povredom mozga, kao i 11-60% pacijenata sa Parkinsonovom boles¢u [4], [7].
Racunajuéi ukupan broj pacijenata u svijetu on se kre¢e oko 8% svjetske populacije Sto
je negdje oko 590 miliona ljudi [10]. U buduénosti mozemo ocekivati povecanje
incidencije disfagije usled starenja svjetske populacije. 1z tog razloga, dijagnosticke
metode i lijeCenje disfagije potrebno je stalno unapredivati [13] fokusirajuci se na

multidisciplinarni pristup kakav je prikazan u ovoj doktroskoj tezi.

1.2. Anatomija i fiziologija gutanja

Gutanje je izuzetno sloZen neuromis$iéni proces koji ukljucuje vise od 30 nerava i
miSica [3], [14]. Moze se opisati u tri faze (oralna, faringealna i ezofagealna), koje kod
zdravih osoba traju po jednu sekundu [3], [15]. Oralnu fazu je moguce kontrolisati, dok
su preostale dvije refleksne. Pomenute faze se odnose na uzimanje te¢nosti, dok se kod
uzimanja ¢vrste hrane moze govoriti o Cetiri faze. Razlika u broju faza proistice iz
¢injenice da se oralna faza kod uzimanja ¢vrste hrane dijeli na oralnu preparatornu i
oralnu transportnu.

Uzimanjem te¢nosti oralna faza otpocCinje podizanjem zadnjeg dijela jezika kako
bi se sprijecilo prelivanje tecnosti u farinks. U literaturi se navodi da prelivanje te¢nosti
u farinks nije rijetka pojava i da se povecava sa procesom starenja [16]. ZavrSetak oralne
faze obiljezen je aktivacijom miSica jezika i1 obraznih miSica, koji potiskuju te¢nost ka
orofarinksu.

Oralna preparatorna faza podrazumijeva sam postupak uzimanja hrane i
formiranje bolusa adekvatne konzistencije postupkom Zvakanja (Slika 2.). Uspjesnost ove
faze se obezbjeduje aktivno$¢u usana, obraza, jezika i vilica. Nakon oralne preparatorne
faze slijedi oralna transportna faza (Slika 3.) u kojoj se bolus postavlja na povrSinu jezika

i potiskuje prema orofarinksu. Prelazak bolusa u farinks omogucuje se otvaranjem



zadnjeg glosovelarnog ventila, dok se vrijeme od ulaska bolusa u farinks do pocetka

faringealne motoricke aktivnosti naziva vrijeme prelazne faze [4], [17].

Slika 2. Oralna preparatorna faza
ilustracija kreirana po uzoru na [9]

Nosna duplja

Zdrijelo
(farinks)

Slika 3. Oralna transportna faza
ilustracija kreirana po uzoru na [9]

Faringealna faza ukljucuje prolazak bolusa kroz farinks i gornji ezofagealni
sfinkter do ezofagusa uz slozenu koordinaciju mnogih struktura (Slika 4.). Jednom kada
gutanje dode u faringealnu fazu inicira se niz sekvenci koje se ne mogu zaustaviti. Vaznu
komponenta ove faze predstavlja i zaStita disajnih puteva od aspiracije bolusa. Zastita se
u prvom redu postiZze zatvaranjem laringealnog vestibula, koji se smatra prvom linijom
odbrane. Dodatno, zastita se postize i pomjeranjem hiodine kosti. Vertikalno pomjeranje
hioidne kosti doprinosi zatvaranju epiglotisa i larinksa, dok anteriorno pomjeranje

omogucava otvaranje gornjeg ezofagealnog sfinktera [4].



Epiglotis

PiE Ulazu
jednjak

(ezofagus)

Dusnik
(traheja)

Slika 4. Faringealna faza
ilustracija kreirana po uzoru na [9]

Poslednja faza gutanja je ezofagealna faza koja ukljucuje niz peristalickih talasa
sa parcijalnom relaksacijom i kontrakcijom miSi¢a ezofagusa (Slika 5.). U okviru ove faze
omogucava se prolazak bolusa od gornjeg ezofagealnog sfinktera do zeluca. Prelazak
bolusa u Zeludac se omogucava relaksacijom donjeg ezofagealnog sfinktera, ¢ija se

relaksacija inicira momentom ulaska bolusa u ezofagus.

Prolazak
bolusa ka
Zelucu

Slika 5. Ezofagealna faza

ilustracija kreirana po uzoru na [9]

1.2.1. Procjena poremecaja gutanja

Procjena poremecaja gutanja zasniva se na skrining procedurama i dijagnostickim
procedurama [3]. Glavna razlika izmedu ovih procedura lezi u opsegu informacija koje
se nude klini¢arima u procesu procjene gutanja. Skrining procedure nude odgovor na
pitanje ,,da li postoje odredeni simptomi koji ukazuju na poremecaje u gutanju?*, dok

dijagnostice metode daju dublje informacije o eventualnim uzrocima poremecaja.



Prvi korak u procjeni procesa gutanja ukljucuje skrining procedure koje se
uglavnom oslanjaju na non-imaging metode. Najrasprostranjenija skrining procedura je
klinicka ili bedside evaluacija. Znacaj ove procedure je izuzetan buduci da je ona Cesto
jedino dostupna metoda za procjenu procesa gutanja. Dodatno, u literaturi se navodi da
bi klinicka evaluacija trebalo da ponudi najbolje razumijevanje svakodnevne funkcije
gutanja, jer ne ukljuc¢uje modifikovanu hranu u procesu procjene kao neke dijagnosticke
metode. Medutim, istrazivanja su pokazala da su dijagnosticke metode neophodne s
obzirom da koriste¢i skrining procedure klini¢ari mogu da otkriju svega 40%-60%
pacijenata koji aspiriraju [3], [18], [19]. Glavni razlog za ovako loSu moguénost procjene
aspiracije lezi u Cinjenici da je procjena faringealne faze, koriste¢i skrining procedure,
znacajno ogranicena. Pored klini¢ke evaluacije kao pomo¢ne metode u procjeni gutanja
koriste se cervikalna auskultacija i pulsna oksimetrija. Cervikalna auskultacija se zasniva
na analizi zvukova koji se kreiraju tokom procesa gutanja. Snimanje zvukova se vr$i uz
pomo¢ stetoskopa ili mikrofona, dok se nastale vibracije mogu registrovati uz pomo¢
akcelerometra. Istrazivanja pokazuju da su zvukovi gutanja kod zdravih osoba kratki
(priblizno 0.4s) i stabilne jacine od 43dB sa srednjom frekvencijom od 2200Hz. Dodatno,
na karakteristike zvukova gutanja kod zdravih osoba utice starosna dob osobe, kao i
koli¢ina i struktura bolusa. Prema tome, duzina trajanja zvukova gutanja se povecava
kako starimo, dok se duzina skracuje kako se povecava koli¢ina bolusa. Kod osoba sa
disfagijom duZzina zvukova gutanja je duza nego kod zdravih osoba iznose¢i 0.92s kod
pacijena sa dijagnostikovanom disfagijom i 0.6s kod pacijenata koji aspiriraju. Primjena
pulsne oksimetrije, sa druge strane, omogucava identifikaciju pacijenata koji aspiriraju
prateci nivo desaturacije kiseonika u arterijskoj krvi. Desaturacija kiseonika u arterijskoj
krvi moze nastati kao posledica aspiracije bolusa u disajnim putevima naruSavajuci na taj
nacin sklad izmedu ventilacije i1 perfuzije. Nivo desaturacije se odreduje koriS¢enjem
pulsnog oksimetra koji se obi¢no pozicionira na kazi prstu ili usnoj Skoljki. Koriste¢i
pulsni oksimetar klini¢arima se nude informacije o nivou saturacije kiseonika (SpO2) u
krvi, koja se kod zdravih osoba kreé¢e u ospegu od 95% do 100%. Istrazivanja su pokazala
da se prilikom procjene poremecaja gutanja koriste¢i pulsnu oksimetriju prvo treba
izmjeriti bazna vrijednost saturacije kiseonika u intervalu od oko 2 minuta [20]. Indikacija
da se aspiracija dogodila donosi se ukoliko je zabiljezena desaturacija visa od 2% od

bazi¢ne vrijednosti. Dodatno, nivo desaturacije nije moguce registrovati u momentu kada



se aspiracija dogodila, ve¢ nakon nekoliko sekundi ili ¢ak do nekoliko stotina sekundi.
Istrazivanja su pokazala da se kombinacijom klini¢ke evaluacije i pomo¢nih metoda sa
velikom vjerovatno¢om mogu otkriti pacijenti koji aspiriraju.

Ukoliko se upotrebom skrining procedura utvrde indicije o0 mogucem postojanju
poremecaja tokom gutanja klinicari se odlucuju za dodatnu procjenu, koja ukljucuje
dijagnosticke procedure. Tokom vremena razvijen je veliki broj dijagnostickih procedura
zasnovanih na imaging metodama, ukljucuju¢i videofluoroskopsku studiju gutanja
(VESS), fibroopticku endoskopsku procjenu gutanja, ultrazvuk i scintigrafiju [3], [14],
[21]. Pored pomenutih procedura razvijene su specijalizovane procedure za analizu
mozdanih aktivnost tokom procesa gutanja kao §to su: funkcionalna magnetna rezonanca
(fMRI), elektromiografija (EMGQG), pozitronska emisiona tomografija (PET) i
elektroencefalografija (EEG) [22]-[25].

Najpoznatija 1 najrasprostranjenija imaging procedura za procjenu poremecaja
gutanja je videofluoroskopska studija gutanja (VFSS), takode poznata kao modifikovana
studija gutanja barijuma (Slika 6.). Ova dijagnosticka procedura omogucava klini¢arima
da odrede vazne parametre gutanja kao $to su: oralno i faringealno tranzitno vrijeme,
koli¢inu aspiriranog bolusa, kao i koli¢inu ostatka bolusa nakon gutanja. Medutim, ova
procedura je viSe od dijagnostickog alata, ona takode pruza moguénost da se pocne sa
planiranjem lijeCenja i procijeni efikasnost lijecenja. Posto VFSS stvara dinamicke slike
na osnovu slabljenja rendgenskih zraka, da bi procedura bila uspjesna, pacijentu se uz
hranu ili tecnost dodaje kontrasno sredstvo barijum. Barijum omoguc¢ava klini¢arima da
precizno razlikuju faze gutanja prate¢i kretanje bolus na videofluoroskopskim
(fluoroskopskim) snimcima. Uglavnom ova procedura se sprovodi ukljucujuéi vise od
jednog gutanja uzimajuéi hranu/tecnost razlicite konzistencije. Na ovaj nacin se Zeli
odabrati ona konzistencija bolusa koja ¢e na najbolji na¢in omoguditi praéenje procesa
gutanja. Dodatno, zele se izbjeci nezeljene posledice po pacijente koji aspiriraju u slucaju
da odabrana konzistencija bolusa prelazi dozvoljenu vrijednost. Pored izuzetnih prednosti
videofluoroskopsku studiju gutanja karakteriSu i odredeni nedostaci kao $to su: koriS¢enje
jonizujuéeg zracenja za dobijanje fluoroskopskih snimaka; koriS¢enje hrane i te¢nosti
tokom pregleda koje ne oslikavaju svakodnevni proces gutanja; unaprijed predodredeno
vrijeme pregleda (zbog zastite od jonizujuceg zracenja) koje moze biti nedovoljno za neke

pacijente; fokusiranje na analizu motorickih funkcija zanemarujuéi analizu senzornih



funkcija; nepristupacnost procedure zbog njene cijene u manje razvijenim i rurarnim
predjelima; nemoguénost koris¢enja procedure za pacijente sa odredenim oboljenima,

kao npr. hemipareza; visoki zahtjevi u pogledu vremena za interpretaciju snimaka.

Barium Sulfat

Slika 6. Videofluoroskopska studija gutanja/ modifikovana studija gutanja barijuma

Fibroopticka endoskopska procjena gutanja predstavlja proceduru koja je
komplementarna videofluoroskopskoj studiji gutanja. Istraziva¢i navode da ni jednu od
ove dvije procedure ne treba oznacavati kao zlatni standard u analizi procesa guranja
jedino u slucaju ako se uporeduju sa skrining metodama. Glavne prednosti fibroopticke
endoskopske procjene gutanja ukljucuje njena portabilnost, moguénost koris¢enja hrane
i te¢nosti koja se koristi u svakodnevnom zivotu, njena cijena koja je znatno manja od
VFSS, moguénost ponavljanja procedure, moguénost evaluacije senzorne funkcije. Ova
procedura se obic¢no koristi u onim situacijama gdje VFSS nije moguce iskoristiti dajuci
klini€arima direktni pregled unutrasnjih struktura uklju¢enih u postupak gutanja iz
horizontalne ravni. Slika koja se koristi za ocjenu procesa gutanja je u boji i
dvodimenzionalna. Dobijanje slike se obezbjeduje koriste¢i laringoskop, izvor svjetlosti,
kameru, digitalni rekorder i monitor. Pre¢nik endoskopa koji se uvlaci u nos je izuzetno
mali 1 iznosi 3mm-4mm za odrasle i 2.2mm za djecu. Ova procedura omoguéava pregled
struktura kao Sto su meko nepce, orofarinks, hipofarinks, larinks, kao i ulaz u dusnik
(traheja). Jedan od glavnih nedostataka ove procedure je Cinjenica da ona ne moze pruziti
informacije o ezofagealnoj fazi. Pored pomenutog nedostatka ova procedura dijeli
karateristiku svih ostalih imiging metoda, a to je losa pouzdanost izmedu interpretatora

(intrarater reliability). lako su ove metode razvijene da pruze objektivnu procjenu procesa



gutanja interpretaciju dobijenih snimaka sprovode klinicari, koji ne mogu da garantuju

potpunu objektivnost.

1.3. Cilj doktorskog istrazivanja

U prethodnom izlaganju mogli smo da se uvjerimo u kompleksnost procesa
gutanja 1 njegove procjene. Takode, uvidjeli smo da su dijagnosticke procedure
neizostavan dio lijecenja pacijenata oboljelih od disfagije. Oslanjaju¢i se na pomenuta
zapazanja, glavni cilj ovog doktorskog istrazivanja je unapredenje dijagnostickih
procedura razvojem automatske metode Cije ¢e glavne odlike biti objektivnost i
efikasnost. Konkretno, fokus ¢e biti na unapredenju videofluoroskopske studije gutanja.
Odabirom ove dijagnosti¢e procedure Zeli se kreirati metode koja ¢e imati Siroku
primjenu u klinickoj praksi.

Glavni izazov za klini¢are u primjeni videofluoroskopske studije gutanja
predstavlja vrijeme koje je potrebno za interpretaciju fluoroskopskih snimaka.
Fluoroskopski snimci predstavljaju rendgenski video zapis kreiran sa frekvencijom od 30
frejmova u sekundi. Interpretacija fluoroskopskih snimaka izmedu ostalog ukljucuje
ocjenu mehanickih funkcija procesa gutanja Sto zahtijeva detaljnu analizu snimaka, frejm
po frejm [26]-[28]. Iz tog razloga u istrazivackim krugovima pojavila se ideja da se
proces intrepretacije automatizuje. Uzimaju¢i u obzir sloZzenost procesa gutanja kao
najbolje rjeSenje za proces automatizacije nametnula se tehnologija vjeStacke
inteligencije. Budu¢i da se radi o vizuelnim podacima u okviru vjestacke inteligencije
posebno je pogodna primjena dubokih neuralnih mreza kakve su npr. konvolucione
neuralne mreze.

Istrazivacke aktivnosti na ovom polju su intezivirane u poslednjoj deceniji. Na
svjetskom nivou izdvaja se rad istrazivacke grupe iMED Lab [29] u kojoj je sprovedeno
ovo doktorsko istrazivanje. Pregledom dostupne literature jasno se moze uociti da se
vjestacka inteligencija sa velikim uspjehom moZe primijeniti u automatskoj analizi
fluoroskopskih rendgenskih snimaka [26], [30], [31]. Medutim, pored uspjeha u primjeni
vjestacke inteligencije ipak postoji prostor za poboljSanje postojecih metoda, kao i razvoj
novih. Kao glavni nedostatak postoje¢ih metoda uglavnom se navodi nedostatak

robusnosti 1 generalizacije $to sprecava Siroku primjenu metoda u svakodnevnoj klinickoj



praksi [32]. Dodatno, sve postojece metode se zasnivaju na supervised learning pristupu
gdje postoji nesaglasje izmedu pretraining seta podataka (ImageNet) i downstream seta
podataka (fluoroskopski rendgenski snimci) [33]. Analizom postoje¢ih metoda takode se
moze primijetiti da su one uglavnom fokusirane na automatskoj analizi parametara

povezanih sa sigurnoS¢u gutanja, dok nedostaju studije ¢iji je fokus automatska analiza

parametrima povezanim sa efikasnosc¢u procesa gutanja.

1.4. Doprinos doktorskog istrazivanja

U ovom doktorskom radu postavljena je hipoteza da je moguce automatski
odrediti parametre koji opisuju sigurnost i efikasnost gutanja. Koriste¢i moguénosti
vjestacke inteligencije predlaze se da se parametri odreduju analizom fluoroskopskih
rendgenskih snimaka. Automatska analiza fluoroskopskih rendgenskih snimaka ima za
cilj da se ljekarima olak$a postupak uspostavljanja dijagnoze i pracenja procesa lijeCenja
pacijenata. Da bi se postigli definisani ciljevi u okviru ovog doktorskog rada realizovana
su sledeca istrazivanja:

e Razvoj metode za automatsko segmentiranje bolusa koriste¢i self-supervised
leaning pristup.
e Razvoj metode za automatsko mjerenje faringealnog ostatka $to je rezultiralo

uspostavljanjem nove istrazivacke oblasti.

1.5. Struktura doktorske teze

Poglavlje 2 obraduje primjenu self-supervised learning pristupa u rendgenskim
modalitetima. Poglavlje 3 predstavlja pregled tema koje su dio doktorskog istrazivanja.
Poglavlje 4 prikazuje razvoj metode za automatsko segmentiranje bolusa koristeci self-
supervised learning pristup. U poglavlju 5 prikazan je istrazivacki rad koji je rezultirao
uspostavljanjem nove istrazivacke oblasti, koja obuhvata automatsko odredivanje
parametara koji opisuju efikasnost gutanja. Poslednje poglavlje ukljucuje zakljucak i

bududi pravci u istrazivackoj oblasti.



2.Pregled literature

Pregled literature obuhvata istrazivanje koje je sastavni dio naucnog rada
Martinovi¢ 1., Shitong M., Dousty M., Li W., Bukanovi¢ M., Colak E., Sejdi¢ E. (2025),
X-ray Modalities in the Era of Artificial Intelligence: Overview of Self- Supervised
Learning Approach, FACETS.

Self-supervised learning pristup omogucava kreiranje algoritama koji nadmasSuju
supervised pre-training metode u velikom broju zadataka kompjuterskog vida (computer
vision). U ovom poglavlju prikazan je sveobuhvatan pregled self-supervised learning
pristupa u rendgenskim modalitetima uklju¢ujuc¢i: konvencionalnu radiografiju,
kompjuterizovanu tomografiju, mamografiju i dentalnu radiografiju. Pored primjene self-
supevised learning pristupa u fazi interpretacije rendgenskih snimaka u ovom poglavlju
se naglaSava vazna uloga ovog pristupa u preprocesing fazi, kao i fazi arhiviranja
radiologkih snimaka. StaviSe, govori se o primjeni self-supervised learning pristupa u
multi-modalnom scenariju, koji predstavlja buduéi kljucni pravac u primjeni vjestacke
inteligencije u medicini. Na kraju, naglaSavaju se glavni izazovi u razvolju self-
supervised learning algoritama namijenjenih rendgenskim modalitetima. Na osnovu
pregleda literature proistice da self-supervised learning pristup ima potencijal da bude
»game changer®, prevazilaze¢i trenutnu situaciju u kojoj se samo mali broj od
mnogobrojno razvijenih metoda baziranih na vjeStackoj inteligenciji primjenjuje u

svakodnevnoj klini¢koj praksi.

2.1. Uvod

Radiologija je uspostavljena prije vise od 125 godina i omogucila je znacajno
smanjenje stope mortaliteta od razlicitih oboljenja kao §to su pneumonija, karcinom,
koronarna bolest srca i nefatalni infarkt miokarda [34]-[38]. Trenutno radiolozi se
suocavaju sa izazovima u tumacenju ogromne koli¢ine radioloskih snimaka §to za
posledicu moze imati povecanje rizika od greske [39]. U cilju prevazilaZenja pomenutog
izazova kao rjeSenje se namece razvoj kompjuterskih algoritama namijenjenih

automatskoj analizi radioloskih snimaka. Automatskom analizom radioloskih snimaka
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zele se posti¢i slede¢i ciljevi: povecanje osjetljivosti za suptilne promjene, davanje
prioriteta hitnim slucajevima, automatizacija rutinskih zadataka, kao i1 ublazavanje
nedostatka radiologa u zemljama u razvoju [40].

Istrazivanja pokazuju da primjena masinskog ucenja (ML) u radiologiji moze
unaprijedi cijeli radni tok radiologije [41], omogucavaju¢i povecanje dijagnosticke
preciznosti i efikasnosti, personalizaciju plana lijecenja, poboljSanje kvaliteta zdravstvene
njege 1 potencijalno smanjenje izdataka za zdravstvenu zastitu. Postojeci sistemi dubokog
ucenja namijenjeni automatskoj analizu radioloskih snimaka postizu preciznost
uporedivu iskusnim radiolozima [42]. Studije takode pokazuju da koris¢enje ML moze
pomo¢i ljekarima da efikasnije indentifikuju patoloske promjene ili odstupanje u
strukturama prikazanim na radioloSkim snimcima [43]. Pored navedenih prednosti u
primjeni ML, postoje otvorena pitanja koja je potrebno dodatno razmotriti. Koncept
dubokog ucenja temelji se na pristupu ogromnoj koli¢ini oznac¢enih podataka [44]. Ova
odlika dubokog ucenja je posebno problemati¢na u medicinskim aplikacijama buduci da
su skupovi radioloSkih snimaka znacajno manji (stotine/hiljade) u poredenju sa
standardnim skupovima podataka (milion uzoraka). Dodatni izazov takode predstavlja
oznacavanje radioloskih snimaka zahtijevajuc¢i znacajno vrijeme, trud, kao i angazovanje
eksperata [45]. Kako bi se prevaziSao izazov u pogledu nedovoljne koli¢ine podataka
uglavnom se koristi transfer learning tehnika. Transfer learning podrazumijeva obuku ML
modela na ogromnim standardnim skupovima podataka, pa tek nakon toga obuku na
radioloskim snimcima. Glavni nedostatak ove metode leZi u €injenici da postoji veliki jaz
u domenu izmedu pomenuta dva skupa podataka. Prije svega zato §to radioloski snimci
imaju potpuno razli¢ite karakteristike od standardnih slika, kao Sto su nizak kvalitet,
distribucija latentnih karakteristika, niska rezolucija, trodimenzionalna struktura i visoka
slinost anatomskih struktura medu snimcima [46]-[48]. Neujednacenost podataka
predstavlja jo§ jedan problem u razvoju algoritama baziranih na dubokom ucenju.
Neujednacenost u podacima posebno je primjetan u kontekstu rijetkih oboljenja, gdje su
vecina snimaka u skupu podataka bez promjena. Dodatan problem predstavlja i situacija
kada se ML model kreira koriste¢i podatke sakupljene iz razli¢itih medicinskih centara i
sa razlicitih uredaja. Na ovaj nacin unose se varijacije u domenu, kao $to je odnos signal-

Sum. Svi navedeni izazovi uti¢u na robusnost i generalizaciju ML modela.
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Stoga postavlja se logi¢no pitanje: Kako je moguce ublaziti ili prevaziéi navedene
izazove? Da bi istrazili moguce odgovore na ovo pitanje, istrazivaci su razvili sisteme za
automatsku analizu radioloskih snimaka koriste¢i relativno novi self-supervised learning
(SSL) pristup. Ovaj pristup omogucava izdvajanje smislenih reprezentacija iz
neoznacenih podataka smanjujuéi na taj nacin zavisnost od velikih, oznacenih skupova
podataka i poboljSavajuéi efikasnost i tacnosti analize radioloskih snimaka. Sprovedeno
istrazivanje ukazuje da SSL pristup unapreduje primjenu ML u rendgenskim
modalitetima. 1z tog razloga u ovom poglavlju se sumiraju doprinosti primjene SSL u
rendgenskim modalitetima. Dodatno, prikazan je pregled trenutnog stanja, kao i glavnih

izazova 1 bududi pravci u ovoj oblasti.

2.2. Pregled self-supervised learning pristupa

SSL pristup omoguéava ucenje reprezentacija bez nadzora ukljucujuc¢i dva
zadatka: pretext/proxy zadatak i downstream zadatak [49]. Pretext zadatak sprovodi se
koriste¢i supervised pristup na neozna¢enim podacima, omogucavajuc¢i modelu da nauci
smislene reprezentacije kreiranjem pseudo oznaka (labela). U drugom koraku, naucene
reprezentacije iz pretext zadatka se prenose u downstream zadatak radi fine-tuning-a [50].
Jedna od prednosti SSL pristupa u odnosu na supervised metode je to Sto se pre-trening i

fine-tuning mogu sprovesti koristec¢i setove podataka iz istog domena (Slika 7.) [51].

SUPERVISED LEARNING

IMAGENET

Transfer learning
DOWNSTREAM

ZADATAK
« TRENING POD LJUDSKIM NADZOROM

* POTREBNO OZNACAVANJE PODATAKA

« SKUP PODATAKA 1Z NEMEDICINSKOG DOMENA KLASIFIKACIJA * TRENING UZ NADZOR PODATAKA
DETEKCUJA * NIJE POTREBNO OZNACAVANJE PODATAKA
SEGMENTACIJA * SKUP PODATAKA IZ MEDICINSKOG DOMENA

Slika 7. Supervised vs SSL u medicinskom snimanju.

SSL algoritmi pokazuju izuzetan uspjeh u oblasti kompjuterskog vida

nadmasujuéi po performansama supervised pre-trening metode [52]. Pitanje koje ostaje
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otvoreno ti¢e se ponovljivosti ovih rezultata u oblasti radiologije, s obzirom na razlike
koje postoje izmedu analize standardnih slika i analize rendgenskih snimaka.

Vecina istrazivaca u oblasti SSL fokus stavljaju na razvoj pretext zatadaka buduci
da je to klju¢na komponenta u SSL pristupu i dio u kojem se zapravo SSL odvija. U
literaturi se moze nai¢i na razliCite kategorizacije SSL pristupa, ali najCesée se
kategorizuju na osnovu arhitekture modela i ciljeva [50]. Liu i koautori [50] su SSL
podijelili na generativne, kontrastivne i generativno-kontrastivne, dok su ih drugi autori
klasifikovali kao prediktivne, generativne i kontrastivne [49] ili enkodere i enkodere-
dekodere [53]. U ovom poglavlju, fokus je stavljen na generativnim i kontrastivnim

modelima jer su oni najces¢e koris¢eni pristupi u rendgenskim modalitetima.

2.2.1. Generativni modeli

Generativni SSL pristup omogucéava modelu da nauci latentne karakteristike iz
neobiljezenih podataka modeliranjem osnovne distribucije ulaznih podataka [49]. Tipi¢na
primjena je zadatak restauracije fotografija [54]. Osnovna arhitektura generativnih
modela sastoji se od dvije komponente: enkodera i dekodera (Slika 8A.). Enkoder
kompresuje ulazne podatke u latentni prostor (Z), dok dekoder rekonstruiSe
komprimovani ulaz iz latentnog prostora. Dva naj¢eSc¢e koris¢ena generativna modela u
rendgenskim modalitetima su auto-regresivni modeli i modeli auto-enkodera.

Auto-regresivne metode omogucéavaju ucenje smislenih reprezentacija iz
slikovnih skupova podataka regeneracijom slike piksel po piksel. Nagoor i koautori [55]
naglaSavaju da je auto-regresivni model jedan od najstandardnijih modela za procjenu
distribucije podataka i vjerovatnoce piksela. Auto-regresivni modeli se implementiraju u
razli¢itim arhitekturama kao $to su PixeIRNN [56], PixeICNN [56], Pixel CNN++ [57] 1
Multiscale-PixelCNN [58]. Glavna prednost auto-regresivnih modela u kompjuterskom
vidu je njihova sposobnost da efikasno uhvate zavisnost od konteksta, omogucéavajuéi im
da razumeju prostorne odnose i zavisnosti na slikama. Medutim, ograni¢enje ovih modela
je njihova jednosmerna dostupnost kontekstu, S$to ometa njihovu sposobnost da
inkorporiraju informacije sa buducih pozicija i uhvate dugoro¢ne zavisnosti i globalne

strukture u slikama [50].
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Auto-enkoder modeli mogu otkriti strukturu unutar podataka kako bi proizveli
kompaktno predstavljanje ulaznih informacija [50]. Iako su auto-enkoderi prvi put
koriS¢eni prije 40 godina, oni su i dalje najpopularniji generativni modeli zbog svoje
fleksibilnosti i prilagodljivosti [59]. Uobicajno kori$¢ene varijante opSte arhitekture auto-
kodera ukljuc¢uju denoising autoenkodere, konvolucione autoenkodere i varijacione
autoenkodere [50]. Denoising autoenkoderi uce reprezentacije otporne na Sum tako Sto
rekonstruisu izlaz bez Suma iz ulaznih podataka sa Sumom (npr. Gausov Sum, Poissonov
Sum, uniformni Sum, impulsni Sum, itd.) [50]. Medutim, denoising autoenkoderi
zanemaruju 2D strukturu slika, $to dovodi do redundancije i globalnog prikaza
karakteristika [60]. S druge strane, konvolucioni autoenkoderi hvataju lokalizovane
karakteristike dijeljenjem tezina (weights) na svim ulaznim lokacijama, omoguc¢avajuci
prostornu lokalizaciju i rekonstruiSu¢i slike pomocu linearne kombinacije osnovnih
segmenata slike na osnovu latentnog koda [60]. Varijacioni autoenkoderi kombinuju
Bajesovo varijaciono zakljucivanje sa dubokim ucenjem da bi naucili distribuciju
vjerovatno¢e podataka putem amortizovanog varijacionog zaklju¢ivanja [61] 1 trika

reparametarizacije.

2.2.2. Konstraktivni modeli

Konstraktivni modeli uce porede¢i osnovni uzorak (anchor) sa pozitivnim i
negativnim instancama dobijenim putem augmentacije (Slika 8B.). Metodologija
kontrastivnog ucenja je izuzetno intuitivna i odrazava mehanizme ucenja koji se mogu
primijetiti kod djece [62]. U djecjoj igri matching [63], cilj kontrastivnog ucenja je
grupisati sliéne uzorke, dok se razliiti uzorci drze na distanci. Framework-ovi
kontrastivnog u¢enja se mogu podijeliti na razli¢ite nacine [64]-[67], ali najces¢a podjela
je na kontraste izmedu konteksta i instance (context-instance), kao i kontraste izmedu
instanci (instance-instance contrasts) [50].

Metode koje se zasnivaju na kontraste izmedu konteksta i instanci (globalno-
lokalni kontrast) fokusiraju se na modelovanje odnosa izmedu lokalnih karakteristika
uzorka i njegove globalne reprezentacije konteksta [50]. Dvije osnovne strategije
globalno-lokalnog kontrasta su predvidanje relativne pozicije i maksimiziranje

medusobne informacije. Prva kategorija naglasava relativni polozaj lokalnih komponenti,
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Sto neizbjezno sugeriSe razumjevanju globalnog konteksta. Na primjer, predvidanje
relativnog polozaja dva organa unutar ljudskog tijela zahtijeva sveobuhvatno znanje o
ukupnoj strukturi tijela. Shodno tome, naucnici su razvili nekoliko modela koji bi se mogli
koristiti kao pretext zadaci. Ovi modeli reSavaju zadatke kao Sto su slagalica, predvidanje
ugla rotacije i zadaci relativnog polozaja [50], [65], [66]. S druge strane, druga strategija
zanemaruje relativnu poziciju izmedu lokalnih djelova i umjesto toga se fokusira na
ucenje odnosa pripadnosti izmedu lokalnih djelova i globalnog konteksta. Ovaj koncept
je izveden iz uzajamnih informacija u statistici [50]. U sustini, medusobne informacije
procenjuju povezanost izmedu dvije varijable koje su uzorkovane istovremeno. U
pristupu globalno-lokalnog kontrasta, cilj je maksimizirati medusobne informacije.
Koris¢enje uzajamnih informacija u kontrastivnim zadacima ucenja zapoceto je sa Deep
Infomax [68] i1 dalje je evoluiralo uvodenjem novih modela kao §to je Augmented
Multiscale Deep InfoMax-AMDIM [69]. U meduvremenu, upotreba uzajamnih
informacija nije rezervisana samo za globalno-lokalni kontrast, ve¢ se takode primjenjuje

u kontrastu izmedu instanci.

‘
ORGINALNI/ 7 (]
TRANSFORMISANI ENKODER DEKODER |
SNIMAK
\ —
\‘ P—
3,1-

SISTEM ZA ARHIVIRANJE
A. RADIOLOSKIH SNIMAKA
CONTRASTIVE

v
4
> —»a s PROJEKCIJA

Slika 8. SSL pristupi: a) generativni i b) kontrastivni modeli sematski dijagrami.

Metode kontrasta izmedu instanci fokusiraju se na modelovanje odnosa izmedu
lokalnih reprezentacija na nivou instanci razlicitih uzoraka. Ove metode se mogu dalje

podijeliti u dvije kategorije: diskriminacija klastera i diskriminacija instanci.
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Pocetni uspjeh metoda kontrasta izmedu instanci je demonstriran njihovom
sposobnosc¢u da postignu performanse uporedive sa AlexNet supervised modelom [50].
Pomenuti rezultati su postignuti koriS¢enjem tehnika zasnovanih na klasterovanju, kao
Sto je Deep Cluster [70], koji koristi klasterovanje uzoraka za generisanje pseudo-labela
(pseudo-oznaka). Napredna varijanta DeepCluster-a, poznata kao razmjena dodjela
izmedu viSestrukih prikaza [71], dalje razvija ovaj koncept uvodenjem principa online
klasterovanja 1 strategija za augmentaciju podataka sa viSe prikaza. Integracija
augmentacije podataka u metodu razmjene dodjela izmedu viSestrukih prikaza inspirisana
je pristupa zasnovanim na diskriminaciji instanci, koji koriste ove strategije kao zamjenu
za vremenski intenzivan proces klasterovanja. Nedavno se razvoj metoda kontrasta
izmedu instanci uglavnom fokusirao na pristupe zasnovane na diskriminaciji instanci.
Dobro poznate metode u ovom kontekstu uklju¢uju CMC [72], MoCo [73], SimCLR [74],
InfoMin [75], BIOL [76] i SimSiam [77]. Da bi se postigli kontrastni ciljevi ucenja,
koriste se tehnike augmentacije podataka za generisanje sli¢nih ili pozitivnih uzoraka.
Medutim, generisanje i koriS¢enje razlicitih ili negativnih uzoraka variraju u zavisnosti

od metode.

2.3. Primjene u rendgenskim modalitetima

U rendgenskim modalitetima, modeli bazirani na ML privukli su znacajnu paznju
u procesu automatizacije analize rendgenskih snimaka . To je dovelo do razvoja sistema
koji mogu obavljati razli¢ite kljucne zadatke, kao §to su segmentacija organa, lezija ili
tumora, klasifikacija razli¢itih bolesti ili stanja, detekcija abnormalnosti, pracenje
napredovanja bolesti ili odgovora na lijecenje, preprocessing-a rendgenskih snimaka i
arhiviranje rendgenskih snimaka.

Pregled literature koji je sproveden u okviru ovog poglavlja realizovan je uz
pomo¢ obimnih istrazivackih baza podataka ukljuc¢ujuéi Springer Link, ScienceDirect,
IEEE Explore, ArXiv, and PubMed. Pretrage po klju¢nim rije¢ima vrSene su koriS¢enjem
termina kao $to su “medical imaging”, “deep learning”, “self-supervised learning”,
“Computed tomography”, “X-ray imaging”, “self-supervised learning” i1 “X-ray
imaging”. Budu¢i da je fokus naSeg istrazivanja primjena SSL pristupa u rendgenskim

modalitetima, najefikasnija strategija formulisanja upita prilikom pretrage baze podataka
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podrazumijevala je koriS¢enje upita ,,self-supervised learning”“ AND ,,X-ray imaging*®.
Pretraga sprovedena u martu 2023. godine ponudila je ukupno 5202 studije (PubMed=>54;
IEEE Explorer=49; ScienceDirect=4214; SpringerLink=823; ArXiv=62). Nakon
uklanjanja studija koje se pojavljuju u dvije ili vise baza (prvenstveno iz PubMed-a i
arXiv-a) preostalo je 5162 studija. Nakon analize naslova i apstrakta isklju¢eno je ukupno
5107 studija zbog irelevantnosti za cilj istrazivanja. Zatim je uslijedio pregled cijelog
teksa preostalih 58 studija, Sto je rezultiralo isklju¢enjem dodatnih 8. Razlog za njihovo
isklju¢enje prvensteno je bio zbog odsustva evaluacije predloZzenih modela na
downstream zadatku, kao 1 zbog razvoja modela na podacima koji se ne odnose na ljudsku
populaciju (skupovi podataka sakupljeni tokom dijagnostike razli¢itih oboljenja kod
zivotinja). Na slici 9. prikazana je sprovedena strategija koja je omogucila odabir
relevantnih studija ¢iji sveobuhvatni pregled bi¢e prikazan u slede¢im pod poglavljima.
Kako je od 2018. godine poceo da se pojavljuje znacajno veci broj publikacija o primjeni
SSL-a u rendgenskim modalitetima, za ovu sveobuhvatnu analizu uzeli smo u obzir

literaturu pocevsi od 2018.

[ Identifikacija studija u istraZivaékim bazama koristeci upit: ,,SSL AND XI* ]

)

Pretraga studija u:
PubMed (n = 54),
|IEEE Explorer (n = 49),
ScienceDirect (n = 4214),
SpringerLink (n = 823) i
ArXiv (n = 62) istraZivackim
bazama

(n=5202)

_ }

Identifikacija

Preostale studije nakon

eliminisanja duplikata > '5"'1”(?16238;“"”9
(n=5162)
Studije preostale nakon skrininga - -
naslova/abstrakta » Iskljucfne studije
g (nzss, ‘I"I = 5107)
£
5 I
]
Iskljuéene studije
Preostale studije nakon skrininga o ! (n=8) |
cielokupnog teksta "|  Razlog za iskljuéenje:

1. Ne sprovedena evaluacija
modela na downstream
zadatku (n=5)

2. lrelevantna populacija
(n=3)

—— Y
2 L
,§ Studije ukljuéene u pregled
2 literature
= (n=50)
=

Slika 9. Prikaz procesa skrininga studija u vode¢im nau¢nim bazama
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2.3.1. Konvencionalna radiografija

Konvencionalna radiografija ima istorijski znacaj u primjeni ML u radiologiji

buduci da je to jedan od prvih modaliteta u kojem je ML koriS¢eno da pomogne ljekarima
u interpretaciji rendgenskih snimaka. SSL pristup je pronasao razli¢ite primjene u ovom
modalitetu, pri ¢emu su glavne studije navedene u Tabeli 1.
Razvoj SSL algoritama namijenjenih automatskoj analizi rendgenskih snimka grudnog
kosa posebno je kompleksan zbog prirode bolesti/poremecaja, koje Cesto zahtijevaju
identifikaciju promjena (abnormalnosti) unutar ograni¢enog broja piksela [78]. U
kontrastnim modelima, jedan od glavnih izazova je stvaranje pozitivnih parova snimaka
kao sto je naglaseno u MoCo-CXR studiji [78]. Ova studija razvila je specifi¢nu strategiju
augmentacije podataka za rendgenske snimke grudnog koSa, poSto tradicionalna
augmentacija koja se koriste za standardne slike nije odgovaraju¢a zbog nedostatka
smislenog prikaza na rendgenskom snimku grudnog kosa. Kori$¢enjem nasumicne
rotacije (10 stepeni) i horizontalnog okretanja, ovaj pristup je stvorio unaprijed obuceni
(pre-trained) model koji je generisao bolje reprezentacije i inicijalizacije za otkrivanje
patologija. MoCo-CXR je pokazao da SSL modeli nadmasuju pre-trained modele
obucene na ImageNet-u u postizanju reprezentacija viSeg kvaliteta. Sli¢ni rezultati
primijeéeni su u sluc¢aju modela C2L [79] i MUSCLE [80]. Dok je C2L iskljuc¢ivo koristio
rendgenski skup podataka grudnog kosa kao i MoCo-CXR, MUSCLE je razvijen
koriS¢enjem Sireg skupa podataka sa viSe regija koji obuhvata glavu, pluca i kosti.
Drugaciji pristup je predlozen u studiji [81], u kojoj su autori razvili SSL modele koji su
koristili ImageNet skup podataka za pretext zadatak. Studija [82] pokuSala je da
kombinuje prednosti C2L, MoCo-CXR 1 [81] razvijajudi pretext zadatak iz dvije faze.
Prvo su koristili SimCLR na skupu podataka ImageNet. Za drugi korak, koristili su novi
model nazvan kontrastivno ucenje sa viSe instanci, dizajniran za rad sa podacima iz
razli¢itih projekcija (frontalnih i bo¢nih) u skupovima rendgenskih snimaka grudnog
kosa. Dodatno, studija [83] je pokazala da izvestaji radiologa mogu poboljsati pretraining
za downstream zadatke na rendgenskim snimcima grudnog kosa. Stavise, multimodalni
RepsNet [84] model je prilagodio pre-trained modele kompjuterskog vida i jezicke
modele za tumacenje rendgenskih snimaka i automatizovano generisanje izvestaja.

Napredak automatske analize rendgenskih snimaka posebno je ubrzan izbijanjem
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Tabela 1. Primjena SSL pristupa u konvencionalnoj radiografiji

Ime modela / Arhitektura modela / Link za kod Downstream zadatak Performanse Skup podataka Ref.
0, )
SALAD / Auto-encoder / - Detekcija anomalija 9A4U1C? (Kﬁ‘}éigNIH)’ and 81.17% NIH Chest X-rays i MURA [85]
C21/ Arhitektura zasnovana na momentumu teacher-student / . .. ChestX-ray14, MIMIC-CXR,
https.//github.com/funnyzhou/C2L MICCAI2020 Klasifikacija 89.3% AUROC (CheXpert) CheXpert,yi MURA [79]
- / Modified Models Genesis: U-oblikovana konvoluciona
neuronska mreza u kombinaciji sa attention modulom Klasifikacija 98.6% prosjecna tacnost CXR [86]
zasnovanim na konvolucionim blokovima / -
(CheXper) MoCo-CXR 0.813 AUC,
MoCo-CXR / Kontrastivno ucenje: MoCo / - Klasifikacija ImageNet 0.775 AUC. CheXper, Shenzhen [78]
(Shenzhen) MoCo-CXR 0.974 AUC
- / Kontrastivno ucenje. Sastoji se od tri dijela: glavne . .. . .
neuronske mreze, projekcionog sloja i stohastickog modula za Klas1ﬁkacg51 rendgenskih snimaka 97.7% AUC CheXper, ChestX-ray14, C19-Cohen, [87]
. grudnog kosa COVIDGR, Cell
augmentaciju podataka / -
MICLe / Kontrastivno ucenje: prilagodeni SImCLR / - gKl}j(siLt;l;aligsarendgensklh snimaka (1)}"6/5i;d&ggijglg[Ijnclj;ge?\?gth;?:}tiazii CheXpert [82]
DVME / Kontrastivno ucenje: SimCLR, SwAV, DINO; DINO-0.6323 AUC (NIH Chest X-
DVME- a tehnika nezavisna od modela za kombinovanje viSe  Klasifikacija rendgenskih snimaka  ray), SWAV - 0.5903 AUC. NIH chest X-ray, Pneumonina chest [81]
unaprijed naucenih self-supervised learning karakteristika za  grudnog kosa (APTOS), SWAV -0.6330 AUC, X-ray; (APTOS, PatchCam)
downstream zadatke / - DVME 0.6566 AUC
Predikcija nepovoljnih dogadaja iz
pojedina¢nih snimaka; Predikcija
- / Contrastive learning-MoCo / potrebe za kiseonikom iz 0.786 AUC za predvidanje i 0.848 MIMIC-CXR, CheXpert, NYU [88]
https://github.com/facebookresearch/CovidPrognosis pojedinacnih snimaka; i predikcija =~ AUC predvidanje mortaliteta COVID
nepovoljnih dogadaja iz vise
snimaka
. . Semanticka segmentacija i Najbolje metode za Cetiri zadatka
-/BYOL [76] SimCLR [74], PixelPro [89] / - N (BYOL za tri, a PixelPro za jedan MIMIC-CXR 2 [83]
detekcije objekata zadatak)
MUSCLE / Sastoji se od dva dijela: ucenja kontrastivne Klasifikacija pneumonije, . . NIHCC, China-Set-CXR,
metode s momentom na vise skupova podataka (Multi-Dataset ~ klasifikacija skeletnih 99.72% AUC .(klas1ﬁokac1ja Montgomery-Set-CXR, Indiana-
MoCo) i kontinuiranog ucenja viSe zadataka (Multi-Task abnormalnosti, segmentacija pluca pneumony q), 188.37% AUC.: CXR, RSNA Bone Age; Pneumonia, [80]
. . . . (Klasifikacija abnormalnosti skeleta)
Continual Learning)/- i detekcija tuberkuloze. MURA, Chest Xray Masks, TBX
gﬁme:a/ ;‘}gﬁggi‘fggfggﬂﬁ; iﬂkgsgn‘ik;ﬁg‘g;mog VQA-Rad (vizuelno odgovaranje  81.08% tacnost klasifikacije na VQA-
na pitanja) and IU-Xray Rad 2018 i BLEU-1 rezultat od 0,58 VQA-Rad, IU-XRay [84]

ucenja, dok dekoder predvida odgovore na osnovu kodiranih
snimaka/ https.//sites.coogle.com/view/repsnet

(generisanje izvjestaja)

na [U-Xray.

Skracenice: - model nije imenovan 1/ili kod nije dostupan
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pandemije COVID-19. Glavni razlog ubrzanog razvoja ogleda se u Cinjenici da je
konvencionalna radiografija predstavljala prvu dijagnosticku proceduru za pacijente sa
simptomima virusa. U cilju automatske analize rendgenskih snimaka pacijenata zarazenih
virusom COVID-19 predlozeno je niz aplikacija kao Sto su [86]-[88]. Medu ovim
studijama, studija [86] izdvaja se budu¢i da poseban naglasak stavlja na problem
overfitting-a. Overfitting je uobicajan izazov kada se primjenjuju modeli dubokog ucenja
u radiologiji, posebno u slucajevima rijetkih ili novih bolesti kao $to je COVID-19, gdje
je dostupni skup CXR podataka ograni¢en u poredenju sa drugim oboljenjima.
Ogranicenost skupa podataka uti¢e na generalizaciju modela, tj. moguénost njegove
primjene u svakodnevnoj klini¢koj praksi. Stavise, razvijeni su specijalizovani modeli
kao $to je model SALAD ([85], koji je posebno dizajniran da se pozabavi pitanjem

overfitting-a u zadacima otkrivanja anomalija.

2.3.2. Kompjuterizovana tomografija (CT)

Kompjuterizovana tomografija (CT) igra znacajnu ulogu u dijagnostikovanju
mnogih oboljenja, Sto rezultira sa oko 300 miliona CT pregleda godisSnje [90]. Analiza
CT snimaka je zahtjevnija u poredenju sa snimcima konvencionalne radiografije, prije
svega zbog obima slikovnih podataka, viSeplanarne prirode CT-a i poboljSane rezolucije
mekog tkiva [46], [91], [92]. Da bi se poboljsala tacnost i efikasnost donosenja odluka,
razvijeni su algoritmi dubokog ucenja. Medutim, zbog nedovoljne koli¢ine oznacenih
podataka i razlika u domenu izmedu ImageNet-a i CT snimaka, SSL pristup je pozeljniji.
Nedavne studije o primjeni SSL u CT su navedene u Tabeli 2.

Naucne studije su istakle potrebu za dubljim razumijevanjem CT snimaka prilikom
kreiranja pretext zadataka. Na primer, primjena 2D neuronskih mreza na 3D medicinske
snimke rezultirala je gubitkom klju¢nih 3D anatomskih informacija, $to je dovelo do
suboptimalnih performansi [47]. Da bi se prevaziSao problem gubitka klju¢nih 3D
anatomskih informacija, neke studije su predlozile 3D SSL algoritme za volumetrijske
CT snimke, kao Sto su Rubik's cube recovery [46], Models Genesis [47], Semantic
Genesis [93], Rubik’s cube++ [94], ucenje 3D konteksta (3D context feature learning)

[95] 1 Vol2Flow [96]. Performanse ovih pretext zadataka je potvrdena na downstream
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Tabela 2. Primjena SSL pristupa u CT

Ime modela / Arhitektura modela / Link za kod Downstream zadatak Performanse Skup podataka Ref.
e 0/ X
Rubik’s cube recovery / Obuh_vata dva L (1) klasifikacija krvarenja u mozgu (1) 83.8% tatnost T . Brain Hemorrhage Dataset- interni skup
operatora: cube rearrangement i cube rotation; i i (2) segmentacija tumora mozga (2) 76.2% mloU koriste¢i U-Net i odataka i BraTS-2018 [46]
Siames - Octad mrezu/ - g J & 77.3% mloU koriste¢i 3D DUC P
NCC- 98.20£0.5% (AUC)
Models Genesis / Enkoder-dekoder / Klasifikacija i segmentacija (NCC, = NCS- 77.6240.6% (IoU)
https.//github.com/MrGiovanni/Models Genesis NCS, LCS, BMS) LCS- 79.52+4.7% (IoU) LIDC-IDRI, ChestX-ray8 [47]
BMS- 90.60+0.2% (IoU)
~550 i -
-/REG2D i HEATMAP / - Few-shot segmentacija CT >5% average Dice score (one-sho VISCERAL Anatomy3 [95]
tacnost segmentacije)
Semantic Genesis / Enkoder-dekoder, uvodi NCC- 98.47£0.2% (AUC)
dvije nove komponente: self-discovery i self- Klasifikacija i segmentacija (NCC, = NCS- 77.2440.6% (IoU) ) :
classification / NCS, LCS, BMS) LCS- 85.60+1.9% (IoU) LUNA-2016, ChestX-ray14 [93]
https://github.com/JLiangLab/Semantic Genesis BMS- 68.80+0.3% (IoU)
Rekonstruisati defekt lobanje
-/ Alternativne encoder-decoder CNN uklopjen t9_1<qm dekompresivne Predlozena metoda dlrektne procjene Skup pgdataka_ je Qbezbljedllg Umvg@te_t u
. ) kraniotomije izvedene nakon zasnovana na U-Net arhitekturi (DE- Cambridge (Divizija za estetiku, odjeljenje za  [97]
arhitekture: RS-AE, DE-UNET, RS-UNET / - . . .
traumatske povrede mozga na UNet) nadmasuje sve ostale strategije medicinu)
postoperativnim CT snimcima
- Y 1eé - - 1 18k1
- / Ukljucuje fazu prostornog transformatora koja S Faqtom fiataset 0.01% prosjecan Shepp-Logan (S-L) _fantpm (s11}tet1ck1) skup
. . G ; Automatsko pozicioniranje i registration loss podataka, 3D CT snimci lobanje
uzima kao ulaz NN-generisane tacke i uporeduje NN o S . o o [98]
. . detekcija tacaka 2D dataset-0.1% testiranje ta¢nosti novorodencadi, 2D snimci diatomeja Cetiri
rezultujuée poravnate slike / - . . N
registracije morfoloske klase
Rubik’s cube++ / Sastoji se od dvije komponente (1) Segmentacija pankreasa, (2) ) é:-struka Emakrsna validacija je dala NIH Kompjuterska tomografija pankreasa,
enerator i diskriminator / - segmentacija mozdanog tkiva 100%-84.08% DSC MRBrainS18 [94]
& & J g (2) 77.56% DSC
- / Sastoji se od 3D enkodera, RE/SE modula, Klasifikacija: razhl_m\_/anj ¢ visokog BraTS: Osjetljivost/specifi¢nost Multicentri¢ni MRI skup podataka (BraTS),
o . N stepena (H-grade) i niskog stepena ” . . .
modula za augmentaciju i 3D Siamese mreze/ P 0.920/0.711 Stadijum kancera pluca: skup podataka CT snimaka pluca sa 420
o ] o . ] tumora (L-grade), predvidanje - N - e . [48]
https://github.com/hongweilibran/imbalanced- stadijuma kancera pluéa (npr. I, TT Ukupna/takmicarska ta¢nost pacijenata sa nesitnocelijskim karcinomom
SSL 5 Hf) p pr-% 0.538/0.372 pluéa (NSCLC-radiomics)
Postignut prosjecni (standardna
PCL / Kontrastivno ucenje: U-Net enkoder sa devijacija) rezultat na 5-strukoj
projekcionom glavom/ Segmentacija viSe organa unakrsnoj validaciji: CHD- 0.774 (.03) = CHD, MMWHS, ACDC, i HVSMR [99]
https://github.com/dewenzeng/positional_cl i ACDC- 0.929 (.00) za M=51. M- br.
pacijenata kori$¢enih za fine-tuning.
m = " N
FCL / Kontrastivno uenje: MoCo [73] / - Volumetrijska segmentacija 0.6560.052 DIC za N=1, N- br. ACDC MICCAI 2017 izazov skup podataka  [100]

medicinskih snimaka

Oznacenih pacijenata (fine-tuning)

Skracenice: - model neimenovan i/ili kod nije dostupan; NCC- Smanjenje laznih pozitivnih nodula; NCS- Segmentacija plu¢nih nodula; LCS- Segmentacija jetre; BMS- Segmentacija tumora
mozga
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Tabela 2. nastavak

Ime modela / Arhitektura modela / Link za kod Downstream zadatak Performanse Skup podataka Ref.
SAME / Pixel-level kontrastivnog ucenja,
1 1 11 1 1 . _ 1 19 1 _ 0, 1 0,
razbija registraciju snimaka u tri k(_)raka. fina (1) Intra fazna_r_egmtracua 1(2) Inter: (1_) 54.42 % Dice skor, and (2) 50.96% Tnterni skup podataka [101]
transformacija, gruba deformacija i duboka fazna registracija Dice skor
deformabilna registracija / -
Medicinski segmentacijski dekathlon (jetra i
slezina), interni skup podataka za
) . " Detekcija nepravilno segmentiranih 0.92 AUC (bubreg), 0.95 AUC (jetra), segmentaciju bubrega, abdominalni CT skup
/ Varijacioni autoenkoderi/ organa 0.82 AUC (slezina) podataka sa Univerziteta u Wisconsinu i [102]
bolnica i klinika
COVID-19 CT, skup podataka obezbijedeno
MoCo-COVID-19 / Kontrastivno ucenje- Few-shot klasifikacija - automatska 0931 +0013 AUC od strane Italijanskog druStva za medicinsku i [103]
MoCo / - dijagnostika COVID-19 ’ ’ intervencijsku radiologiju i prethodno
obradeno od strane MedSeg-a
o/ _ 0/) 7 X_ 0/ _ : -
CMT-CNN / Multi-task kontrastivno uéenje  Klasifikacija COVID-19 512(%‘9 70-6.45%) i X-ray (0.96% 1‘;;“ skup podataka datasets (CT and X [104]
DeSD / Sastoji se od online studentske mreze i ~ Sedam zadataka segmentacije (jetra, Prosjecan Dice skor od 55.6% za 10% DeepLesion; LiTS, KiTS, Hepatic Vessel
momentum uciteljske mreze/ bubrezi, hepaV, pankreas, kolon, anotacija i 75.8% prosjecan Dice skor (HepaV), Medical Segmentation Decathlon [105]
https.//github.com/veerwen/DeSD pluca, slezina) za 100% anotacija (MSD)
Vol2Flow / Arhitektura bazirana na 3D-UNet . .
strukture (sli¢no VoxelMorph [106]) / Segmentacija vige organa 82.20+6.23 prosjean DSC gﬁﬁ%ﬁ‘%g&ﬁﬁi C3T1;fa‘;§f%28hver07’ [96]
https://github.com/AdelehBitarafan/Vol2 Flow » sUrcadb-Ul, SUircadb-
PrepNet / Auto-enkoder / - COVID-19 Klasifikacija 0.5343 prosjek izmedu skupova SARS-CoV-2, UCSD COVID-CT, MosMed [107]
podataka skup podataka
Segmentacija viSe organa na CT
snimcima abdomena, segmentacija o
MAE / Maskirani autoenkoderi/ - tumora mozga na snimcima magnetne ﬁfi{?g g DSC, 78.91 Avg DSC, 81.5% BTCV, BRATS, CXR14 [108]
rezonance, klasifikacija bolesti na
rendgenskim snimcima toraksa
.. . Osjetljivost od 90.6% pri 1/8 laznih
_HS2
3DFPN-HS* /Sastoji s¢ od modula za rotaciju iy 4 ica sluénih nodula pozitivnih po skenu na LUNA16 skupu ~ LUNA16, SPIE-AAPM, LungTIME, i HMS ~ [109]
mreZe za predvidanje rotacije/ -
podataka
- / Sastoji se od multimodalnog modula za
detekciju kljucnih tacaka sa pazljivom fuzijom Automatizovano postavlianic Srednje greske od 5.3/7.5/8.1 mm za
za 2D lokalizaciju zglobova pacijenta, kao I P Jany abdomen/toraks/glavu, u poredenju sa SLP, interni RGBD podaci [110]

samostalno nadgledanog 3D regresionog
modula za mreZe / -

izocentra sa klini¢kim CT skenovima

13.2 mm medijan greskom radiografa

Skracenice: - model nije imenovan 1/ili kod nije dostupan
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zadacima klasifikacije i segmentacije, §to je dalo obe¢avajuce rezultate. Stavise, odredeni
pretext zadaci posebno se bave drugim izazovima u domenu radioloskih snimaka, kao $to
je Vol2Flow, koji poboljsava generalizaciju koriS¢enjem 3D radioloskih snimaka
dobijenih u razli¢itim uslovima akvizicije.

Nedavno je kontrastivno ucenje postalo dominantna SSL metoda zbog svojih
superiornih performansi [111]. Da bi se iskoristio potencijal ove metode, razvijen je veliki
broj algoritama koji se posebno bave izazovima rada sa CT snimcima, kao §to su PCL
[99], FCL [100], SAME [101], DeSD [105], MoCo-COVID-19 [103] i CMT-CNN [104].
Izazov kreiranja kontrastivnih algoritama ucenja za medicinski domen je naglaSen u PCL
publikaciji. U ovoj studiji, autori su se fokusirali na pitanje pojave brojnih lazno
negativnih parova koji su rezultat koriS¢enja najsavremenijih kontrastnih framework-ova,
prvobitno dizajniranih za ne medicinski domen. Sa druge strane, publikacije DeSD i FCL
nude rjeSenja za neke od izazova svojstvenih kontrastnim metodama prilagodenim
posebno za medicinski domen. DeSD se bavi problemom slabog nadzora na pocetnim
slojevima (shallow layer), §to ima negativne efekte na performanse downstream zadataka.
Nasuprot tome, FCL nudi novo reSenje za federated learning pristup, koje rjesava
probleme sa ogranicenom koli¢inom medicinskih podataka. Ovaj pristup omogucava
dijeljenje reprezentacija na nivou snimka medu razli¢itim medicinskim institucijama, uz
zadrzavanje privatnosti izvornih podataka. Vecina automatizovanih sistema za analizu
CT snimaka koristi skupove podataka CT grudnog kosa. Nedavno su se mnoge studije
fokusirale na koriS¢enje ovih sistema za otkrivanje upale pluca ili COVID-19, kao $to su
MoCo-COVID-19, CMT-CNN, PrepNet [107]. Pored toga, postoje i druge SSL studije
za specifi¢ne primjene kao Sto su dekompresivna kranijektomija [97], statisticka analiza
oblika [98], radiomika [48], detekcija nepravilno segmentiranih organa [102], detekcija
pluénih nodula [109] i 3D modeliranje tijela pacijenta [110].

2.3.3. Mamografija

Skrining zasnovan na mamografiji, zajedno sa drugim skrining programima, igra
kljuénu ulogu u sistemima preventivne njege. U Sjedinjenim Drzavama, mamografija je

znacajno doprinela konstantnom padu stope smrtnosti od karcinoma dojke u poslednje
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dvije decenije [112]. Stavise, SSL algoritmi su pokazali obeéavajuée performanse u

zadatku predvidanja maligniteta, o ¢emu svedoci nekoliko studija navedenih u Tabeli 3.

Tabela 3. Primjena SSL pristupa u mamografiji
Downstream

Ime modela / Arhitektura modela / Link za kod zadatak Performanse Skup podataka Ref.
Interni skup
podataka od
0.792mAp S
. proizvodaca
(poznati medicinske
MSVCL / Kontrastivno ucenje + CycleGAN / Detekcija domen), opreme (GE [113]
https://github.com/lizheren/MSVCL _MICCAI2021 lezija 0.789 mAP P . ’,
. United Imaging
(nepoznati
domen) Healthcare,
Hologic, and
Siemens);
INbreast
0.958 AUC
(FinopodeSen 1, icrvi sup
- / Jigsaw puzzle zadatak / - Klasifikacija na potovin podataka (the
ili Cetvrtini [108]
US, the UK)
skupa za
obuku)
(Lezija)
)
- / Kontrastivno u€enje: contrastive loss lezije i . .. 58'2i0,'055 & Interni skup
. Klasifikacija (gustoca [114]
normal contrastive loss / - . . podataka
tkiva dojke)
78.140.029%
SWaV-0.757
AUC
Y - ) . .. (Linearna CBIS-DDSM,
/ SimCLR, BYOL, SWaV, ViT-MAEs / Klasifikacija evaluacija) CMMD [115]
0.815 AUC
(Finetuning)

Skracenice: - model nije imenovan 1/ili kod nije dostupan

Prilikom kreiranja SSL modela namijenjenih mamografiji takode treba uzeti u
obzir jedinstvene karakteristike mamografa. U studiji fokusiranoj na detekciju karcinoma
na mamografskim snimcima [108], autori su istakli da tradicionalni SSL zadaci kao Sto
su predvidanje ugla rotacije i predvidanje kolorizacije mozda nisu pogodni za otkrivanje
prisustva karcinoma na mamografskim snimcima [108]. Ovo ograniCenje proizilazi iz
¢injenice da su tumori karcinoma dojke i druge abnormalnosti na mamografima obi¢no
malih razmjera, prikazani u sivim tonovima i nemaju definisanu orijentaciju. Kao
alternativu, autori su predlozili rjeSavanje jigsaw puzzle zadatka kako bi se generisale
karakteristike koje su pogodnije za klasifikaciju maligniteta. Druge studije su pokusale
da koriste SSL kontrastivne algoritme za predvidanje maligniteta [113]-[115]. Studija
[115] je identifikovala optimalne transformacije za mamografe, uklju¢ujuc¢i nasumi¢no

kropovanje sa promjenom veli¢ine orginalnog snimka, gama pomjeranje, promjena
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kontrasta i izjednacavanje histograma. Autori primjenjuju ove augmentacije na segmente
(patches) nastale dijeljenjem mamografa sa grid pattern, umjesto na cijeli snimak, kako
bi se poboljsala lokalizacija interesne oblasti (npr. lezije). Druge studije [113], [114]
koriste kontrastivno ucenje za rjeSavanje specifi¢nih izazova u skupovima podataka
mamografije, kao $to su razlike u domenu izmedu skupova podataka iz razli€itih
institucija, razlike u domenu izmedu mamografa razlicitih proizvodaca, lazno pozitivne

stope 1 varijacije unutar klase.

2.3.4. Dentalna radiografija

Izraz ,,zubi su pola zdravlja*“ na najbolji nacin pokazuje znacaj oralnog zdravlja
za naSe cjelokupno zdravlje. Stomatolozi obi¢no koriste radioloske procedure za
dijagnostikovanje i lijeCenje stomatoloskih problema. Duboko ucenje je naSlo Siroku
primjenu u ovoj oblasti, dok SSL ima potencijal da dodatno unaprijedi performanse ML
sistema. Medutim, vrijedi napomenuti da SSL ne nalazi Siroku primjenu u dentalnoj

radiografiji, a klju¢ne studije su navedene u Tabeli 4.

Tabela 4. Primjena SSL pristupa u dentalnoj radiografiji

Ime modela / Arhitektura modela Downstream Performanse Skup Ref.
zadatak podataka
LCD-Net 91.45% ACC
. . Segmentacija i (klasifikacija) .
LCD-Net / Modifikovani MoCoV2. . p Interni
.o klasifikacija: LCD - 71.26 IoU
LCD (faza samostalnog pretreniranja i .. K . ki skup [116]
faza obuke dvo-grane mreze) d1]agno§t1 covanje (detckeija) podataka
tumora 1 ciste LCD-Net 70.84 mloU
(segmentacija)
Klasifikacija (Osetljivost) Barlow Interni

-/ SimCLR, BYOL, Barlow Twins Twins -57.9%, SimCLR- skup

karijesa 57.2%, and BYOL-54.6% _ podataka

[117]

Skracenice: - model nije imenovan

Studija [117] je predlozila pristup zasnovan na kontrastivnim metodama ucenja
(SimCLR, BYOL i Barlow Twins) koji je omogucio poboljsanje performanse u zadatku
klasifikacije karijesa. Znacajna prednost ove studije lezi u efikasnosti oznacavanja skupa
podataka. Oznacavanje skupa podataka za SSL pristup trajalo je priblizno 71 radni sat,
dok bi za oznaCavanje skupa podataka za supervised learning pristup bilo potrebno preko
7600 radnih sati (ekvivalentno 950 radnih dana). Da bi dodatno poboljsali performanse
modela, naucnici su definisali prikladnu strategiju augmentacije podataka zasnovanu na

prirodi radiografija ugriza. Ova strategija augmentacije podataka ukljucivala je:
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nasumic¢no kropovanje veli¢ine izmedu 50-100% orginalne veli¢ine snimka, nasumi¢no
horizontalno okretanje sa 50% verovatnoce, podeSavanja boje (vjerovatnoce):
osvijetljenost (20%) 1 kontrast (10%) 1 zasi¢enost (10%) , i nasumicna rotacija od -20° do
20°. Kontrastivne metode ucenja su takode koriS¢ene kao pretraining modeli za otkrivanje
tumora 1 cisti vilice. U studiji [116], autori su predlozili metodu koja se bavi dvijema
glavnim nedostacima postoje¢ih modela: njihovo veliko oslanjanje na broj uzoraka lezija
1 nedostatak pouzdanosti u rezultatima dijagnostike. Kako bi prevazisli ove nedostatke,
koristili su veliki broj zdravih uzoraka za pretraining modela i dizajnirali dvo-granu
mrezu u kombinaciji sa strategijom augmentacije podataka zasnovanom na prekrivanju

djelova snimka (patch-covering), uz gubitak konzistentnosti lokalizacije.

2.3.5. Multimodalne aplikacije

Multimodalni pristup u medicini odnosi se na sisteme bazirane na ML koji mogu
da obrade i integriSu informacije iz razliitih tipova i izvora podataka, kao S§to su
radioloski snimci i klinicki izveStaji. Primjenom ovog pristupa obezbjeduje se
sveobuhvatnije razumijevanje zdravstvenog stanja pacijenta. Literatura sugeriSe da bi
primjena multimodalnog pristupa mogla poboljsati performanse automatizovane analize
radioloskih snimaka [114]. Iz ovih razloga, ovaj holisticki pristup danas se Siroko
primjenjuje u svakodnevnoj klini¢koj praksi. Medutim, implementacija multimodalnog
pristupa u automatskoj analizi radioloSkih snimaka moze biti izazovna zbog ogranicenja
u pogledu privatnosti medicinskih podataka, visoke neravnoteze u klasama 1 visokim
troskovima oznacavanja medicinskih podataka. SSL pruza priliku da se prevazidu ova
ogranicenja, ¢ine¢i primjenu multimodalnog pristupa izvodljivijom. Najnovije studije o
multimodalnim aplikacijama i SSL-u navedene su u Tabeli 5.

Multimodalne aplikacije koje su prikazane u ovom potpoglavlju mogu se
podijeliti u dvije kategorije: prva kategorija ukljucuje integraciju skupova radioloskih
snimaka sa razli¢itih radioloskih modaliteta, dok druga kategorija kombinuje skupove
radioloskih snimaka sa tekstualnim skupovima podataka. Najobimnija integracija
podataka sa razlicitih radioloskih modaliteta predstavljena je u studiji [112]. Ova studija
je koristila trening skup podataka koji se sastoji od preko 100 miliona radioloskih snimaka

kreiranih koriste¢i sledece dijagnosticke procedure: konvencionalna radiografija, CT,
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magnetna rezonansa i ultrazvuk. Autori su predlozili SSL metodu zasnovanu na

kontrastivnom ucenju i online klasterovanju karakteristika. Ova metoda je pokazala

povecanje tacnosti i1 otpornosti na razli¢ite augmentacije snimaka, kao i ubrzano

konvergiranje modela tokom obuke/treninga. Pored toga, rezultati studije su pokazali

efikasnost predloZene metode u poboljSanju performansi razlic¢itih downstream zadataka,

kao $to je klasifikacija/detekcija.

Tabela S. Primjena SSL pristupa u multimodalnim aplikacijama

Ime modela / Arhitektura modela /

Downstream

Skup

Link za kod zadatak Performanse podataka Ref.
Nadzorom
nezavisna rigidna
) . o registracija multi-
/ Kpptrastwno ucenje: framework sa modalnih snimaka i the UK
dvojnim enkoderima/ segmentacija medu 0.927 Dice kor Biobank
https.//github.com/rwindsor1/biobank- gmentacy ’ [119]
= - ; modalitetima sa [118]
self-supervised-alicnment ..
anotacijama
suprotnog
modaliteta
- 0 1
HSSL / Kontrastivno ucenje. Sastoji Zadaci stoe-87.65% Dolce gkor, e
S .. . . .. prostata-68.58% Dice 8 razlicitih
se od tri hijerarhijska nivoa: nivo segmentacije: srce, . o .
. . . . score, slezina-88.45% 1zvora [120]
slike, nivo zadatka, nivo grupe/ - prostata, slezina .
Dice skor
_ )
SAR / Arhitektura enkodera- I]?rr(?;esézfnllg)if:.gz g
dekodera. Sastoji se od: Multi-scale Segmentacija MSD- 75.68% LUNA2016,
cube generator, modula za . . .
. tumora mozga, prosjecan Dice LiTS2017,
transformaciju, enkodera, modula .. ..
. : . segmentacija tumora  (segmentacija BraTS2018, [121]
svesti o skali, dekodera i modula za
. . .. pankreasa pankreasa), 33.92% MSD
modalitetsko-invarijantno . :
adversarijalno ucenje/ - prosjek Dice
(segmentacija tumora)
CPRD / Sastoji se od tri
specij ah_zox_/ana uClt(?le _ska mg.del_a_l koji Med-YQA SLAKE-EN tatnost SLAKE,
se fokusiraju na razlicite regije tijela, a  (Medicinsko SLAKE-EN,
. . > . 81.2% and 83.4% za .
zatim poducavaju studentski model da  vizuelno « s Medical [122]
. . b . . open-ended” i “closed- .
uci kako intra- i inter-regionalne odgovaranje na nded” pitania Segmentation
karakteristike za Med-VQA/ pitanja) ended priany Decathlon.
https.//github.com/awenbocc/cprd
Medicinsko
vizuelno 87.82% tacnost za ROCO,
M3AE / Maskirani autoenkoderi. odgovaranje na closed-ended” pitanja MedICaT,
Sastoji se od razli¢itih enkodera i pitanja, klasifikacija  na SLACK, 78.50% VQA-RAD, [123]
dekodera za kopjutersku viziju i jezik/  medicinskih slika i tacnost on MELINDA, 1 SLAKE,
https:/github.com/zhjohnchan/M3AE  teksta, pretraga najveca tanost 66.65%  VQA-2019,
medicinskih slikauz na ROCO test setu MELINDA
opise
Detekcija
2bnomamosting - petekeija lezija - 0.94
ndece AUC, detekcija
. . C snimcima toraksa, e
- / Online klastering - optimizacija detekeiia metastaza metastaza na mozgu - Interni 1 javni
zamijenjenih predikcija, B. hibridno ) 0.932 AUC. skup
. . . . na mozgu na o .. [112]
self-supervised — supervised ucenje/ - magnetnoj 85% akceleracija podataka

rezonanci, detekcija
hemoragija u mozgu
na CT snimcima.

konvergencije modela
tokom obuke

Skracenice: - model nije imenovan 1/ili kod nije dostupan
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U studijama [120], [121] se naglaSava da iako je SSL intenzivno istrazivan u zadacima
klasifikacije 1 detekcije, njegova primjena u zadacima segmentacije ostaje ogranicena.
Kako bi prevazisli ova ogranicenja, autori su predlozili novi hijerarhijski SSL framework
koji stice znanje iz razliCitih zadataka segmentacije radioloskih snimaka koristeci
objedinjene skupove podataka iz viSe domena. Pored toga, jo$ jedna studija [121] imala
je za cilj da poboljsa tacnost zadataka 3D segmentacije tumora kori§¢enjem SAR SSL
metode na CT i skupovima podataka magnetne rezonance. Ova studija je usmjerena ka
rjeSavanju izazova povezanih sa segmentacijom tumorskih regiona, koji proizilaze iz
varijacija u razmjeri, incidenci i geometrijskim svojstvima tumorskih regiona. Pored toga,
razvijen je pristup koji koristi SSL kada su dostupni snimci jednog pacijenta sa dva
modaliteta [119]. U ovoj studiji, autori su predlozili multimodalni kontrastni framework
uparivanje snimaka na kojima se ne nalaze promjene. Pomenuti pristup koristi snimke
cijelog tijela nastali koriS¢enjem dva rendgenska modaliteta: magnetne rezonance i
dvoenergetske rendgenske apsorpciometrije. Ovaj pristup omogucéava obuku modela za
segmentaciju anatomskih regija na snimcima magnetne rezonance bez potrebe za
oznacavanjem snimaka magnetne rezonance.

Druga kategorija multimodalnih aplikacija uklju¢uje modele ML specijalizovane
za rad sa radioloSkim snimcima i klini¢kim izveStajima. Ovi modeli imaju za cilj da
steknu generalizovane reprezentacije iz obimnih skupova radioloskih snimaka i
tekstualnih podataka. Ovim pristupom se omoguc¢ava da se generalizovane reprezentacije
mogu primijeniti na razlic¢ite zadatke, kao $to su medicinsko vizuelno odgovaranje na
pitanja (visual question answering), klasifikacija radioloSkih snimaka i teksta, te pretraga
radioloskih snimaka i teksta. Jedan primjer takvog modela predstavljen je u studiji [123],
1 to kao multimodalni maskirni autokoder koji sti¢e znanje o domenu rekonstruiSuci

nedostajuce piksele i tokene iz nasumi¢no maskiranih snimaka i tekstova.

2.3.6. Ostale primjene

Kada se kreira rendgenski snimak on prolazi kroz niz koraka, ukljucujuci
preprocesing, interpretaciju i arhiviranje. SSL je pronasao primjenu u svim ovim fazama,

a nedavne studije su istrazivale na koji nain pretext zadaci unapreduju preprocesing
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tehnike i doprinose rjeSavanju izazova arhiviranja podataka. Najznacajnije studije su
navedene u Tabeli 6.

Upotrebu rendgenskih modaliteta prate odredeni rizici zbog same prirode rendgenskih
zraka, koji mogu izazvati kratkoro¢ne i dugoro¢ne negativne efekte na pacijente i klinicko
osoblje [124]. Noviji doprinosi smanjenju negativnih efekata nastalih koriS¢enjem
rendgenskih modaliteta ogledaju se kroz digitalizaciju postupka akvizicije, kao i razvoj
naprednih preprocesing metoda [125]. Jedan primjer je prikazan u studiji Zha i koautora
[126], gdje su autori predlozili SSL rjeSenje za rekonstrukciju sparse-view konusne
kompjuterizovane tomografije. U ovoj studiji, smanjenje doze zraCenja je postignuto
smanjenjem projekcijske perspektive pri akviziciji cone beam CT. Dodatno, vrijeme
izvrSavanja modela je relativno kratko, u rasponu od 10 do 40 minuta, u zavisnosti od
koris¢enog skupa podataka. Zbirno, ovi rezultati sugeriSu da ovaj model moze biti
primenljiv u klinickoj praksi. Druga primjena preprocesing-a CT-a predlozena je u studiji
[127] za izvodenje interpolacije slajsova u CT-u. PixelMiner model koristi generativni
pristup za preciznu rekonstrukciju teksture, znacajno poboljsavajuci performanse
downstream zadataka. Ova SSL metoda pokazuje zadovoljavajuéu robusnost i
generalizaciju, jer ostvaruje dobre rezultate ne samo na trening skupu podataka, ve¢ i na
spoljnim validacionim skupovima podataka. Smanjenje doze zracenja neizbjezno dovodi
do smanjenja kvaliteta (stvaranje Suma) radioloskih snimaka $to u konacnici rezultira
povecanjem potreba za razvojem $to efikasnijih metodama za smanjenje Suma (denoising
metodama). Generalno govore¢i smanjenje Suma u biomedicinskim snimcima je izazovan
zadatak jer Sum direktno odgovara jacini signala i prati Poissonovu distribuciju. Studija
[128] je predlozila metodu Poisson2Sparse za denoising pojedina¢nih snimaka bez
podataka o stvarnom stanju (ground-truth data). Medutim, potreba za denoising-om
snimaka je posebno vazna za dinamicke metode snimanja, jer one koriste brze tehnike
snimanja kako bi pobolj$ale vremensku rezoluciju, $to moze smanjiti odnos signal-Sum u
svakom frejmu. Jedna moguca primjena za denoising dinamickih medicinskih snimaka
predloZena je u studiji [129]. Ovaj model, nazvan Deformed2Self, kombinuje denoising
pojedinacnih slika i viSestrukih slika kako bi poboljSao kvalitet snimka, a koristi i mrezu
prostornog transformatora (spatial transformer network) za modeliranje kretanja izmedu

razlicitih slajsova.
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Tabela 6. SSL pristup u fazi preprocesing i fazi arhiviranja

Ime modela / Arhitektura modela / Link za

Skup

kod Zadatak Performanse podataka Ref.
Konvolucioni
autoenkoder; gubitak je
dostigao plato na L =
0.0032.Konvolucioni CRO
autoenkoder + PCA: Aviano:
Komprimovanje kvalitet slike, L' patch level
- / Autoenkoder / - medicinskih 0.0036. Asimetri¢ni skup [130]
slika autoenkoder: u podataka, full
poredenju sa image skup
CAE+PCA1024, podataka
rezultati su ocigledno
losiji iako je faktor
kompresije isti
31.77% na PINCAT sa
15% standardnom
Deformed2Self / Sastoji se od tri modula: Dinamicko devijacijom Gausovim
denoising mreze jednog snimka; mreze za denoising Sumom buke i 28.22% PINCAT,
prostornu transformaciju (STN); denoising . na ACDC sa istom ACDC [129]
N o snimaka
mreze za vise snimaka/ - standardnom
devijacijom Gausovog
Suma.
PixelMiner / Model baziran na (Iizazlczvn
PixelCNN++. PixelMiner ukljucuje dosta  Interpolacija EPR 82% (p<.01), ft‘? cue
karakteristika od Pixel CNN++, slajsova NRMSE of p ulinf..
Ukljucujuéi vertikalno i horizontalno medicinskih 0.11 (p<.01), (CCC) > ombo llj ?k [127]
slagane maskirane konvolucije, snimaka 0.85 Ra(llO oskog
. R drustva
kontrolisane konvolucije i logisticku (p<.01)
mesovitu verovatnocu gubitka (Loss)/ - Seveme
Amerike ©
Sparse-view PSNR/SSIM 33.05/.96  LIDC-IDRI,
NAF / Sastoji se od ¢etiri modula: CBCT (toraks) Otvorena
uzorkovanje zraka, enkodiranje pozicije, rekonstrukcija 34.14/.94 (vilica) naucna [126]
predvidanje koeficijenta atenuacije i (Cone Beam 31.63/.94 (stopalo) vizualizacija,
sinteza projekcija/ - Computed 34.45/.95 (abdomen) interne slike
Tomography) 30.34/.88 (aorta) fantoma
Premasuju postojece
najsavremenije metode  Skup
za SSL pristupe na podataka za
Poisson2Sparse / Pristup zasnovan na Denoising razl1c1t1m.skgp ovima denoising
. A . Lo podataka i pri razli¢itim  fluorescentne
sparsitetu 1 uenju recnika/ biomedicinskih P . " . .. [128]
https://github.com/tacalvin/Poisson2Sparse  snimaka nivoima Poisson Suma,  mikroskopije,
= : = - na primjer, sa PINCAT
prosje¢nim skup
poboljSanjem od podataka
priblizno ~2 dB
. .. Tacnost 0.75 (edema),
FedFew / federated SSL / - Klasifikacijasa ) 73’0 cumonia), 0.77 Pt [131]
viSe oznaka ) rayl4
(hernia)
.. . CT mozga,
- / Autoenkoders / Arhiviranje dOd191c6)s kompre;su; S3112\/'Il > MRI mozga, 132
https.//github.com/ciwarren/CCAE-MI snimaka 0 7% procenata " COVIDCT, [132]
a 1 MSE manji od 0.003 chest X-ray

Skracenice: - model nije imenovan i/ili kod nije dostupan

U prethodno opisanim aplikacijama, SSL pristup je prvenstveno razmatran kao

dio preprocesing faze. Jedan od glavnih izazova u fazi arhiviranja je obezjedivanje

adekvatnog memorijskog prostora, jer radioloski snimci moraju biti arhivirani odredeni
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broj godina u skladu sa propisima zemlje u kojoj je snimak kreiran. Na primer, u
Sjedinjenim Americkim Drzavama, radioloski snimci se moraju ¢uvati u periodu od 5 do
10 godina [132]. Tradicionalni komercijalni algoritmi kompresije nijesu prikladni za
radioloske snimke budu¢i da dovode do gubitka kvaliteta snimaka $to je neprihvatljivo u
dijagnostickoj radiologiji [133]. Medu trenutnim tehnikama za kompresiju snimaka,
autoenkoder zasnovan na dubokom ucenju pruza najbolje rezultate. Autoenkoderi se
sastoje od mehanizama kompresije 1 dekompresije. Autoenkoderi kodiraju radioloski
snimak u komprimovani prikaz i rekonstruiSu snimak pomocu dekodera. Kao i druge
metode kompresije, ovaj proces uzrokuje gubitak informacija. Nazalost, ne postoji jasna
smjernica o prihvatljivom nivou gubitka u algoritmima kompresije. Institucije kao Sto je
Uprava za hranu i ljekove (The Food and Drug Administration) samo savjetuje da gubitak
kvaliteta snimka prilikom kompresije ,,treba minimizirati $to je vise moguce [132].
Studije [130], [132] identifikovale su metode zasnovane na autokoderu, posebno one
zasnovane na konvolucionim autoenkoderima, kao najefikasnije za kompresiju
radioloskih snimaka. Ovi algoritmi kompresije za radioloske snimke postizu obecavajuce
rezultate u smanjenju zahtjeva za resursima za obuku (treniranje) modela i interpretaciju
snimaka. Joon i koautori [133] su za ovu svrhu koristili dvoslojni framework

varijacionionog autoenkodera.

2.4. Glavni benefiti i izazovi

Na osnovu pregleda literature, primjena SSL-a u radiologiji nudi znacajnu
prednost eliminiSuci potrebu za velikim, ozna¢enim skupovima podataka. Ovo je posebno
znaCajno kada se radi sa 3D volumetrijskim radioloskim snimcima, budu¢i da je
oznacavanje ovih snimaka vremenski veoma zahtjevno ¢ak i za iskusne radiologe [94].
Kako bi se prevaziSao ovaj izazov, prethodne studije su uvele strategiju pre-treninga na
skupu podataka ImageNet, koja ne samo da poboljSava tacnost ve¢ i1 ubrzava
konvergenciju modela [79]. Medutim, znacajno ograni¢enje proizilazi iz nepostojanja
medicinskog skupa podataka sli¢cnog ImageNet-u, Sto dovodi do oc¢iglednog domenskog
jaza izmedu prirodnih slika i radioloskih snimaka [79]. Na primjer, dok se modeli
trenirani na skupu podataka ImageNet obucavaju na relativno uravnoteZenim skupovima,

oni imaju poteskoce u prilagodavanju ,,urodenoj* neuravnotezenosti koja je ¢esto prisutna
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u medicinskim podacima [48]. Ova razlika predstavlja znacajnu prepreku pri pokusaju
prenosa naucenih reprezentacija sa prirodnih slika na radioloske snimke, s obzirom na
velike razlike u njihovim osnovnim distribucijama i karakteristikama. Uvodenjem SSL
pristupa ovo ogranic¢enje je prevazideno, jer se i pretext zadatak i downstream zadatak
sprovode na istom domenu, omogucavajuci bolje uskladivanje i iskoriStavanje sustinskih
svojstava radioloskih snimaka. Pored toga, studije su pokazale da uc¢enje SSL-a moze
pomoc¢i u stvaranju medicinskog ImageNet-a brzim generisanjem pocetnih grubih oznaka
za neoznadene snimke, koje zatim mogu da pregledaju radiolozi [47]. Stavise, prednosti
SSL-a su znacajno veée od eliminacije oznafenih skupova podataka. Oni takode
doprinose poboljSanju robusnosti modela i generalizacije, $to ih ¢ini veoma primjenljivim
u svakodnevnoj klini¢koj praksi. Na primer, u studiji [109] autori su poboljsali robusnost
detekcije nodula u skupovima podataka prikupljenih sa razli¢itih proizvodaci CT skenera.
Istrazivaci su takode postigli poboljSanje robusnosti modela i generalizacije kroz
primjenu federated learning, u ¢emu je SSL naSao svoju primjenu.

Pored znacajnih prednosti u odnosu na supervised leaning pristup, vrijedi
napomenuti da kreiranje SSL metoda predstavlja izazovan zadatak. U stvari, SSL pristupi
se oslanjaju na heuristi¢ke metode pri dizajniranju pretext zadataka [104]. Ovo moze biti
posebno izazovno kada se primjeni na zadatke segmentacije [46]. U segmentaciji, iako se
prethodno trenirani parametri obi¢no mogu prilagoditi enkoderu, dekoder i dalje zahtijeva
nasumicnu inicijalizaciju. Ovo moze predstavljati problem jer nasumic¢na inicijalizacija
dekodera moZe narusiti prethodno naucenu reprezentaciju karakteristika i ponistiti
poboljSanja postignuta pre-treningom. Primjena metoda zasnovanih na kontrastnom
ucenju moze biti neprakticna, posebno kod 3D skupova podataka, jer zahtijevaju velike
veliCine serija i/ili negativne parove. Ovo predstavlja izazov za medicinske skupove
podataka jer razli¢iti snimci mogu imati slicne strukture ili organe, $to rezultira velikim
brojem lazno negativnih parova [99]. 1z tog razloga, naucnici Cesto koriste Siamese mreze
za prilagodavanje postoje¢ih modela ili predlazu nove kontrastne mreze. U studiji [104],
autori ¢ak navode da modeli u kontrastivnom uc¢enju obi¢no ukljucuju vise parametara od
supervised metoda. Na primer, da bi se postigla uporediva top-1 tac¢nost, parametri
SimCLR-a su 16 puta veéi od ResNet-50. Stavise, SSL se suo¢ava sa sliénim izazovima
kao 1 druge metode, kao §to je ,,black box* priroda i pristrasnosti (biases) u skupovima

podataka [87].
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2.5. Zakljucak

Ovo poglavlje ponudilo je sveobuhvatan pregled primjene SSL pristupa u
rendgenskim modalitetima. Opsti tok rada SSL-a ukljucuje pretext/proxy zadatak i
downstream zadatak. Fokus je stavljen na pretext/proxy zadatku, jer je to zapravo mjesto
gde se SSL odvija. Razlicite kategorizacije se mogu primjeniti na SSL pristupe, u ovom
poglavlju fokus je stavljen na generativne i kontrastne modele. Dok kontrastivni modeli
pretezno nalaze svoju primjenu u fazi interpretacije rendgenskih snimaka, generativni
modeli preuzimaju vodecu ulogu u preprocesing fazi i fazi arhiviranja. Studije su
pokazale da formulisanje pretext zadataka zahtijeva duboko razumevanje inherentne
prirode rendgenskih snimaka. U okviru kontrastnih modela, znacajan izazov lezi u
generisanju pozitivnih parova slika, §to dovodi do razvoja specifi¢nih strategija
augmentacije podataka prilagodenih karakteristikama rendgenskih snimaka. Pored toga,
SSL je pokazao izuzetan uspjeh u multimodalnim scenarijima, gdje integrisanje
rendgenskih snimaka sa tekstualnim podacima ili koriS¢enje rendgenskih snimaka iz
razli¢itih modaliteta rezultira formiranjem kombinovanih skupova podataka. Ovi skupovi
podataka sluze kao osnova za izgradnju SSL modela koji zajedno imaju za cilj da
poboljsaju performanse downstream zadataka. Stavise, SSL pristupi mogu potencijalno
da ublaZe ograniCenja supervised learning metoda. Ograni¢enja ukljucuju zahtjev za
pristup velikim koli¢inama oznacenih podataka, probleme povezane sa neuravnotezeni
podacima, razmatranja robusnosti i poboljSanja generalizacije. Na osnovu pregleda
literature jasno je da SSL pristup ima transformativni potencijal, eliminiSu¢i trenutnu
situaciju u kojoj se razvija veliki broj sistema zasnovanih na ML, ali se mali broj njih

primenjuje u svakodnevnoj klinickoj praksi.
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3.0blast istrazivanja

Pregled literature u prethodnom poglavlju obuhvatio je studije koje se odnose na
primjenu SSL pristupa u rendgenskim modalitetima. Primjetno je da primjena SSL
pristupa nije istraZzena u svim rendgenskim modalitetima. Za ovo doktorsko istrazivanje
od posebnog interesa je rendgenski modalitet fluoroskopija, budué¢i da
videofluoroskopska studija gutanja predstavlja najées¢e koris¢enu dijagnosticku
proceduru u procjeni procesa gutanja. Indentifikovali smo kljucne oblasti istrazivanja u
cilju stvaranja mogucnosti za automatsku analizu fluoroskopskih rendgenskih snimaka.
Sledec¢a podpoglavlja predstavljaju istrazivacke oblasti doktorskog rada, kao i preduzete

strategije u cilju njihove uspjesne realizacije.

3.1. Segmentacija bolusa koristeci self-supervised learning pristup

3.1.1. Motivacija

Lokalizacija bolusa predstavlja jedan od kljuénih parametara u procjeni
poremecaja gutanja [1]. Klinicka praksa pokazuje da su posebno kriti€ni poremecaji
tokom faringealne faze, jer mogu povecati rizik od ulaska djelova bolusa u disajne puteve.
U zavisnosti od vremena i prirode ovih poremecaja, posljedice mogu varirati od blazih
epizoda aspiracije do ozbiljnijih stanja koja zahtijevaju hitnu medicinsku intervenciju
[134]. Lokalizacija bolusa u klinickoj praksi se zasniva na videofluoroskopskoj studiji
gutanja, ru¢nom analizom frejm po frejm. Ovakav nacin odredivanja lokacije bolusa je
dugotrajan i naucnici su u cilju automatizacije ovog procesa kreirali metode ML bazirane
na supervised learning pristupu. Rezultati koje postizu ove metode su zadovoljavajuce,
ali se karakteriSu odredenim nedostacima navedenim u pregledu literature. U cilju
prevazilazenja nedostataka kao jedno od mogucih rjeSenja namece se primjena SSL

pristupa.
3.1.2. Strategija

Prvi korak podrazumijeva formiranje skupa podataka. Podaci kori§¢eni u ovom

doktorskom istrazivanju nastali su tokom svakodnevnih klini¢kih pregleda procesa
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gutanja. Nakon ove faze slijedi faza koja se odnosi na izradu ML modela baziranog na
SSL pristupu. U okviru pomenute faze najzahtjevniji korak predstavlja kreiranje
odgovarajuceg pretext zadatka. Predmet ovog doktorskog istrazivanja su fluoroskopski
rendgenski snimci, iz tog razloga pretext zadatak mora uzeti u obzir i prostornu i
vremensku dimenziju unutar podataka. Znanje o skupu podataka steCeno tokom pretext
faze se koristi za inicijalizaciju zadatka segmentacije bolusa, koji se oslanja na modelu
prilagodenom radioloskim snimcima. Dodatno, pored razvoja SSL modela razmatra se
mogucénost dodatnog unapredenja performasi zadatka automatske segmentacije bolusa

primjenom inovativnih ensamble metoda.

3.2. Automatsko mjerenje faringealnog ostatka

3.2.1. Motivacija

Lokalizacija bolusa u videofluoroskopskoj studiji gutanja omogucava klinicarima,
prije svega, da procijene parametre koji se odnose na sigurnost gutanja. [ako se u literaturi
primjecuje da procjena sigurnosti gutanja predstavlja glavni pravac istrazivanja ne treba
zanemariti analizu efikasnosti gutanja. Poremecaji u efikasnosti gutanja se manifestuju
nakon zavrSetka procesa gutanja kroz sakupljanje ostatka bolusa u farinks. Postojanje
faringealnog ostatka moze rezultirati aspiracijom, ugrozavajuéi na taj nacin
funkcionalnost respiratornog sistema. Istrazivanja u pravcu automatske analize
efikasnosti gutanja do sada se temelje na samo jednom obljavljenom nauc¢nom radu od
strane kolega iz IMED Lab istrazivacke grupe. 1z tog razloga istrazivanje u okviru ovog
doktorskog rada ima za cilj uspostavljanje nove istrazivacke oblasti, koja ¢e obuhvatati

automatsku analizu klju¢nih parametara efikasnosti guranja.

3.2.2. Strategija

Sli¢no kao u prethodnom istrazivanju prvi korak podrazumijeva kreiranje skupa
podataka fluoroskopskih snimaka. Vazan dio istraZzivanja podrazumijeva i odabir klinicke
metode za procjenu efikasnosti gutanja koja ¢e primjenom ML biti automatizovana.
PredlozZeno istrazivanje nece zahtijevati razvoj novih ML modela, ve¢ ¢e pocivati na

prilagodavanju jednog ili viSe modela razvijenih u okviru istrazivacke grupe iMED lab.
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4.Segmentacija bolusa koristeci self-
supervised learning pristup

Glavni doprinosi prezentovani u ovom poglavlju su sastavni dio istrazivackog
rada Martinovi¢ I.,Dousty M., Li W., PBukanovi¢ M., Coyle L. J., Sejdi¢ E. (2025),
Leveraging Ensemble on Self-Supervised Techniques to Enhance Model Performance: A
Regime Analysis.

Disfagija se manifestuje kroz Sirok spektar uticaja na ljudsko zdravlje, poc¢evsi od
blagih simptoma kao Sto je kaSalj pa sve do tezih kao Sto su opstrukcija disajnih puteva
ili upala pluéa (pneumonia). Pomenuti simptomi su uglavnom prouzrokovani
penetracijom sazvakane hrane ili tecnosti, koja je naziva bolus, u disajne puteve.
Tradicionalni nacin analize fluroskopskih snimaka, frejm po frejm, u cilju lokalizacije
bolusa veoma je dugotrajan. Iz tog razloga naucnici su otpoceli istraZivanja u pravcu
razvoja algoritama koji treba da omogucée automatsku segmentaciju bolusa. U cilju
stvaranja pomenutih algoritama naucnici/istrazivaci se oslanjaju na supervised learning
pristup. Medutim, ovo doktorsko istrazivanje pravi otklon od pomenutog pristupa i
usmjerava se ka razvoju sistema za automatsku segmentaciju bolusa koriste¢i SSL
pristup. Predlozena metoda oslanja se na Contrastive Random Walk model u pretext
zadatku i U-Net++ modelu u downstream zadatku. Konkretno kao backbone mreza
koriS¢ena je ResNet-18 kako bi se naucene karakteristike u pretext zadatku iskoristili u
downstream zadatku. Postignuti rezultati jasno ukazuju da se koris¢enjem SSL pristupa
moze nadmasiti modeli bazirani na supervised learning pristup. Dodatno, koristeci
inovativnu self-supervised learning weighted ensemble strategiju, kombinovanjem od
jednog do osam top modela, F1-score U-Net++ modela se povecéa sa 79.1% na 81.8% u
poredenju sa ImageNet inicijalizacijom. PredloZzeni pristup u ovom doktorskom
istrazivanju predstavlja pionirski poduhvat u primjeni i istrazivanju SSL pristupa u
rendgenskom modalitetu fluoroskopije, sa ciljem da se unaprijedi proces procjene

poremecaja gutanja.
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4.1. Uvod

Jedan od kljucnih i vremenski najzahtjevnijih zadataka u videofluoroskopskoj
procjeni gutanja predstavlja lokalizacija bolusa, prije svega jer kompresovani bolus
mijenja konfiguraciju i distribuciju tokom njegovog faringealnog puta. Studije pokazuju
da metode za automatsku lokalizaciju bolusa, kao $to su metode segmentacije zasnovane
na dubokom ucenju, mogu znacajno da povecaju brzinu i tacnost procesa donoSenja
odluka u klini¢kim uslovima [26], [30]. Pomenute metode su pokazale impresivne
performanse oslanjaju¢i se na supervised learning pristup, koriste¢i metode dubokog
ucenja kao Sto su U-Net i Mask-RCNN. Medutim, poredenje performansi ovih metoda
predstavlja znacajan izazov budu¢i da su prilikom njihovog kreiranja koriS¢eni razliciti
skupovi podataka. OpSte je poznato da je prikupljanje velikih, oznacenih skupova
podataka kljucno za razvoj metoda ML. Ovo postaje posebno problemati¢no u domenu
medicine, tj. radiologije, gdje npr. postoje rijetke bolesti za koje ne postoji dovoljno
podataka. Dodatno, u slucaju da nijesu u pitanje rijetke bolesti, tj. da imamo odgovarajuci
skup podataka neophodno je isti oznaciti i to isklju¢ivo od strane eksperta, radiologa [44].
Znacajan problem u kreiranju adekvatnog skupa podataka predstavlja i Cinjenica da
podaci sakupljeni isklju¢ivo od odredenog proizvodaca medicinske opreme ili odredene
zdravstve institucije ¢esto unose pristrasnost u skupove podataka [135], [136]. Shodno
tome, mnogi istraziva¢i kao primarne nedostatke svojih metoda navode nedovoljnu
robusnost 1 generalizaciju, $to u znac¢ajnoj mjeri onemogucava primjenu ovih metoda u
svakodnevnoj klinickoj praksi [32]. Dodatno, ograni¢enje metoda dubokog ucenja
zasnovanih na supervised learning pristupu predstavlja neusaglasenost domena skupa
podataka koriS¢enog za pretraning (ImageNet) i skupa podataka koriS¢enog za
downstream zadatak (medicinski domen).

U cilju prevazilaZenja gore navedenih izazova kao moguce rjeSenje nametnulo se
koris¢enje SSL pristup [137]-[140]. Primjena pomenutog pristupa u zadatku
segmentacije bolusa jos uvjek nije istrazena. Prema tome, osnovni cilj ovog istrazivanja
je razvoj pouzdanog SSL modela za automatsku segmentaciju bolusa omogucavajuci
unapredenje performansi postignutih koriS¢enjem supervised learning pristupa.
PredloZeni metod se sastoji od Contrastive Random Walk modela u pretext zadatku i U-

Net++ modela u downstream zadatku. Dodatno, postavili smo hipotezu da se primjenom
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SSL ensemble strategije postignute performanse koriste¢i SSL model mogu jo$s dodatno
poboljsati. Svi nasi napori usmjereni su ka razvoju automatizovane metode za precizno
lociranje bolusa u svakom frejmu fluoroskopskog snimka, sa ta¢noséu uporedivom

manuelnim metodama lokalizacije bolusa.

4.2. Materijali i Metode

4.2.1. Kreiranje skupa podataka

Skup podataka koris¢en u ovom istrazivanju kreiran je u Presbyterian
univerzitetskoj bolnici Medicinskog centra Univerziteta u Pitsburgu 1 sadzi
videofluoroskopske podatke iz 270 studija gutanja od 28 pacijenata sa sumnjom na
disfagiju (Tabela 7). Protokol studije je odobrio Eticki komitet Univerziteta u Pitsburgu
(PRO19040040), a svi ucesnici su dali pristanak da ucestvuju u studiji. Tokom pregleda
pacijentima su date instrukcije da gutaju tenosti razli¢ite konzistencije i zapremine, kao
i pasiranu hranu i kolace. Koli¢inu i viskozitet supstanci datih pacijentima odredivao je
klini¢ar na osnovu klini¢ke istorije pacijenta i klini¢kih indikacija. Te¢ni bolusi sa
zapreminama u rasponu od 3-5 ml uzimani su pomocu kasike, a boluse koje su, pacijenti,
mogli sami da uzmu davani su iz Solje zapremine od 10-20 ml. Fluoroskopija je podesena
na 30 impulsa u sekundi, a snimci su dobijeni pri 60 ili viSe frejmova u sekundi. Snimci
su snimljeni pomoc¢u video kartice i1 softvera LabVIEW 1 konvertovani u
dvodimenzionalne digitalne video snimke rezolucije 720 x 1080. Broj frejmova u video
snimci je smanjen na 30 frejmova u sekundi da bi se eliminisali duplirani frejmovi. Studija

je pratila relevantne propise i smjernice.

Tabela 7. Demografski podaci pacijenata ¢iji su podaci ukljuceni u skup podataka

Skup br. br. Zenski  godine (Zenski ~ Muski  godine (muski kriterijum za
podataka  gutanja  pacijenata pol pol) pol pol) iskljucenje
Traheostomija,
prethodna operacija
Patients 270 28 13 57.08+17.21 15 59.87+14.88 glave ili vrata,
cohort trudnoca i oni koji
nisu u stanju da prate
komande.
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4.2.2. Self-supervised pretraining

Uobicajna pretraining strategija za razvoj ML sistema namijenjenih za primjenu
u radiologiji zasniva se na ImageNet supervised learning metodama. Medutim, glavno
ogranicenje ovakvog pristupa ogleda se u domenskom jazu izmedu pretraining skupa
podataka i skupa podataka downstream zadatka. Da bi se premostio ovaj jaz, kao jedno
od mogucih rjeSenja namece se primjena SSL pristupa, koji omogucava koriS¢enje
neoznacenih skupova podataka iz medicinskog domena u pretraining fazi.

Odabir odgovarajuc¢eg zadatka u pretraining fazi, takode poznatog kao pretext
zadatak, predstavlja jednu od najizazovnijih faza u razvoju SSL pristupa. Brojne
istrazivacke studije su naglasile vaznost dubokog razumevanja podataka prilikom izrade
pretext zadataka [137].

U ovom istrazivanju fokus je stavljen na skup podataka fluoroskopije koji sadrzi
ograniceni skup rendgenskih snimaka snimjenih u vremenskim sekvencama. S obzirom
na ovu karakteristiku, izabrani pretext zadatak mora uzeti u obzir i prostornu i vremensku
dimenziju unutar podataka. Shodno tome, odabran je pretext zadatak koji omogucava
ucenje reprezentacija vizuelne korespondencije iz sirovog video zapisa, poznatog kao
Space-Time Correspondence, koriste¢i Contrastive Random Walk model [141].

Model Contrastive Random Walk se moze opisati kao prediktor veza u prostorno-
vremenskom grafu konstruisanom iz video zapisa. Konkretno, video zapis je predstavljen
kao graf gdje su ¢vorovi djelovi slike (image patches), a ivice predstavljaju sli¢nosti
izmedu ¢vorova susjednih frejmova [141]. Primarni cilj ove metode je da nauci
karakteristike na nacin da su vremenske korespondencije predstavljene jakim ivicama.
Model je obucen da se krece kroz graf koriste¢i random walk princip i to izmedu query i
target cvorova. Ovo ucenje se odvija bez potrebe za oznacenim podacima, jer se model
trenira na palindromskoj sekvenci gdje se navigacija odvija od frejma n do n + k, a zatim
nazad do n, pri ¢emu se pocetni ¢vor koristi kao target (cilj). Eksperimentalni rezultati
pokazuju da reprezentacije modela na ne medicinskim skupovima podataka nadmasuju
performanse supervised learning metoda u oblastima kao $to su segmentacija objekata na
video snimcima, propagacija klju¢nih tacaka polozaja i propagacija semantickih dijelova.

U toku ovog istrazivanja sproveden je trening modela Contrastive Random Walk
tokom 200 epoha koriste¢i istu arhitekturu kao u originalnoj implementaciji, gdje je

ResNet-18 sluzio kao backbone mreza. Primarna funkcija backbone mreze je da izdvoji
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karakteristike iz ulaznog snimka i napravi mape karakteristika na razli¢itim nivoima
rezolucije. Prikupljeni skup podataka je razdvojen po principu jedan pregled jedan video.
Pored toga, prije treninga, veli¢ina frejmova je prilagodena rezoluciji od 256x256,
obezbjedujuci da je svaki frejm podijeljen na 49 ¢vorova (veli¢ine 64x64). Proces obuke
obuhvatao je viSe od 300 razli¢itih konfiguracija, mijenjajuci pet hiperparametara,
ukljucujuéi brzinu ucenja (learning rate), transformaciju frejmova, preskakanje izmedu
frejmova, broj frejmova po klipu 1 maksimalan broj klipova po videu. Na osnovu ovih
hiperparametara moze se =zakljuCiti da je proces obuke podrazumijevao ucenje
reprezentacije iz odredenog broja video klipova. Ovi klipovi su imali razli¢ite duzine i
generisani su od transformisanih frejmova sa definisanim intervalom preskakanja (Slika

10.).
Settings: ft=cj, fs=8, len=3

o query O target @ negatives

Slika 10. Contrastive Random Walk model

Skracenice: ft-transformacija frejma, fs-preskakanje izmedu frejmova, len-duzina frejmova po klipu, cj-

varijacija boja.

4.2.3. Downstream zadatak

Downstream zadatak predstavlja centralni dio ML sistemima. Konkretno u ovom
istrazivackom radu downstream zadatak treba da ponudi odgovor na pitanje ,,Koje oblasti
na frejmovima cine bolus i gdje su locirane*. Semanticka segmentacija se namece kao

logican izbor za downstream zadatak i to ona koja je prilagodena radioloskim snimcima,
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a koja pociva na koriS¢enju nadogradenog U-Net [142] modela pod nazivom U-Net++
[143]. U-Net++ predstavlja moénu duboku supervised enkoder-dekoder mrezu, gdje su
podmreze enkodera i dekodera povezane nizom ugnijezdenih i gustih (nested, dense) skip
puteva. Skup podataka fluoroskopije sastoji se od frejmova i maski za segmentaciju.
Maske za segmentaciju su rucno kreirali klinicari. Nakon toga, podaci su nasumicno
podijeljeni po pacijentima u tri grupe: 70% pacijenata je dodijeljeno skupu podataka za
obuku, koji sadrzi priblizno 4.000 frejmova sa maskama; 20% pacijenata je formiralo
skup podataka za validaciju, koji se sastoji od oko 1.000 frejmova sa maskama; a
preostalih 10% pacijenata Cini testni skup podataka, koji obuhvata otprilike 1.200
frejmova. ResNet-18 predstavlja backbone mrezu u zadatku semanticke segmentacije,
koja je prethodno obucena na pretext zadatku (Slika 11.). Rezolucija ulaznog snimka je
256x256. Odabrana rezolucija snimka obezbjeduje dobre performanse. Vrijedi
napomenuti da bi veéa rezolucija snimka potencijalno mogla da pruzi jos$ bolje rezultate
hvatanjem viSe detalja. Medutim, vazno je imati na umu da povecéanje rezolucije snimka
dovodi do veceg zahtjeva za raCunarskim resursima, $§to smo u ovom istrazivackom radu
pokusali da minimizujemo.

Evaluacija zadatka segmentacije bolusa sprovodi se koriste¢i F1 score, takode
poznat kao Dice koeficijent. F1 score je Siroko koriS¢ena metrika za evaluaciju zadataka
klasifikacije, ¢ak i kada se radi o neuravnotezenim skupovima podataka. Zadatak
segmentacije bolusa ukljucuje binarnu klasifikaciju na nivou piksela, praveci razliku

izmedu pozadinskih i bolus piksela.

4.2.4. Ensemble model strategija

Dodatno poboljSanje performansi postignuto je primjenom weighted average
ensemble metode (Slika 12.). Motivacija za koris¢enjem ove metode proistice iz studije
[144] koja pokazuje da bi model semanti¢ke segmentacije zasnovan na weighted average
ensemble metodi mogao nadmasiti standardni U-Net model. Medutim, u ovoj studiji se
navodi da odredivanje relativnih weights za svakog ensemble ¢lana predstavlja izazov. U
ovom doktorskom istrazivanju koriS¢en je grid search metoda za odredivanje

odgovarajucih weights (ti1, t2, t3, ta, ts, t6, t7, ts) za U-Net++ modele sa razli¢itim SSL
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inicijalizacijama. Ove weights su uzimale vrijednost u opsegu od 0 do 1, uz pridrzavanje

ogranitenja Y1=8 ¢, = 1.

=

~

Pretext task TSl 200- epoch training

Input-model n
virtual ensemble board

Labelled frames Prediction

Frame test dataset

Slika 11. Schema zadatka segmentacije bolusa baziranog na SSL pristupu

INPUT

Model Mndel Mode] Model Model Mmlel Model Model

ﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂ

OUTPUT

Slika 12. Virtuelna ploca weighted average ensemble modela

42



4.2.5. Statisti¢ka analiza

U cilju utvrdivanja prakti¢ne razlike izmedu primjene SSL i supervised learning
pristupa u zadatku segmentacije bolusa, koristili smo Wilcoxon’s signed rank test [145],
[146]. KoriS¢ena je cross-validation sa 9 razli¢itih nasumicno generisanih podjela (splits),
pri ¢emu se svaka podjela (split) sastojala od 70% podskupa za obuku, 20% podskupa za

validaciju i 10% podskupa za testiranje.

4.3. Rezultati

Rezultati zadatka segmentacije bolusa na osnovu razli€itih vrijednosti
hiperparametara u okviru pretext zadatka prikazani su u Tabeli 8. Upotreba supervised
learning pristupa rezultirala je preciznos¢u od 0.786 +0.0050 F1 score. Medutim, dodatno
povecanje performansi supervised learning modela ¢ak i za 1% postaje sve izazovnije
kako se priblizava gornjim granicama performansi. Sprovedeno istrazivanje pokazalo je
da SSL pristup, pored rjeSavanja izazova prisutnog kod primjene supervised learning
pristupa, ima potencijal da dodatno poboljsa performanse zadatka segmentacije bolusa.
Ovu tvrdnju potvrduje poveéanje od 0.016 F1 score koriste¢i SSL pristup u poredenju sa
baseline modelom koji se oslanja na ImageNet inicijalizacije. Tabela 8. pokazuje da je
pretraning model sa stopom ucenja (learning rate) od 0,001, transformacijom frejmova sa
color jitter, preskakanjem od 8 frejmova, 3 frejma po klipu i maksimalno 3 klipa po video
zapisu postigao najbolje performanse. Kako bi se dodatno poboljsale performanse
modela, u ovom doktorskom istrazivanju predlozena je SSL ensemble strategija.
Performanse strategije SSL ensemble, gdje su za ¢lanove ansambla odabrana top osam
SSL modela, predstavljeni su na Grafikonu 1. Kao $to se moze vidjeti rezultati pokazuju
da koris¢enje Sest SSL modela sa najboljim performansama omogucavaju poboljSanje
performansi modela za 0.008. Pored toga, sproveli smo studiju ablacije kako bismo
uporedili ensamble strategije izmedu SSL 1 supervised leanirng pristupa. Rezultati
pokazuju da primjena ensamble strategija kod supervised learning pristupa donosi
poboljSanje performansi za 0,01 koriste¢i cetiri ili pet modela sa najboljim
performansama. Medutim, postignuto unapredenje ipak nije dovoljno da nadmasi
performanse postignute SSL pristupom. Prethodno pomenuti rezultati su se odnosili na

podijeljeni skup podataka koji pokazuje najbolje performanse u zadatku segmentacije
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Tabela 8. Performanse zadatka segmentacije bolusa na osnovu razli¢itih vrijednosti
hiperparametara u okviru pretext zadatka (F1 score)

Jt Jt
color jitter flip
fs Fs fs fs fs fs
6 7 8 6 7 8

cpv cpv cpv cpv cpv cpv cpv cpv cpv cpv cpv cpv

2 3 2 3 2 3 2 3 2 3 2 3
];f 0.78 | 0.78 | 0.79 | 0.76 | 0.79 | 0.81 | 0.77 | 0.79 | 0.77 | 0.78 | 0.77 | 0.78

s 5 7 5 8 1 0 6 4 9 3 2 2
e | %1078 077078078 | 076|078 | 080077077078 077 079

0.001 Z 5 9 7 3 0 5 4 6 4 4 5 1
I;f 0.80 | 0.77 | 0.79 | 0.75 | 0.78 | 0.78 | 0.78 | 0.80 | 0.78 | 0.78 | 0.79 | 0.78

p 3 9 1 7 6 5 7 0 5 4 4 9
];f 078 | 077 | 077 | 074 | 0.77 | 079 | 0.78 | 0.79 | 0.79 | 0.78 | 0.80 | 0.77

s 7 3 0 0 8 6 1 4 2 0 2 5

Lr Le

0.000 0.79 | 0.80 | 076 | 0.79 | 0.77 | 079 | 0.77 | 0.78 | 0.77 | 0.77 | 0.78 | 0.78

: n 2 4 8 5 2 2 6 8 8 3 0 2

1 4

];f 0.77 | 0.78 | 0.79 | 0.78 | 0.77 | 0.78 | 0.79 | 0.77 | 0.79 | 0.79 | 0.77 | 0.78

p 9 9 7 8 7 6 2 6 2 8 6 8

Skracenice: Ir-stopa uenja (learning rate), ft-transformacija frejmova (frame transformation), fs-preskakanje izmedu
frejmova (skip between frames), len-broj frejmova po klipu (number of frames per clip), cpv- maksimalan broj klipova
po videu (maximum number of clip per video), cj- varijacija boja (color jitter)

bolusa. Medutim, statisti¢ka analiza izmedu supervised learning i SSL pristupa ukljucila
je podatke dobijene obucavanjem/treniranjem modela na 9 nasumicnih podjela podataka
(Tabela 9.). Za SSL pristup, rezultati su kreirani koriS¢enjem identi¢nih parametara
(weights) inicijalizacije za sve podjele, kreiranih u toku pretext zadatka a koji su

identifikovani u Tabeli 8. i to onih sa najboljim F1 score od 0,81. Potvrdivanjem statisticki
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znafajnog poboljSanja performansi zadatka segmentacije bolusa (p = 0,0039),
pretpostavljamo da bi se primjeceno poboljSanje generalizovalo na sve ostale modele
pretext zadatka. Da bismo dodatno povecali kredibilitet dobijenih rezultata i ponudili
vizuelna objasnjenja za proces donoSenja odluka, koristili smo Grad-CAM tehniku [147],
koja je pokazala da nas pristup uspesno segmentira bolus kroz sve tri faze gutanja (Slika

13).

0.818 . . &
0.817 1 - —
0.810
@
=]
2
—
w
0.801
0.800 4 4 4 L
0.799
0.791 ~ —8— SSL ensemble strategija
—8— SL ensemble strategija
1 2 3 4 5 6 7 8

Broj top modela

Grafikon 1. Poredenje enensemble strategije izmedu SSL i supervised learning pristupa

(F1 score vs broj koris¢enih modela)

Tabela 9. Performanse zadatka segmentacije bolusa kroz dva razli¢ita pristupa 9 nasumi¢nih
podjela (split) skupa podataka (F1 score)

Pristup Run Splitl — Split2  Split3  Split4  Split5  Split6  Split7  Split8  Split9

1 0.742  0.689  0.773 0.791 0.749  0.755 0.762  0.762  0.754

2 0.734 0.682  0.773 0.781 0.746  0.745 0.755 0.761 0.741

Supervised 3 0.737  0.683 0.768  0.787  0.733 0.747  0.754  0.753 0.742

0.738 0.685 0.771 0.786 0.743 0.749 0.757 0.759 0.746
mean=std + + + + + + + + +
0.0040  0.0038 0.0029 0.0050 0.0085 0.0053 0.0044 0.0049 0.0072

1 0.749 0.714 0.783 0.810 0.760 0.782 0.761 0.775 0.774
Self- 2 0.743 0.709 0.770 0.796 0.757 0.770 0.759 0.761 0.762
supervised 3 0.735 0.695 0.766 0.800 0.758 0.754 0.760 0.760 0.764
0.742 0.706 0.773 0.802 0.758 0.769 0.760 0.765 0.767

mean=std + + + + + + + + +

0.0070  0.0098 0.0089 0.0072 0.0015 0.0140 0.0010 0.0084 0.0064
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Ezofagealna

Slika 13. Grad-CAM vizuelizacije koje ilustruju donoSenje odluka modela kroz tri faze
gutanja u zadatku segmentacije bolusa

4.4. Diskusija

Cilj ovog istrazivanja je razvoj pouzdanog SSL modela koji ¢e omoguditi
poboljsanje performansi zadatka segmentacije bolusa, prethodno postignutih koris¢enjem
supervised learning pristupa. Konkretno, razvijeni model za segmentaciju bolusa treba da
odgovori na pitanje ,,Koje oblasti na snimcima predstavijaju ,,bolus* i gdje se na
snimcima nalaze te oblasti?** 1 to bez potrebe za ljudskom intervencijom. Zapremina
bolusa, do odredene mjere, moduliSe nekoliko fizioloskih odgovora, kao Sto su Sire
otvaranje gornjeg ezofagealnog sfinktera (UES) i izraZenije anteriorno pomjeranje
hioidne kosti u poredenju sa manjim bolusima. Dodatno uti¢e i na vremenski slijed
fizioloskih dogadaja tokom normalnog gutanja. Sve navedeno ¢ini lokalizaciju bolusa i
svih njegovih ostataka jednim od klju¢nih parametara u procjeni disfagije [1]. Poremecaji
tokom faza procesa gutanja dovode do ugroZene sigurnosti i efikasnosti. Posebno su
kriti¢ni poremecaji tokom faringealne faze, jer mogu povecati rizik od ulaska djelova
bolusa u disajne puteve. U zavisnosti od vremena i vrste ovih poremecaja, to moze
rezultirati manjim ili ve¢im aspiracijama, $to moze dovesti do hitnih medicinskih stanja
[134]. Najzastupjenija dijagnosticka metoda za procjenu disfagije je videofluoroskopska

studija gutanja (VFSS), koja zahtijeva ru¢nu analizu frejm po frejm, ¢ineci proces analize
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dugotrajnim [31]. Stoga postoji jasna potreba za razvojem sistema za automatsku analizu
poremecaja gutanja.

Tokom godina u iMED laboratoriji, segmentacija bolusa predstavlja jedan od
glavnih pravaca istrazivanja. Ranije su se istraziva¢i uglavnom fokusirali na primjenu
supervised learning pristupa za automatsku procjenu disfagije u videofluoroskopskoj
studiji gutanja. Ove studije su obuhvatale detekciju i praéenje pokreta hioidne kosti [31],
[148], [149] ili rjeSavanje zadatka segmentacije bolusa [26], [28], [150]. U okviru ovih
studija, usmjerenih na zadatke segmentacije bolusa, identifikovali smo nekoliko izazova
povezanih sa supervised learning pristupom. Glavni izazovi uklju¢uju nedostatak
robusnosti i generalizacije, kao i razliku izmedu pretraining skupa podataka i downstream
skupa podataka. Potencijalno rjeSenje za navedene nedostatke moglo bi da podrazumijeva
primjenu sofisticiranijeg ML pristupa kao §to je SSL. Oslanjajuéi se na ovu pretpostavku
zapoceli smo prvo istrazivanje o mogucénostima primjene SSL pristupa u zadatku
automatske procjene poremecaja gutanja. Dodatno, ovo istrazivanje je ukljucivalo
poredenje performasi razli¢itth ML pristupa, ukljucujuéi: supervised learning, SSL, kao i
SSL u kombinaciji sa ensemble strategijom. U tu svrhu za sve pristupe koris¢en je isti
skup podataka, koji je ukljuc¢ivao frejmove rezolucije 256x256 u kombinaciji sa ResNet18
backbone mrezom.

Algoritam kreiran tokom istrazivanja implementiran je na Compute Canada
cluster okruzenju, zahtijevajuéi oko tri nedelje za treniranje/obuku svih modela. Rezultati
su pokazali vaznost pretraining faze u postizanju superiornih performansi. U ovom
kontekstu, umjesto koris¢enja ImageNet pretrained weights primijenjene su SSL weights,
Sto je rezultiralo statisticki znacajnim poboljSanjem performansi downstream zadataka
(p= 0,0039). U okviru pretext zadatka, identifikovano je pet kljucnih hiperparametara:
transformacija frejmova, brzina ucenja, preskakanje frejmova, broj frejmova po klipu i
maksimalan broj klipova po videu. IstraZivanje je pokazalo da efikasna strategija
augmentacije skupa podataka fluoroskopije ukljucuje transformacije poput varijacija boja
(color jitter) 1 horizontalno/vertikalno okretanje (flip transformations). Konkretno, uticaj
color jitter transformacije na kvalitet uCenja reprezentacija pokazao se kao znacajan.
Transformacije koje podrazumijevaju isjecanje (crop transformations) namjerno su
izostavljene kako bi se sprijecio gubitak klju¢nih informacija iz fluoroskopskih snimaka.

Rezultati su takode pokazali da hiperparametar preskakanje izmedu frejmova (frame skip)
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igra znacajnu ulogu u pretext zadatku. Ovaj hiperparametar treba da omoguci dovoljno
preskakanja izmedu frejmova kako bi model mogao efikasno uciti promjene na nivou
piksela. Najbolji rezultati postignuti su kada je klip kreiran uzorkovanjem svakog osmog
frejma. Sto se ti¢e ostalih hiperparametara, poput broja frejmova po klipu i maksimalnog
broja klipova po videu, model je pokazao vecu robusnost. lako sprovedeno istrazivanje
nailazi na slicna ogranicenja u pogledu skupova podataka (npr. Cesto nizak kvalitet
rendgenskih snimaka, koji mogu da variraju od jednog uredaja do drugog, sto dovodi do
varijacija u performansama), kao studija sprovedena od strane Z. Zhang i koautori [31],
nase istrazivanje se oslanjalo na podatke prikupljene tokom rutinske klini¢ke njege. Time
je unaprijedena spoljasnja validnost kreiranih metoda kako bi bile u skladu sa
standardnim klinickim praksama.

Ovakav pristup imao je za cilj testiranje robusnosti metoda na podacima
prikupljenim u stvarnim klinickim uslovima, umjesto u kontrolisanim laboratorijskim
uslovima. Vazno je napomenuti da su podaci prikupljeni iz iste bolnice, §to potencijalno
ogranicava dijagnosticku varijabilnost medu pacijentima. Buduc¢a istrazivanja treba
usmjeriti ka wvalidaciji performansi modela na fluoroskopskim setovima podataka
sakupljenim iz razlicitih bolnica i sa razli¢itih uredaja. Takode, istrazivanje federated
learning metode za automatizovanu analizu poremecaja gutanja moglo bi pribliziti
primjenu ML modela svakodnevnoj klini¢koj praksi. Dodatno, u ovom istrazivanju
fokusirali smo se na kori§¢enje U-Net++ modela u zadatku segmentacije bolusa buduci
da se u literaturi navodi da je bas ovaj model najpogodniji za situacije u kojima je skup
podataka kreiran sa malim brojem uzoraka. U buducem istraZivanju performanse
postignute koriS¢enjem U-Net++ modela trebalo bi uporediti sa modelima kao npr.

EfficientNet, FastViT.

4.5. Zakljucak

U ovom istrazivanju razvijena je pouzdana SSL mreza za automatsku
segmentaciju bolusa ¢ime su unaprijedene performanse postignute koriS¢enjem
supervised learning pristupa. Za ucenje reprezentacija iskoriS¢en je model Contrastive
Random Walk model, dok je za downstream zadatak koriS¢en U-Net++ model. SSL
pristup omogucio je poboljSanje performansi za 0.016 F1 score u poredenju sa supervised

learning pristupom. Posebno je vazan doprinos koji se ogleda uvodenjem novog koncepta
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SSL ensemble modela, gdje ¢lanovi ensemble odgovaraju modelima sa razli¢itim SSL
inicijalizacijama. Implementacija pomenutog koncepta omogucila je dodatno poboljSanje
performansi za 0.027 F1 score u poredenju sa ImageNet inicijalizacijom. Sprovedeno
istrazivanje zasigurno predstavlja pocetni korak u primjeni i istrazivanju upotrebe SSL

pristupa u fluoroskopskim skupovima podataka.
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S5.Automatsko mjerenje faringealnog
ostatka

Glavni doprinosi prezentovani u ovom poglavlju su sastavni dio istrazivackog
rada Martinovi¢ I.,Dousty M., Li W., PBukanovi¢ M., Coyle L. J., Sejdi¢ E. (2025),
Leveraging Ensemble on Self-Supervised Techniques to Enhance Model Performance: A
Regime Analysis.

Disfagija se manifestuje kroz poremecaje u dva klju¢na funkcionalna aspekta
gutanja, sigurnost i efikasnost. Prethodno istraZivanje se odnosilo na automatizaciju
analize parametara koji su klju¢ni za procjenu sigurnosti gutanja. Medutim, u literaturi je
primjetan nedostatak studija koje se bave automatskom analizom parametara povezanih
sa efikasno$¢u gutanja. Poremecaji efikasnosti gutanja manifestuju se kroz sakupljanje
ostataka bolusa u farinks, nakon zavrSetka procesa gutanja, Sto moze rezultirati
aspiracijom. U ovom istrazivanju koriste¢i mogucénosti ML realizovano je automatsko
odredivanje koli¢ine faringealnog ostatka, koristec¢i kvantitativnu klini¢ku metodu %(Cx—
C4)®. Kreiranje ML sistema oslanja se na kombinovanjem modela razvijenih u
prethodnom istrazivanju (segmentacija bolusa koristeci self-supervised learning pristup)
i modelom za detekciju karakteristi¢nih tacaka (landmark detection task) razvijenom u
okviru iMED Lab istrazivacke grupe. Sprovedeno istrazivanje dokazuje da ML ne
doprinosti samo unapredenju analize parametara povezanih sa sigurnos¢u gutanja, ve¢ da
se isto tako uspjeSno moze iskoristiti i za unapredenje analize parametara povezanih sa

efikasnoS¢u gutanja, a sve u okviru videofluoroskopske studije gutanja.

5.1. Uvod

Efikasnost gutanja se odnosi na sposobnost transporta hrane od usne duplje, kroz
jednjak, do Zeluca, bez formiranja ostataka bolusa u farinks po zavrsetku procesa gutanja
[151]. Istrazivaci navode da proces gutanja uglavnom predstavlja fenomen koji se zasniva
na pritisku [152]. 1z tog razloga efikasno kretanje bolusa se postiZe stvaranjem adekvatne
razlike pritisaka u zonama ispred i1 iza bolusa, Sto u konacnici rezultira jakim

propulzivnim silama [151]. Poremecaji u ovom funkcionalnom aspektu gutanja se
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manifestuju kroz sakupljanje djelova bolusa u farinks nakon zavrSetka procesa gutanja.
Ostaci bolusa se najceS¢e mogu locirati u valekule (valleculae) i piriformnim sinusima
(pyriform sinuses) [153]. Valekule predstavljaju anatomske strukture koje se nalaze u
gornjem dijelu farinksa, izmedu korijena jezika i epiglotisa. U procesu gutanja valekule
imaju veoma vaznu ulogu, djelujuéi kao ,privremeni rezervoari‘ za bolus prije transporta
ka jednjaku. Sa druge strane, piriformni sinusi predstavljaju dvije uparene Supljine
smjestene u donjem dijelu farinksa. Ove anatomske strukture predstavljaju dio zastitnog
mehanizma koji omogucava pravilno usmjeravanje hrane dalje od disajnih puteva.
Nakupljanje djelova bolusa u pomenute anatomske strukture, nakon zavrsetka procesa
gutanja, moze izazvati niz posledica za pacijente od kojih je najozbiljnija aspiracija
ostataka bolusa u disajne puteve. Aspiracija je Cesta pojava kod poremecaja u efikasnosti
gutanja iz razloga $to se nakon zavrSetka procesa gutanja povlaci zastitni mehanizam koji
Stiti disajne puteve od penetracije bolusa [154]. Ozbiljnost ovog poremecaja najbolje
ilustruje istrazivanje [155], koje je pokazalo da je oko 56% registrovanih aspiracija
direktno povezano sa formiranjem faringealnog ostatka. Iz tog razloga postoji jasna
klinicka potreba za kvantifikacijom faringealnog ostatka kao mjere ozbiljnosti
poremecaja efikasnosti gutanja.

U klini¢koj praksi postoje razlicite metode koje se koriste za kvantifikaciju
faringealnog ostatka na fluoroskopskim snimcima [153]. Uspostavljene metode se mogu
kategorizovati na: vizuelno-perceptivne metode procjene prisustva (ili odsustva) ostataka
u farinksu, vizuelno-perceptivne metode procjene koli¢ine ostataka ili eliminacije bolusa
u odnosu na bolusa na pocetku gutanja, vizuelno-perceptivne metode procjene stepena
popunjenosti anatomskih struktura u farinksu (valekule ili piriformni sinusa) ostacima
bolusa, te kvantitativne metode bazirane na mjerenje povrSine ostataka u pikselima. U
ovom istrazivanju fokus ¢e biti na kvantitativnoj metodi baziranoj na mjerenje piksela
%(C2—C4)? [156], prije svega jer se ova klinicka metoda karakteriSe sa izuzetnom
pouzdanoscu i preciznoscu.

Doprinos ovog dijela doktorskog rada ogleda se u uspostavljanju nove oblasti
istrazivanja, koje se odnosi na kreiranje automatskih metoda za merenje faringealnog
ostatka. Ovim pionirskim poduhvatom zeli se istrazivacki fokus sa kreiranja automatskih
metoda analize sigurnosti gutanja preusmjeriti na kreiranje automatskih metoda za

analizu efikasnosti gutanja. Pregledom baza naucnih publikacija pronadena je samo jedna
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studija [ 154], koja korespondira sa novouspostavljenom istrazivackom oblasti. Studija je
sprovedena u okviru iMED Lab istrazivacke grupe i oslanja se na supervised learning
metode.

Automatizacija %(C,—C4)? klinicke metode u ovom istrazivanju bice realizovana
kombinacijom ML modela, baziranog na SSL pristupu, za zadatak segmentacije bolusa i
ranije razvijene metode u okviru iMED Lab istrazivacke grupe za detekciju
karakteristi¢nih tacaka [157], tj. prSljenova C; 1 C4. Razvojem automatske metode
namijenjena procjeni efikasnosti gutanja zeli se klinicarima ponuditi dodatna podrska u

cilju efikasnije i1 tacnije procjene procesa gutanja.

5.2. Materijali i Metode

5.2.1. Kreiranje skupa podataka

Skup podataka koris¢en u ovom dijelu doktorskog rada istovjetan je skupu
podataka kreiranom za potrebe razvoja ML modela za segmentaciju bolusa. Vazno je
napomenuti da protokol studije odobren od strane Etickog komiteta (PRO19040040)
institucije odakle podaci poti¢u, Medicinskog centara Univerziteta u Pitsburgu. U studiju
je ukljuceno 270 studija gutanja od 28 pacijenata, starosti od 19 do 94 godine. Broj

frejmova u fluoroskopskim snimcima iznosi 30, sa rezolucijom 720x1080.

5.2.2. Klini¢ka analiza efikasnosti gutanja

Klini¢ka analiza efikasnosti gutanja u videogluoroskopskoj studiji gutanja zasniva
se na metodama koje omogucéavaju kvantifikaciju faringealnog ostatka. U ovom
istrazivanju fokus je stavljen na kvantitativne metode bazirane na mjerenje povrSine
ostataka u pikselima [156]. Glavne prednosti ovih metoda u odnosu na vizualno-
perceptivne metode ogledaju se u: boljoj preciznosti, tj. smanjenju subjektivnosti; boljoj
replikabilnosti, tj. boljoj interrater pouzdanosti; kao i moguénosti detekcije malih ali
klini¢kih znac¢ajnih promjena koje se ne mogu uociti na ordinalnim skalama (npr. 0: nema
ostataka, 1: tanki sloj ostataka, 2: nakupljanje ostataka) . U Tabeli 10. prikazane su
razvijene kvantitativne klinicke metode za procjenu efikasnosti gutanja bazirane na

mjerenju povrsine ostataka u pikselima. Posebni fokus ¢e bit na %(C>—C4)? metodi jer se

52



na osnovu dostupnih istrazivanja pokazala kao najpouzdanija i najpreciznija metoda za
klinicku primjenu [153]. U literaturi [ 158] se navodi da se rizik od penetracije i aspiracije

povecava kada je %(C2—C4)> > 3%.

Tabela 10. Kvantitativne metode bazirane na mjerenje povrsine ostataka u pikselima

Naziv klinicke metode Pristup za kvantifikaciju faringealnog ostatka

o-Fu ovrSina ostataka / Prostorna povr§ina) x
%-Full [159 Povrsi ka /P Si 100

Normalized Residue Ratio Scale
(NRRSv = valekule, NRRSp = piriformni sinusi)
[160]

(%-Full) x [(PovrS$ina ostataka / ((Duzina C,—C4)?) x 10]

%(C—Cy)’ [156] Povrsina ostataka / ((Duzina Co—Cy)?)

5.2.3. Automatska analiza efikasnosti gutanja

Automatizacija kvantifikacije faringealnog ostatka koriste¢i %(C>—C4)? klini¢ku
metodu postignuta je kombinacijom ML modela za segmentaciju bolusa i ML modela za
detekciju karakteristi¢nih tacaka (Slika 14). Na osnovu Tabele 10. proistiCe da se
kvantifikacija faringealnog ostatka sprovodi racunajuci povrSinu ostatka u odnosu na
kvadratni C;-Cs referentni skalar. Iz tog razloga, model realizovan za zadatak
segmentacije bolusa omogucava racunanje povrsine ostatka u pikselima, dok model za
detekciju karakteristi¢nih tacaka omogucava detekciju Cz i C4 pr$ljena. Detaljan opis
realizacije modela za segmentiranje bolusa, baziranog na SSL pristupu, dat je u poglavlju
4, dok je realizacija modela za detekciju karakteristicnih tacaka realizovana u iMED Lab
istrazivackoj grupi i prezentovana u okviru nau¢ne publikacije [157]. Primarna namjena
modela za detekciju karakteristi¢nih tacaka je pracenje pomjeranja hioidne kosti u C>-Cs4
koordinatnom sistemu. Realizovani model se zasniva na dubokoj Full-HRNet neuralnoj
mrezi koja detektuje Cetiri karakteristicne tacke. Prilagodavanjem ovog modela
omoguceno je detekcija dvije tacke. Obuka ovog modela sprovedena je na istom skupu

podataka kao model iz Poglavlja 4, koji je uklju¢ivao fluoroskopske snimke rezolucije
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256x256. Medutim treba naglasiti da se kvantifikacija faringealnog ostatka sprovodi
nakon zavrSetka procesa gutanja, tj. na poslednjem frejmu videofluoroskopske studije

gutanja.

TL

_, Povrsina ostataka u pikselima

1009
%(CoCp)? *100%

Frejmovi

Slika 14. Automatska kvantifikacija faringealnog ostatka koriste¢i klinicku metodu
%(C2—Cs)?

5.2.4. Statisticka analiza

Statisticka analiza za ML model namijenjen automatskoj segmentaciji bolusa
opisana je u prethodnom poglavlju. Procjena performansi ML modela za detekciju
karakteristi¢nih tacaka oslanja se na srednjoj prosje¢noj gresci (mean average error-
MAE), koja se izra¢unava kao rastojanje izmedu stvarne pozicije N i predvidene pozicije

N’ u poslednjem frejmu (jednacina 1).

MAE=N-N'| .ooooveei) (1)

5.3. Rezultati i Diskusija

Detaljan opis rezultata ML modela za automatsku segmentaciju bolusa prikazan
je u prethodnom istraZivanju. Sta vise, performanse modela baziranog na SSL pristupu

uporedivane su sa Siroko rasprostranjenim modelima baziranim na supervised learning
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pristupu. Performanse ML modela za segmentaciju bolusa kombinovane su sa
performansama modela za detekciju karakteristi¢nih tacaka u cilju kvantifikacije
faringealnog ostataka koriste¢i %(C>—Cs)? klinicku metodu. Performanse modela za
detekciju C prsljena je 4,4128 MAE, dok je 3,1075 MAE za detekciju C4 prsljena.

Cilj ovog istrazivanja je uspostavljanje nove istrazivacke oblasti, koja ¢e biti
usmjerena ka razvoju automatskih metoda za procjenu efikasnosti gutanja. Pregledom
literature jasno se uocava da je trenutno glavni fokus na razvoju automatskih metoda za
procjenu sigurnosti gutanja. U Zelji da se fokus usmjeri ka analizi efikasnosti gutanja u
ovom dijelu doktorskog rada automatizovana je %(C,—Cs4)? klini¢cka metoda. Ova klinicka
metoda spada u grupu kvantitativnih metoda baziranih na mjerenju povrsine ostataka u
pikselima. Ove metode su ocijenjene kao znatno bolje u odnosu na vizualno-perceptivne
metode. Medutim treba naglasiti da kvantitativne metode bazirane na mjerenju povrsine
ostataka u pikselima imaju odredena ogranicenja, koja se odnose na sve klinicke metode
primijenjene za procjenu efikasnosti gutanja u videofluoroskopskoj studiji gutanja. Ovo
se primarno odnosi na dvodimenzionalnu prirodu (2D) fluoroskopskih snimaka §to u
konacnici otezava kvantifikaciju ostatka bolusa, koji je trodimenzionalne (3D) prirode.
Ipak istrazivanja pokazuju da postoji uska korelacija izmedu kvantifikacije ostatka bolusa
koriste¢i (2D) fluoroskopske snimke i 3D kompjuterizovanu tomografiju (R>=.91) [161].

Sprovedeno istrazivanje je realizovano oslanjaju¢i se na moguénosti Compute
Canada cluster infrastrukture a sve to zahvaljuju¢i saradnji sa iMED Lab istrazivackom
grupom sa Univerziteta u Toronto. Postignuti rezultati jasno ukazuju da se analiza
efikasnosti gutanja moZze jednako uspjeSno automatizovati kao i analiza sigurnosti
gutanja. Dodatno, ovo istrazivanje je pokazalo na koji nacin se kombinacijom veé
postoje¢ih ML modela unutar istrazivacke grupe mogu uspjesno kreirati inovativni
sistemi koji imaju jasnu klinicku opravdanost. Takode, bas u ovoj primjeni demonstrirano
je da povecanje performansi koriséenjem SSL pristupa za F1 rezultat od 0,016 (0,027) u
zadatku segmentacije bolusa ima veliki klinicki znacaj. lako ovo poboljSanje moze
predstavljati samo nekoliko procenata volumetrijske razlike u poredenju sa rezultatom
dobijenim koriS¢enjem supervised learning pristupa, ono je i dalje znacajno u kontekstu
automatske procjene efikasnosti gutanja, gdje netana procjena faringealnog ostatka
moze dovesti do pogreSne dijagnoze. PredloZzena metoda u ovom poglavlju predstavlja

novi pristup koji otvara novo istrazivacko polje u proceni efikasnosti gutanja.

55



Nedostaci predlozenog sistema za automatsko mjerenje faringealnog ostatka su
prije svega povezani sa kori§¢enim skupom podataka kreiranim u okviru iste zdravstvene
ustanove 1 na istom fluoroskopskom aparatu. Ovo u konacnici moze rezultirati
degradacijom performansi modela u slucaju da se sistem primijeni na podacima koji
poticu iz druge zdravstvene ustanove ili od drugog fluoroskopskog uredaja. Takode,
dodatan problem pricinjava i relativno mali skup podataka koji bi u budu¢nosti mogao

biti prosiren koriste¢i moguénosti difuzionih modela.

5.4. Zakljucak

Poremecaji u gutanju zahvataju dva usko povezana funkcionalna aspekta i to
sigurnost i efikasnost. Automatska analiza sigurnosti gutanja je realizovana u prethodnom
poglavlju gdje je razvijen ML model baziran na SSL pristupu za automatsku segmentaciju
bolusa. U ovom istrazivanju kreirani ML model za segmentaciju bolusa je u kombinaciji
sa ML modelom za detekciju karakteristi¢nih taaka omoguéio automatizaciju %(C>—Cs)?
klini¢ke metode. Ova klinicka metoda omogucéava kvantizaciju faringealnog ostatka na
nivou piksela. Postignutim rezultatima jasno je pokazano da se ML moze uspjesno
iskoristiti za automatsku analizu cjelokupnog procesa gutanja. lako ovo predstavlja
pionirski korak u automatskoj analizi efikasnosti gutanja jasno se uoCava prostor za
buduca istrazivanja, koja treba da ukljuce najsavremenija dostignuca u oblasti vjeStacke
inteligencije. Jedan od moguc¢ih buduc¢ih pravaca bi mogao da bude i primjena multi-
modalnih sistema gdje ¢e se u procjeni procesa gutanja ukljuciti i drugi tipovi podataka,

a ne samo fluoroskopski snimci.
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6.Zakljucak

Gutanje predstavlja izuzetno slozen neuromisiéni proces koji ukljucuje vise od 30
nerava i miSi¢a. Slozenost ovog procesa ogleda se u ¢injenici da je gutanje usko povezano
sa disanjem, S§to zahtijeva preciznu koordinaciju. U slucaju da proces gutanja nije
precizno koordinisan dolazi do poremecaja u gutanju, koji se naziva disfagija. Disfagija
se manifestuje kroz uticaj na sigurnost i efikasnost gutanja. Pojavom difagije pacijenti se
suocavaju sa posledicama koje se krecu od blagih do veoma ozbiljnih kakva je penetracija
i/ili aspiracija bolusa u disajne puteve. Ovo doktorsko istrazivanje sprovedeno je u iMED
Lab istrazivackoj grupi na Univerzitetu u Toronto i rezultiralo je kreiranjem automatskih
metoda za procjenu sigurnosti i efikasnosti procesa gutanja. Prva razvijena metoda se
odnosi na automatsku segmentaciju bolusa, dok je u drugom dijelu doktorskog rada fokus
stavljen na automatskoj detekciji faringealnog ostatka. Postignuti rezultati jasno ukazuju
da se vjestacka inteligencija sa velikim uspjehom moZe primijeniti u analizi klju¢nih
parametara koji se odnose na procjenu poremecaja gutanja. Primjenom razvijenih metoda
u svakodnevnoj klini¢koj praksi vjeruje se da se tacnost i1 efikasnost rada ljekara moze
dodatno biti unapredena. Medutim da bi metode bazirane na ML postale sastavni dio
klinicke prakse potrebno je da razvijene metode posjeduju adekvatnu generalizaciju i
robusnost. Ova dva funkcionalna aspekta potrebno je dodatno procijeniti buduéi da
podaci koriS¢eni u ovom doktorskom radu poticu iz jedne zdravstvene ustanove i sa
jednog dijagnostickog uredaja. U buduénosti bi trebalo prosiriti set podataka a jedna od
mogu¢ih metoda je federated learning metoda koja ne zahtijeva direktno dijeljenje
povjerljivih medicinskih podataka sa drugim zdravstvenim ustanovama. Takode, buduci
pravci istrazivanja se ti€u primjene najsavremenijih ML metoda koje se uglavnom
oslanjaju na multimodalni pristup. Pored istrazivackog pravca na polju primjene
vjestacke inteligencije u procesu analize poremecaja gutanja ovo doktorsko istrazivanje
je podstaklo istrazivacke aktivnosti u pravcu razvoja inovativnhe minimalno invazivne

dijagnosticke metode.
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laboratorije/hub-a u crnogorskim obrazovnim institucijama. Dio je tima Montenegro



Makers fondacije koji je pokrenuo prvu roboticku ligu za osnovce u Crnoj Gori. Saraduje
sa Vladom Crne Gore u kreiranju prvog programa obuke na temu vjestacke inteligencije
za drzavne sluzbenike i1 namjeStenike. Dodatno, Ivan Martinovi¢ je bio mentor
crnogorskom timu na robotickoj olimpijadi First Global Challenge 2024.

Autor je 18 naucnih publikacija objavljenih u medunarodnim casopisima i
konferencijama. Saradnik je Crnogorske akademije nauka i1 umjetnosti na izradi
Leksikona zdravstva Crne Gore. Dodatno, angazovan je kao recezent u nekoliko vodec¢ih
medunarodnih nau¢nih casopisa 1 konferencija. Ucestvovao je na preko 35
medunarodnih-nacionalnih, naué¢nih, edukativnih i inovacionih projekata. Clan je IEEE-
a 1 fokus grupe ITU-a za vjestacku inteligenciju u zdravstvu. Dobitnik je studentske 13.
Novembarske nagrade Prijestonice Cetinje (2023) za izuzetne rezultate postignute tokom
studija, kao 1 nagrade Ministarstva prosvjete nauke i inovacija za nau¢na dostignuca u
2024. godini — Specijalno priznanje za znacajan doprinos promociji nauke medu
mladima. Od strane Crnogorskog udruzenja za vjeStacku inteligenciju nagraden je
priznanjem za najbolji naucni rad u oblasti vjestacke inteligencije za akademske godine
2023/24 1 2024/25. Nosilac je jednog od najznacajniji svjetskih priznanja, WSIS Prize
2024 Champion dodijeljeno od strane Medunarodne Unije za Telekomunikacije, krovne
organizacije Ujedinjenih nacija za digitalne tehnologije.



IZJAVA O AUTORSTVU

Ime i prezime autora: Ivan Martinovic¢

Broj indeksa/upisa: 5/20

IZJAVLJUJEM

da je doktorska disertacija pod naslovom:

Primjena vjeStacke inteligencije za automatsku analizu fluoroskopskih
rendgenskih snimaka

e rezultat sopstvenog istrazivackog rada,

e da predlozena disertacija ni u cjelini ni u djelovima nije bila predloZena za
dobijanje bilo koje diplome prema studijskim programima drugih ustanova
visokog obrazovanja,

e da su rezultati korektno navedent, 1

e danijesam povrijedio autorska i druga prava intelektualne svojine koja pripadaju
tre¢im licima.

Cetinje,
Jun, 2025. godine
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mr Ivan Martinovié¢




IZJAVA O ISTOVJETNOSTI STAMPANE I ELEKTRONSKE
VERZIJE DOKTORSKOG RADA

Ime i prezime autora: Ivan Martinovic¢
Broj indeksa/upisa: 5/20
Studijski program: Doktorske studije elektrotehnike

Naslov rada: Primjena vjestacke inteligencije za automatsku analizu fluoroskopskih
rendgenskih snimaka

Mentori: prof. dr Milena Pukanovi¢ i akademik prof. dr Ervin Sejdi¢

Izjavljujem da je Stampana verzija mog doktorskog rada istovjetna elektronskoj verziji
koju sam predao za objavljivanje u Digitalni arhiv Univerziteta Crne Gore.

Istovremeno izjavljujem da dozvoljavam objavljivanje mojih licnih podataka u vezi sa
dobijanjem akademskog naziva doktora nauka, kao $to su ime i prezime, godina i mjesto
rodenja, naziv doktorske disertacije i datum odbrane rada.

Cetinje,
Jun, 2025. godine

/
T van |Hoadrronns
)y

mr Ivan Martinovié¢




IZJAVA O KORISCENJU

Ovlas¢éujem Univerzitetsku biblioteku da u Digitalni arhiv Univerziteta Crne Gore
pohrani moju doktorsku disertaciju pod naslovom:

Primjena vjeStacke inteligencije za automatsku analizu fluoroskopskih
rendgenskih snimaka.

koja je moje autorsko djelo.

Disertaciju sa svim prilozima predao sam u elektronskom formatu pogodnom za trajno
arhiviranje.

Moju doktorsku disertaciju pohranjenu u Digitalni arhiv Univerziteta Crne Gore mogu da
koriste svi koji postuju odredbe sadrzane u odabranom tipu licence Kreativne zajednice
(Creative Commons) za koju sam se odlucio.

1. Autorstvo
2. Autorstvo — nekomercijalno
3. Autorstvo — nekomercijalno — bez prerade
4. Autorstvo — nekomercijalno — dijeliti pod istim uslovima
5. Autorstvo — bez prerade
6. Autorstvo — dijeliti pod istim uslovima
Cetinje,

J_lll, 2025. godine
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mr Ivan Martinovié¢




Autorstvo. Licenca sa najSirim obimom prava koriS¢enja. Dozvoljavaju se
prerade, umnozavanje, distribucija i javno saopStavanje djela, pod uslovom da se
navede ime izvornog autora (onako kako je izvorni autor ili davalac icence
odredio). Djelo se moze koristiti i u komercijalne svrhe.

Autorstvo - nekomercijalno. Dozvoljavaju se prerade, umnozavanje, distribucija
1 javno saopsStavanje djela, pod uslovom da se navede ime izvornog autora (onako
kako je izvorni autor ili davalac licence odredio). Komercijalna upotreba djela nije
dozvoljena.

Autorstvo - nekomercijalno - bez prerade. Licenca kojo se u najvecoj mjeri
ograni¢avaju prava kori$¢enja djela. Dozvoljava se umnozavanje, distribucija i
javno saopStavanje djela, pod uslovom da se navede ime izvornog autora (onako
kako je izvorni autor ili davalac licence odredio). Djelo se ne moZze mijenjati,
preoblikovati ili koristiti u drugom djelu. Komercijalna upotreba djela nije
dozvoljena.

Autorstvo - nekomercijalno - dijeliti pod istim uslovima. Dozvoljava se
umnozavanje, distribucija, javno saopStavanje i prerada djela, pod uslovom da se
navede ime izvornog autora (onako kako je izvorni autor ili davalac licence
odredio). Ukoliko se djelo mijenja, preoblikuje ili koristi u drugom djelu, prerada
se mora distribuirati pod istim ili slicnom licencom. Djelo i prerade se ne mogu
koristiti u komercijalne svrhe.

Autorstvo - bez prerade. Dozvoljava se umnozavanje, distribucija i javno
saopStavanje djela, pod uslovom da se navede ime izvornog autora (onako kako
je izvorni autor ili davalac licence odredio). Djelo se ne moZe mijenjati,
preoblikovati ili koristiti u drugom djelu. Licenca dozvoljava komercijalnu
upotrebu djela.

Autorstvo - dijeliti pod istim uslovima. Dozvoljava se umnozavanje, distribucija
ijavno saopStavanje djela, pod uslovom da se navede ime izvornog autora (onako
kako je izvorni autor ili davalac licence odredio). Ukoliko se djelo mijenja,
preoblikuje ili koristi u drugom djelu, prerade se moraju distribuirati pod istim ili
sli¢nom licencom. Ova licenca dozvoljava komercijalnu upotrebu djela i prerada.
Sli¢na je softverskim licencama, odnosno licencama otvorenog koda.
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