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1. Introducere

1.1 Tnvé!:are Profunda pentru Seturi Mari de Date Medicale: Prezentare
Generald, Provocatri si Viitor

O definitie formald a invatarii profunde (Deep Learning - DL) ar descrie-o ca fiind o ramura ainva-
tarii automate (Machine Learning - ML), care contine tehnici de instruire a retelelor neuronale multi-
stratificate pentru diverse sarcini de predictie, in care caracteristicile relevante sunt deduse automat
din datele de instruire, spre deosebire de metodele clasice de ML care necesitd adesea o proiectare
manuala a caracteristicilor.

O descriere informald ar putea caracteriza DL ca un fenomen ce capdta amploare pe multiple
planuri:

In ingineria:

O hardware: tot mai multe segmente hardware sunt dezvoltate pentru accelerarea inferentei re-
telelor neuronale adanci: procesoare cu instructiuni vectorizate pentru operatii in virguld mo-
bila de mare viteza; procesoare grafice (GPU-uri) cu nuclee de procesare dedicate tensorilor;
unitati de procesare a tensorilor (TPU) implementate in infrastructuri de tip "cloud”; hardware
incorporat de mica putere capabil sa ruleze modele DNN de uz general.

O software: au fost dezvoltate mai multe platforme si ecosisteme de invatare profunda pentru a
sprijini antrenarea si implementarea modelelor. Noile arhitecturi software utilizeaza motoare
puternice de calcul la distanta prin intermediul paradigmei “Infrastructura-ca-Serviciu”

in logica de afaceri a aplicatiilor utilizate in crearea de continut, imagisticd medicald, tranzactii
financiare si multe altele, modelele DNN (eng. Deep Neural Networks) au fost integrate cu succes pe
scara largd. Aplicatiile comerciale dispun de caracteristici si capacitati de ultima generatie care sunt
propulsate de solutii DNN. In literaturd si cercetare, subiectul DL este unul actual si atrage in mod
constant atentie. Cele mai recente descoperiri in domenii fundamentale, precum vederea artificiala
si prelucrarea limbajului natural, s-au propagat rapid la produsele disponibile pentru utilizatori, cum
ar fi serviciile de traducere in timp real, masinile care se conduc singure etc.

Implementarea algoritmilor bazati pe inteligenta artificiala (IA) a produs un spor de productivi-
tate umana similar cu efectul adoptdrii pe scara larga a solutiilor software de acum cateva decenii.
Numeroase grupuri de cercetare depun eforturi pentru a atinge perspectivele inteligentei generale
artificiale, care poate fi apoi utilizata pentru a rezolva probleme noi si dificile in beneficiul umanitatii.

Desi retelele neuronale nu sunt un concept nou (deoarece cercetarea lor a inceput in a doua ju-
matate a secolului trecut), abia in ultimul deceniu adoptarea si cresterea lor au inceput sa atinga rata
ridicatd pe care oinregistreaza in prezent practicienii. Perioada 2011-2012 areprezentat un punct de
cotitura pentru invatarea profunda. [1] si [2] au fost doua publicatii ale caror performante de varf au
starnit interesul comunitatii. De exemplu, in competitia din 2012 “ImageNet Large Scale Visual Re-
cognition Challenge”, modelul "AlexNet” (introdus in [2]) a obtinut o eroare top-5 de 15.3%, cu peste
10.8 puncte procentuale mai mica decat cea a celui de-al doilea clasat (o solutie non-DL).

Aparitia solutiilor bazate pe DL nu ar fi fost posibila fara doua ingrediente cheie: calculul rapid si
cantitatile mari de date. Un model DNN are, de obicei, o structura paralelizabild, permitand utilizarea
eficientd a procesoarelor multi-nucleu. Din punct de vedere istoric, GPU-urile au avut un debit mult
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mai mare de operatii in virgula mobila (FLOPs) decat procesoarele obisnuite CPU, prin urmare, au fost
candidati potriviti pentru calculele foarte paralelizabile. Cutoate acestea, GPU-urile au fost concepute
in primul rand pentru sarcini grafice, iar pentru a le accesa abilitdtile de procesare a fost necesara
reformularea problemei initiale ca fiind una care implica doar primitive grafice. Utilizarea API-urilor
specifice graficii pentru GPU de uz general (GPGPU) era complicata si restrictiva. in 2007, nVIDIA a
lansat prima versiune a CUDA (“Compute Unified Device Architecture”, Arhitectura unificatd pentru
dispozitive de calcul), care a expus un API pentru programarea GPU de uz general. in prezent, CUDA a
ajuns laceade-a 11-aversiune si este foarte utilizata ca backendin toate platformele de DL. Existenta
unui API GPGPU usor de utilizat, impreuna cu cresterea exponentiala a performantei de tip FLOPs, a
implinit cerinta de calcul necesara pentru progresul DL.

Celdlaltingredient cheie, volumul de date, a fost, de asemenea, pus ladispozitie cu usurinta de alte
inovatii tehnologice: internetul si dispozitivele personale, cum ar fi camerele digitale, smartphone-
urile etc. Utilizatorii creau continut si il partajau pe internet. De-a lungul timpului, au fost colectate
si filtrate seturi mari de date, utilizate drept seturi de referintd, un exemplu fiind setul de date din
competitia ImageNet.

Un alt aspect care a favorizat adoptarea DL a fost capacitatea sa de generalizare. Nu mai era
relevantd nevoia de a proiecta sau de a implementa caracteristici numerice specifice pentru fiecare
sarcina si pereche de date individuale, deoarece un model DL isi invata propriile caracteristici direct
din date, daca dispune de suficient timp de calcul si de date de instruire. in lucrarea AlexNet, autorii
au afirmat ca “Toate experimentele noastre sugereaza ca rezultatele pot fi imbundtatite prin simpla
asteptare a aparitiei unor GPU mai rapide si a unor seturi de date mai mari”. Potentialul DL a fost
descoperit ca fiind foarte mare, deoarece simpla valorificare a mai multor resurse a dus la cresteri
constante ale performantei. In urmatorii ani, modele mai mari au putut fi antrenate mai rapid pe
GPU-uri mai avansate, pe seturi de antrenare din ce in ce mai mari, iar precizia obtinutd pe setul de
testare s-a apropiat sau chiar a depasit performanta la nivel uman in multe sarcini de predictie.

De asemenea, au fost urmarite noi directii de cercetare, cum ar fi modelarea generativa. invétarea
nesupravegheatd a oferit modalitati de aimbunatati si mai mult performanta modeldrii discriminative
in fata unor seturi de date de mari dimensiuni, din care doar o mica parte era asociata cu adnotari.
Chiar si fara adnotari, modelele de DL au putut invdta din datele brute, deducand caracteristici de
baza dar si de nivel inalt despre structura datelor.

Imagistica medicala este un domeniu in care modelele DL au obtinut performante remarcabile.
Existenta unor colectii mari de date care contin numerosi pacienti si subgrupuri de populatie a ali-
mentat cercetarea si dezvoltarea modelelor neuronale adanci, care au indeplinit numeroase sarcini
in vederea sprijinirii diagnosticului pacientilor, printre care [3]:

O clasificare: de exemplu, a subtipurilor de adenocarcinom pulmonar; a tumorilor pe imaginile
ecografice ale sanului; a nodulilor nesolizi; a cancerului de piele; a anomaliilor pulmonare; a
leziunilor benigne si maligne; a limfomului evolutiv si a maselor reziduale; a cancerului de col
uterin; a mutatiei EGFR; a progresului cancerului pulmonar; a tumorii cerebrale; etc.

O localizare: de exemplu, a tumorilor pulmonare; a punctelor de reper ale organelor; a leziunilor
mamare; etc.

O segmentare: de exemplu, a nodulilor pulmonari; a tumorii hepatice; a placii aterosclerotice; a
cancerului uterin; a tumorii in retinoblastom; a cancerului pancreatic; etc.

B imbunatatireaimaginii: de exemplu, pentru eliminarea zgomotului; pentru translatarea dome-
niului (de la o modalitate de imagistica la alta); pentru accelerarea transformarilor de imagine
(reconstructie CT); etc.

Dezvoltarea unui model de DL pentru o sarcina de imagistica medicala necesitd, de obicei, obti-
nerea unui set de date etichetate, verificate de cititori experti si/sau medici practicieni. Procesul de
adnotare manuald este de obicei lent si costisitor. Prin urmare, se urmdreste proiectarea unor me-
tode care sa fie foarte eficiente din punct de vedere al datelor, adica obtinerea unor modele de inalta
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performanta din seturi de antrenare de dimensiuni moderate. in productie, modelele sunt incluse,
de obicei, n aplicatii cu constrangeri privind timpul de executie. Prin urmare, sunt preferate mode-
lele eficiente din punct de vedere al parametrilor si al FLOP. Cu toate acestea, rezultatele de ultima
ora pe sarcini de predictie standardizate au ardtat ca modelele mari, antrenate pe seturi de date de
mari dimensiuni, au cele mai bune performante. Acest lucru indica un compromis care trebuie ade-
sea realizat intre, pe de o parte, costul de adnotare a datelor de instruire si al hardware-ului de pe
platforma tinta si, pe de alta parte, performanta de predictie, robustetea si generalizarea asteptate
de la modelul DNN.

Din fericire, exista metode pentru a spori performanta modelului. Pre-antrenarea este o tehnica
puternicd care poate valorifica cantitati mari de date neetichetate pentru a produce proceduri de an-
trenare eficiente (din punct de vedere al datelor necesare) pentru sarcinile tinta finale. Robustetea
modelelor poate fi legata de incertitudinea predictiei si de detectarea valorilor aberante. Datele de
intrare necunoscute pentru model (in ceea ce priveste distributia datelor observata in timpul instrui-
rii) pot fi marcate, iar predictia pe astfel de date de intrare poate fi tratatd separat in cadrul etapelor
de postprocesare. intr-un proces de diagnosticare, datele imagistice care sunt prea zgomotoase sau
care nu au calitatea necesara ar fi mai bine sa fie eliminate decat sa fie utilizate ca dovezi pentru
stabilirea unui diagnostic.

Explicabilitatea este un alt aspect important in DL, in special in aplicatiile medicale. Faptul de a
putea argumenta de ce un model a ajuns la o anumita predictie permite utilizatorului sa aiba incre-
dere in model in sine. Analiza cazurilor de esec folosind modele explicabile permite, de asemenea,
practicienilor DL sa ia decizii mai bune in cadrul proceselor iterative de dezvoltare a modelului. De
cealalta parte a spectrului, tratarea modelelor de DL ca niste cutii negre sugereaza ca nu se cunosc
elementele lor intrinseci, iar aceastd abordare nu aduce aproape nicio valoare adaugata unei aplicatii
de DL in fata posibilelor artefacte si moduri de esec ale modelului.

O idee futurista in medicina moderna este conceptul de "geaman digital’, in care sunt construite
modele personalizate pentru pacienti, care se ajusteazd continuu pe baza istoricului de sanatate al
fiecarui pacient. Deoarece datele unui singur pacient sunt insuficiente pentru a construi un model DL
de sine stdtator, un model meta-pacient poate fiin schimb conditionat pe baza parametrilor fiecarui
pacient pentru a produce predictii personalizate. Avand in vedere ritmul actual de dezvoltare, nu
este nerealist sa ne asteptam ca acuratetea predictiei algoritmilor bazati pe DL sa atingd sau chiar sa
depdseasca radiologii sau ecografistii experti in majoritatea sarcinilor.

Echipamentul de imagistica medicala va fi actualizat in mod continuu cu cei mai noi algoritmi ba-
zati pe DL pentru analiza achizitiilorin timp real. inviitor ar putea fi atins auto-diagnosticul de precizie,
in care scanerul de imagistica poate ajusta automat protocolul de scanare pe baza a ceea ce a fost
observat pand acum la un anumit pacient. in prezent, achizitia medicald este inspectata de un cititor
expert, adesea la cateva ore sau zile dupa ce procedura de imagistica a fost finalizata si pacientul a
parasit incinta. Tn cazul in care constatdrile justifica investigatii mai aprofundate, pacientul trebuie
sd se intoarca si trebuie efectuata o altd procedura de imagistica. O solutie de analiza automatd a
imagisticii, alimentata de inteligenta artificiald, ar putea reduce drastic timpul dintre primul consult
si diagnosticul final.

1.2 Rolul Imagisticii Cardiace

Structura acestei teze urmeaza fluxul clinic pentru un pacient suspectat de boli cardiovasculare.
Dupa o evaluare initiald, medicul poate solicita imagistica cardiaca pentru un diagnostic sigur [4].
Caracteristicile individuale ale pacientului si accesibilitatea locald influenteaza selectarea modalitatii
de imagistica cardiaca. Ecocardiografia (inclusiv ecografia de stres) este capabild sa furnizeze infor-
matiile clinice necesare, pentru un procent mare de cazuri; de asemenea, are avantajul de a evita
expunerea la radiatii. Pe de altd parte, coronarografia prin tomografie computerizata (CT) este din ce
in ce mai mult utilizata pentru a detecta boala coronariana la pacientii cu rezultate ambigue la testul
de efort si la cei cu un risc intermediar [4].



Evaluarea dispneei si investigarea bolii coronariene sunt doua dintre cele mai frecvente scenarii
clinice care pot necesita imagistica cardiacd [4]. Pentru dispnee, se folosesc adesea doud modalitdti
de imagistica:

O Radiografia toracicd: in evaluarea preliminara a bolilor cardiovasculare. Se poate observa o
crestere a dimensiunii inimii si indicatori de congestie pulmonara. Nu poate exclude in mod
sigur etiologia cardiaca.

O Ecocardiografia: extrem de utila pentru evaluarea dispneei, deoarece oferd informatii structu-
rale si functionale care indica un anumit diagnostic.

Atunci cand imagistica pentru dispnee nu este concludenta si au fost excluse afectiunile respira-
torii, se ia in considerare boala coronariana (CAD). Diagnosticul precis al bolii coronariene este crucial
in planificarea tratamentului pentru pacientii care prezinta dureri toracice. Printre altele, pot fi efec-
tuate urmadtoarele investigatii imagistice [4]:

O ECG de efort: test cu costuri reduse si riscuri minime, dar cu sensibilitate si specificitate scazute
pentru CAD.

O Ecocardiografia de stres: eficientd si neinvaziva. Informatiile furnizate sunt adesea foarte utile.
Este fiabila din punct de vedere al diagnosticului siin general accesibila.

O Angiografia coronariana prin CT: vizualizeaza direct arterele coronare atat pentru CAD obstruc-
tiva, cat si pentru CAD non-obstructiva. Utild pentru pacientii cu rezultate ambigue la testul de
efort.

O Scorul de calciu coronarian bazat pe CT: poate prezice riscul de evenimente cardiovasculare
viitoare la persoanele cu risc intermediar de CAD.

Pentru diagnosticarea cardiomiopatiei, a bolilor cardiace structurale si a bolilor cardiace conge-
nitale, ecocardiografia transoesofagiana si RMN-ul cardiac pot fi utilizate atunci cand nu exista sufi-
ciente informatii de diagnosticare [4].

Prin urmare, imagistica medicala cardiaca este un ingredient cheie in diagnosticarea si monito-
rizarea bolilor cardiovasculare. Angiografia coronariana CT si IRM-ul cardiac sunt relativ recente in
utilizarea lor clinicd in comparatie cu ecocardiografia [4]. Avand o importantd atat de mare in prac-
tica clinica, imbunatdtirea continud pe baza algoritmilor DL a procedurilor de diagnosticare bazate pe

automatizarea masuratorilor si cresterea preciziei acestora.

1.3 Structura si Continutul Tezei

Aceastd tezd prezinta metode de invatare profunda si rezultatele unor aplicatii in domeniul ima-
gisticii medicale. Teza este structuratad in 6 capitole. Acest prim capitol a prezentat o imagine de
ansamblu asupra impactului si potentialului algoritmilor DL pentru imagistica medicala.

Al doilea capitol prezinta modalitatea de imagistica prin ultrasunete. Sunt urmarite sarcinile/eta-
pele tipice de DL cuprinsein ciclul de dezvoltare a unei solutii bazate pe inteligentd artificiala: maiintai,
sunt prezentate metodele de pre-antrenare. Astfel de tehnici sunt utilizate pentru ainvata reprezen-
tari generale din date neetichetate, pentru a asigura performanta sarcinilor supravegheate aferente
din aval. O alta optiune este generarea sintetica a mai multor date prin modelare generativa. Se stu-
diaza un cadru pentru generarea de ecocardiografii apicale conditionate de mastile de segmentare a
camerelor cardiace. O mdsura tipica de interes in evaluarea functiei cardiace este fractia de ejectie
(FE). O solutie auto-EF necesita automatizarea a 2 etape cheie: detectarea fazei cardiace in achizi-
tiile video ecografice, selectand in mod specific cadrele final-diastolice (ED) si final-sistolice (ES), si
segmentarea semantica a camerelor inimii pentru obtinerea contururilor corespunzatoare in vede-
rea estimarii volumelor camerelor. Pentru a realiza automatizarea cu succes a acestor sarcini, este
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dezvoltat un model bazat pe retele recurente (RNN) pentru detectarea fazei cardiace, in timp ce mai
multe arhitecturi de model sunt investigate siimbunatatite pentru segmentarea semantica si detec-
tarea punctelor de reper. in cele din urm, cel de-al doilea capitol investigheaza utilizarea metodelor
de estimare a incertitudinii; acestea sunt adaptate pentru a rula modelele de segmentare, obtinandu-
se astfel o hartd de incertitudine atasata mastilor prezise.

Capitolul al treilea prezinta detectarea reperelor in ecocardiografiile 3D ca o problema de inva-
tare prin recompensa. Sase repere trebuie detectate pentru ventriculul stang in interiorul volumelor
ecografice la anumite momente de timp ED/ES. n loc s3 existe o singurd retea convolutionald mare
care sd opereze pe intregul volum de intrare, o serie de agenti care observa regiuni locale intreprind
actiuni succesive pentru a minimiza distanta dintre pozitia lor si locatiile tinta ale punctelor de reper.
Aceasta abordare conduce la 0 metoda rapida ce necesitd putine resurse pentru detectarea repere-
lor 3D. Este descris protocolul de antrenare, impreuna cu cadrul matematic care il guverneaza. Sunt
luate in considerare aspectele legate de implementare pentru a minimiza timpul de executie.

In capitolul al patrulea, sunt explorate metode nesupervizate pentru detectarea intrarilor abe-
rante (de ex. in afara distributiei de antrenare, eng. OoD). Sunt dezvoltate modele de fluxuri nor-
malizatoare pentru a detecta segmentdrile incorecte ale lumenului 3D in angiografiile coronariene
prin tomografie computerizatd. Acestea sunt plasate dupa o etapa de segmentare, analizand intra-
rile furnizate fie de cdtre utilizator, fie de cdtre un segmentor DNN, actionand astfel ca un model de
audit. O noud arhitectura NF este comparata cu una de referinta pentru capacitatile lor de analiza
semanticd. Investigatiile arata cd, prin respectarea anumitor constrangeri, se obtine un model NF
capabil de o mai bund interpretare semantica si, prin urmare, de o mai buna capacitate de detectare
OoD. Procedurile de esantionare aratd, de asemenea, ca modelul de bazd se concentreaza mai mult
pe texturd in loc de semanticd, asa cum s-a raportat anterior in literatura de specialitate, in timp ce
modelul propus reuseste sa produca esantioane sintetice realiste.

Capitolul 5 prezinta o problema de clasificare video, si anume detectarea fazei cardiace in angi-
ografiile coronariene invazive. Modelul propus este prezentat impreunad cu rezultate si analize deta-
liate pe seturi de test alese pentru evaluarea intregii aplicatii. Similar cu detectarea fazei cardiace pe
ecocardiografiile apicale, faza cardiaca in angiografiile coronariene invazive este dedusa exclusiv pe
baza cadrelor de imagisticd, evitand necesitatea de a procesa semnalele ECG zgomotoase (care pot
fi, de altfel, absente pentru unele achizitii).

Capitolul final prezinta concluziile, evidentiaza contributiile originale si diseminarea rezultatelor
cercetarii si indica posibile directii de dezvoltare viitoare.






2. Solutii bazate pe Deep Learning pentru
Imagistica Cardiaca 2D cu Ultrasunete

2.1 Introducere

Ecocardiografia este esentiald in cardiologie, deoarece ajuta la evaluarea functiei valvelor card-
iace, cum ar fi stenoza sau insuficienta, puterea de contractie a muschiului cardiac si hipertrofia sau
dilatarea camerelor principale. De obicei, in timpul unui studiu ecocardiografic, se fac mai multe achi-
zitii din diferite pozitii pentru a capta suficiente informatii pentru determinarea madrimilor de interes
precum: dimensiunile si volumele camerelor, fractia de ejectie, ingrosarea peretelui, tensiunea longi-
tudinala globala etc.

Fractia de ejectie (EF) este o masurd importantd in evaluarea functiei cardiace [8]. De obicei, se
mdsoard doar in ventriculul stang (LV), principala camerd de pompare a inimii. Valorile reduse ale
EF pot fi cauzate de cardiomiopatie, de leziuni ale muschiului cardiac in urma unui atac de cord, de
probleme ale valvelor cardiace sau de hipertensiune arteriald pe termen lung. EF este definita ca fiind:

_ EDV — ESV

EF
ESV

(2.1)
unde EDV si ESV sunt volumele LV la doua momente de timp distincte: sfarsitul diastolei (ED) si,
respectiv, sfarsitul sistolei (ES). Pentru a estima cele 2 volume, se pot utiliza vizualizarile apicale cu 2
camere si cu 4 camere.

Avand segmentarile LV pentru cele doua vederi, metoda Simpson poate fi utilizatd pentru a obtine
o0 estimare bi-planara a volumului ventricular (estimare care este aproape de valoarea fizicd reald).
Aceastd metoda ia in considerare impdrtirea LV (de-a lungul axei sale de la valva mitrala spre varf) in
elipse subtiri. Cele doud diametre ale elipsei primesc dimensiunile diametrelor corespunzatoare ale
LV in vederile A2C si A4C in locatii corespunzdtoare de-a lungul axei ventriculului. Un flux de lucru
pentru estimarea EF ar cuprinde urmatoarele etape:

1. se obtine ecocardiografii A2C si A4C (fiecare dintre ele continand cel putin un ciclu cardiac com-
plet)

2. se detecteaza si se selecteaza cadrele ED si ES in interiorul celor doua vederi
3. se segmenteazad LV in interiorul celor 4 cadre selectate
4. se aplica regula lui Simpson pentru a estima EDV si ESV si se calculeazd EF

Etapele 2 si 3 pot fi automatizate folosind tehnici de invdtare profunda (DL), in timp ce etapa &4
poate fiimplementatad in cadrul etapelor de post-procesare ale unei solutii auto-EF. Alte metodologii
[8] antreneaza modele pentru a prezice direct EDV, ESV si EF ca sarcini de regresie, insa astfel de
abordari sunt deficitare in ceea ce priveste explicabilitatea.



2.2 Metode de Pre-antrenare’

2.2.1 Introducere

Dezvoltarea unui model DNN pentru a efectua predictii pentru o sarcina specifica necesita un
set de antrenare care sa contina perechi de esantioane de intrare si iesirile tinta corespunzdtoare.
in cazul in care se face o instruire de la zero si dimensiunea setului de antrenare este relativ micé,
performanta modelului pe un set separat de test poate fi sub-optima. Procedura de antrenare poate
esua cu totul, deoarece supra-adaptarea pe un set de antrenare mic este un fenomen bine cunoscut.

Pre-antrenarea este o tehnicd care a ajutat scenariile cu volum redus de date sa obtina o perfor-
manta mai mare la testare decat antrenarea de la zero. Aceasta tehnicd implica, de obicei, schimba-
rea ponderilor initiale (adica inainte de a incepe procedura de instruire finald) ale modelului in curs de
dezvoltare cu cele preluate de la un alt model care a fost instruit pentru o alta sarcina similara. Pri-
vind modelul donator, nu este necesar sd aiba o arhitecturd identica cu cea a modelului final, deoarece
acesta poate fi antrenat pe diferite tipuri de probleme de predictie, de exemplu, modelul donator a
fost antrenat pe un set mare de date de clasificare, in timp ce modelul final urmeaza sa fie antrenat
pe un set mai mic de date de segmentare.

Obtinerea de adnotdri pentru seturile de date medicale implicd, de obicei, ca experti sd adnoteze
manual fiecare cazin parte, ceea ce reprezinta un proces costisitor si de durata. in schimb, exista co-
lectii mari de achizitii medicale disponibile pentru utilizare, o oportunitate care poate fi ratata dacd se
iau in considerare doar procentele mici de date care au adnotdri de la experti. Prin urmare, o metoda
cu un potential ridicat este aceea de a invata structura inerenta a datelor din cadrul acestor colectii
de mari dimensiuni, fara a utiliza adnotdri. Caracteristicile generale pot fi invdtate maiintai pe o sar-
cina pretext care nu are nicio importanta clinica. Aceste caracteristici generale sunt apoi modificate
in mod specific pentru o sarcind finala cu relevantad clinica.

Motivatia principala este cd, atunci cand se face o instruire de la zero, modelul trebuie sa desco-
pere si aceste caracteristici generale care descriu semantic datele de intrare. Avand un model pre-
antrenat ca punct de plecare initial, procedura de antrenare abordeaza o problemd mult mai usoara,
deoarece modelul are deja o intelegere decenta a continutului semantic tipic. O problema mai usoara
are nevoie de mai putine date de instruire pentru a obtine performante ridicate de detectare. Prin ur-
mare, este foarte important sa se gaseasca metode bune de pre-antrenare care sa ofere un avantaj
considerabil pentru sarcinile finale.

2.2.2 Metode si Rezultate

Invdtarea autosupravegheati este o serie de metode care vizeazd antrenarea modelelor DNN
pentru a produce reprezentdri invatate relevante. in general se utilizeaza augmentarea datelor si
sarcini de tip pretext. Acestea formuleaza obiective de instruire simple, care nu au prea multa utilitate
practica in sine, dar pentru ca modelul sa le rezolve trebuie sa invete reprezentari utile, care pot fi
ulterior reutilizate la instruirea pentru sarcina finala.

Aceastd sectiune trateaza sarcinile pretext euristice, in care o transformare T; este aleasa alea-
toriu dintr-un set predefinit {71, ..., T}, } si este aplicata imaginii de intrare. Modelul este antrenat
pe o sarcind de clasificare, incercand sa deduca care transformare anume a fost aplicata. in [9], au
fost testate doua metode de pre-antrenare autosupravegheatd pe ecocardiografii BMode apicale:
oglindiri orizontale aleatorii si ordonarea cadrelor.

Pentru prima metodd, au fost luate in considerare cadrele de ecocardiografii individuale si au fost
inversate de-a lungul axei verticale centrale cu o probabilitate de 50%. A fost formulata o sarcind de
clasificare binara in care modelul trebuie sa prezica "fals”/0 pe imaginile originale si “adevdrat”/1 pe
cele inversate. La o antrenare initiald, modelul a obtinut o acuratete de 95.8% pe setul de test (cu
0 acuratete de 100% in timpul instruirii). in literatura de specialitate s-a raportat anterior c&, atunci

"Aceasta sectiune descrie experimente realizate in [9], care reprezintd o lucrare publicatd anterior de autor, in cadrul
programului de cercetare doctorala.
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cand se utilizeaza o sarcina de pretext atat de simpld, modelul poate gdsi mijloace de a trisa, adica in
loc sd invete reprezentari utile ale continutului semantic, modelul poate cduta anumite artefacte de
imagine care se coreleaza bine cu etichetele tinta.

Pentru a testa acest aspect, a fost efectuat un alt experimentin care fiecare imagine de antrenare
a fost injectatd cu un artefact in coltul din dreapta jos, si anume un mic patrat alb aflat intotdeauna
in aceeasi pozitie pe fundalul negru. Inversarea unei imagini ar modifica, de asemenea, locatia ar-
tefactului in partea de jos spre stanga. Prin urmare, a existat un indiciu usor care poate fi exploatat
in loc sa se incerce interpretarea continutului imaginii ecocardiografice. Comparativ cu cazul datelor
neperturbate, modelul converge rapid la valoarea 0 a functiei criteriu pe ambele seturi (de antrenare
sivalidare) si la 0 acuratete maxima de clasificare. Atunci cand a fost testat pe setul de test original
(fara artefacte), performanta modelului a scazut pana la nivelul de alegere aleatorie: 51%, ceea ce
sugereaza cd modelul nu a invatat nimic util.

Analiza salientei a fost efectuata pentru a confirma ca modelul se concentreaza asupra artefac-
telor. O imagine inversata a fost utilizata ca intrare de test. Artefactul a fost aplicat cu o intensitate
graduald in coltul din stanga jos (locatia pentru imaginile inversate), pornind de la o intensitate a pi-
xelilor de O (adica niciun artefact) pand la intensitatea maxima (adica culoarea albd, asa cum a fost
folositd la antrenare). Initial, fard aplicarea niciunui artefact, modelul emite o etichetd gresita aproape
de 0. Cand intensitatea artefactului este suficient de mare, iesirea modelului creste brusc pana la va-
loarea 1, eticheta corecta pentru intrdrile inversate. Se poate observa cd, atunci cand artefactul este
suficient de vizibil, modelul se concentreaza exclusiv pe acesta, fara a tine cont de orice continut se-
mantic prezent in interiorul ecocardiografiei.

Aceste experimente evidentiaza un neajuns al unei astfel de sarcini simple pretext ce opereaza
pe imagini intregi: datele de formare trebuie sa fie pre-procesate cu atentie pentru a exclude orice
artefacte posibile care dezvaluie transformarea aplicata in timpul antrendrii si, astfel, anuleaza orice
efect benefic al procedurii de preformare.

O altd metoda de preinvatare investigatd in [9] a folosit sarcina pretext de a ordona corect o sec-
ventd de cadre sistolice. Au fost luate in considerare trei cadre: inceputul (1), mijlocul (2) si sfarsitul
sistolei (3), din acelasi ciclu cardiac. Exista sase permutdri posibile in ordonarea celor 3 cadre: (1,2,3),
(1,3,2), (2,1,3), (2,3,1), (3,1,2) si (3,2,1). In timpul antrendrii, unui tuplu de cadre de intrare i s-a apli-
cat aleatoriu o permutare, iar eticheta tinta a fost o codificare one-hot a indicelui de permutare. Ca
functie criteriu a fost utilizata entropia categoriala.

Au fost luate in considerare patru scenarii diferite, combinatii intre:

O initializarea modelului: fie se antreneaza de la zero, fie se utilizeaza modelul preformat din
sarcina de detectare a inversarii (fara artefacte) ca initializare pentru encoder. Etajul final de
iesire a avut intotdeauna o initializare aleatorie.

O encoder-ul responsabil cu calculul caracteristicilor imaginilor a fost fie inghetat, fie antrenabil.
Etajul final de iesire a fost intotdeauna antrenabil.

Tab. 2.1 afiseaza indicatorii de performantd pe setul de test. Ori de cate ori se porneste de la
sarcina de detectare a inversdrii, acuratetea creste. La inghetarea encoder-ului, acuratetea este pu-
tin mai bund cu invdtarea prin transfer (+5%), dar ramane masiv in urma scenariilor in care modelul
este complet antrenabil. Acest lucru sugereaza ca prima sarcind a reusit sa extraga reprezentdri usor
mai informative decat caracteristicile aleatorii, dar nu pe deplin relevante pentru o sarcina mult mai
dificila, cum ar fi ordonarea cadrelor. Acest lucru este intuitiv, deoarece indicii relevanti pentru detec-
tarea inversdrilor (de exemplu, plasarea camerelor inimii) ar putea sa nu fie |a fel de relevanti ca indicii
pentru ordonarea corecta a cadrelor (de exemplu, deschiderea valvei mitrale si dimensiunea LV).

Prin urmare, atunci cand se utilizeaza sarcini euristice pretext, trebuie sd se acorde o atentie de-
osebitd asocierii sarcinii finale cu o sarcina pretext care depinde, cel putinin parte, de aceleasi regiuni
si structuri ale imaginii.



Tabela 2.1: Performantele de ordonare a cadrelor in diferite scenarii de initializare si antrenare.

Mod de initializare Acuratete

Initializare aleatoare 92.38%

Initializare cu parametrii invatati din sarcina de clasifi- g5 439,
care binard (invatare prin transfer)

Initializare aleatoare si straturi inghetate 34.51%

Initializarea din sarcina de detectare a inversarii (inva- 39599
tare prin transfer) si straturi inghetate

2.2.3 Concluzii

in cazul modalitatilor de imagistica medicald, cum ar fi cardiografiile cu ultrasunete, trebuie sa
se acorde o atentie deosebita atunci cand se aleg operatiunile de augmentare a datelor. Spre deo-
sebire de imaginile naturale, o achizitie obisnuita de ecocardiografie BMode are o forma constanta
(de exemplu, conul de ultrasunet din mijlocul imaginii), iar continutul de culoare nu este, de obicei,
relevant. In loc de perturbatia culorilor, ar trebui utilizate cele de contrast si luminozitate.

In cazulin care se utilizeaz& decuparea aleatorie din imagine, aceasta ar trebui si fie restrictionata
pentru a capta structurile cardiace relevante si ar trebui sd se asigure o suprapunere suficientd intre
patch-uri. In caz contrar, modelul poate fi fortat sa produca codificari similare din regiuni disjuncte
ale unui cadru, de exemplu, daca se impune ca reprezentarea unui fragment din jurul camerei RA sa
fie similard cu cea din jurul LV, nu se pot invdta reprezentari utile. In schimb, se pot utiliza patch-
uri incluzive pentru a impune ca modelul sa poatad localiza structurile locale ale camerelor cardiace
in cadrul unor vizualizari mai mari ale intregii camere, iar patch-urile adiacente si suprapuse pot fi
utilizate pentru a se asigura ca modelul poate detecta daca doua patch-uri capteaza aceeasi camerd
cardiaca din aceeasi achizitie.

2.3 Modelarea Generativa Conditionata a Ecocardiografiilor

Modelarea generativd implica invatarea distributiei datelor de instruire, fie in mod explicit (de
exemplu, ca intr-un auto-encoder variational, un model de normalizare a fluxului etc.), fie in mod
implicit (ca in retelele generative adversative - GAN). In modelarea generativd conditionatd, un nou
esantion este generat din distributia invdtata pe baza unor semnale de conditionare externe. Astfel
de tehnici de modelare au o mare utilitate, deoarece permit esantionarea din regiuni slab reprezen-
tate ale spatiului de esantionare original si pot ajuta la dezvoltarea modelelor supravegheate prin
pre-antrenarea acestora pe date generate sintetic.

Aceastd sectiune trateaza modelarea generativa conditionatd a ecocardiografiilor apicale BMode,
si anume generarea cadrelor ecografice foto-realiste din mastile de segmentare a camerelor inimii.
Acest obiectiv este opusul unei sarcini obisnuite de segmentare:

O in segmentare, modelul emite 0 masca corelatd cu continutul spatial al unui cadru ecocardio-
grafic de intrare; continutul semantic este dedus din datele de intrare, iar detaliile spatiale sunt
utilizate pentru a pozitiona si a regla masca prezisa.

O lagenerare, modelul produce un cadru ecocardiografic care este plauzibil fata de masca de con-
ditionare furnizatd, adica amplasarea, dimensiunea si forma camerelor cardiace se potrivesc cu
segmentarile prescrise.

Aceastd sectiune urmeaza metoda generativa conditionald introdusd in [15]. Este dezvoltat un
GANin care generatorul utilizeaza un nou tip de strat de normalizare numit "Spatially Adaptive (De)Nor-
malization” (SPADE). Mastile de conditionare sunt procesate de straturi convolutionale pentru a cal-
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Figura 2.1: a: Bloc rezidual care utilizeazd modulele SPADE; b: arhitectura generatorului. In fiecare etapi,
mastile de conditionare avand aceeasi scala spatiald sunt utilizate pentru conditionarea hartii de caracteristici
prin intermediul modulelor SPADE. Figura este o versiune modificatd a [15].

cula tensori de demodulare spatiala:

it1 i Mieya = He i
hn,c,y,x = Yewy,x (m) o + 5c,y,x (m) (2.2)
c

unde h, .., . Si hitl, . sunt harti de caracteristici inainte de (la nivelul i) si, respectiv, dupa (la nive-
lul < + 1) normalizarea SPADE. Indicii n, ¢, y si  sunt de-a lungul axelor de grup, canal, indltime si,
respectiv, latime. p¢ si 0% sunt coeficienti de normalizare per canal, similari functiondrii unui strat
BatchNorm obisnuit fara transformarea afing, si anume: media si abaterea standard.

v si B sunt tensori de demodulare care au aceleasi dimensiuni spatiale si acelasi numdr de ca-
nale ca si k¢, prin urmare fiecare locatie spatiald a tensorului h'*! este actualizatd pe baza regiunii
corespunzdtoare a mastilor de conditionare. Tensorii de (de)modulatie sunt calculati cu ajutorul unui
mic modul DNN format din mai multe straturi convolutionale si de activare, fara a utiliza nicio nor-
malizare intre ele. in [15] s-a demonstrat empiric cd acest modul de conditionare previne pierderea
de informatii semantice din mdstile de conditionare, spre deosebire de alte tipuri de straturi de nor-
malizare.

Arhitectura retelei Generator este similard unui decodor de imagini (a se vedea Fig. 2.1). Zgomotul
aleatoriu z poate fi utilizat ca intrare in retea pentru a modula stilul si texturile (in timp ce continutul
semantic este dictat de mastile de conditionare). Dupd fiecare etapa a generatorului, se utilizeaza
operatii de supraesantionare pentru a creste succesiv rezolutia hartii de caracteristici. Fiecare etapa
constdin blocuri reziduale SPADE. Mastile de conditionare sunt redimensionate pentru a corespunde
rezolutiilor fiecarei etape de generare si sunt utilizate pentru conditionare in interiorul blocurilor re-
ziduale. Rezolutia de iesire tinta a fost de 384x512 (in alb-negru). Au fost utilizate sase etape de
supraesantionare pentru a creste rezolutia de la o dimensiune initiald de 6x8.

Trei discriminatori multi-scala au fost utilizati pentru a realiza clasificarea (la nivel de regiune)
intre imaginile reale si cele sintetice la mai multe scdri: scara originald, 0.5x si 0.25x. Intrarea a fost
formata din concatenarea unei masti de conditionare cu o imagine ecocardiografica realda/sintetica.
Primul discriminator la scard are un FoV receptiv ~ 18% din dimensiunea indltimii si, prin urmare, se
concentreaza mai mult pe texturg, in timp ce discriminatorul la cea mai micad scard are un FoV ~ 73%
din dimensiuneainaltimii si, prin urmare, se concentreaza mai mult pe forme/structuri si pe continutul
semantic.

Varianta Wasserstein GAN [16] a fost utilizata pentru instruire. Pornind de la distanta "Earth-
Mover’, aplicarea dualitdtii Kantorovich-Rubinstein conduce la urmdtoarea functie criteriu adversa-
tiva pentru discriminator:

max Epnp, [fu ()] = Eoopz) [ fuw(ga(2))] (2.3)

Si pentru generator:
MaxE. () [ fw(g0(2))] (24)
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unde w si @ sunt parametrii discriminatorului (multi-scald) f,, si, respectiv, ai generatorului gg; P, este
distributia esantioanelor de date reale si z ~ p(z) este distributia variabilelor latente.

Discriminatorul nu are o functie de activare la iesire. Pentru a aplica dualitatea Kantorovich-
Rubinstein, discriminatorul trebuie sa fie o functie continud 1-Lipschitz [17]. Pentruaasigura aceasta
constrangere, in literatura de specialitate au fost propuse mai multe metode, cum ar fi limitarea pon-
derilor [16]; penalizarea gradientului [18]; normalizarea spectrald [19]; etc. in acest caz, normalizarea
spectrald este utilizatd in interiorul discriminatorului.

Pentru a obtine o valoare scalara a functiei criteriu pentru toate etapele de discriminare, erorile
sunt calculate si mediate pe toate patch-urile spatiale multi-scala. Componente suplimentare de an-
trenare, cum ar fi calibrarea caracteristicilor perceptuale, au fost utilizate [15] pentru a spori calitatea
esantioanelor sintetizate.

Normalizarea spectrala a fost utilizata si in arhitectura generatorului. Dimensiunea spatiului la-
tent a fost = € R?5, Un strat initial complet conectat a proiectat » pe o hartd de caracteristici cu
rezolutie redusa de 6x8, utilizatd ca intrare in prima etapd a generatorului. S-a utilizat optimizatorul
Adam cu o regula de actualizare in care rata de invatare a discriminatorului a fost de 4 ori mai mare
decat cea a generatorului.

intr-un prim experiment, un model a fost antrenat pe un set de date care cuprinde vizualizari
ecocardiografice A2C. Mastile de conditionare au avut 3 canale: LV, LA si fundal. Se poate observa
cd modelul reuseste sa producd imagini fotorealiste respectand mastile de segmentare, insa fiecare
cadru ecocardiografic este modelat independent si, prin urmare, perechile de cadre ED/ES pot fi sin-
tetizate cu aspect diferit (de exemplu, texturi, muschi papilari LV etc.) intre ED/ES, in functie de cat de
mult s-au modificat mastile de segmentare intre cele doud faze cardiace. De asemenea, deschiderea
valvei mitrale nu poate fi conditionatd, deoarece generatorul nu poate deduce in mod fiabil faza car-
diaca din mastile de segmentare de conditionare. O solutie la aceastd problemd este modelarea in
comun a perechilor de cadre ED/ES, in loc de cadre disjuncte. Atat generatorul, cat si discriminatorii
multi-scala trebuie sa fie modificati:

O Generator: acelasi z latent este utilizat pentru ambele cadre ED/ES. Fiecare bloc rezidual este
aplicat de doua ori, impartind toti parametrii convolutionali, cu exceptia straturilor din interio-
rul blocurilor de (de)normalizare SPADE; existd straturi separate care calculeaza coeficientii de
modulare (vip, Bep) Si (Vis, Bag). BatchNorm-ul clasic aplicat inainte de modularea SPADE
a procesat atat cadrele ED, cat si ES in cadrul aceluiasi grup.

B Discriminator: stratul final din fiecare discriminator multi-scald este eliminat si fiecare discri-
minator este aplicat de doud ori (o datd pentru cadrele ED si o datd pentru cadrele ES); rezultatul
lor este concatenat de-a lungul axei canalelor si introdus intr-un etaj de iesire complet convo-
lutional, care realizeaza clasificarea spatiald in functie de patch-uri ca maiinainte, cu exceptia
faptului ca fiecare patch este calculat pe baza patch-urilor corespunzatoare atat din tensorii
ED, cat si ES.

Discriminatorii multi-scala vor incerca sa distinga daca perechile de cadre sunt reale sau sinte-
tice, impunand ca generatorul sa produca cadre ED/ES care au un aspect coerent, adica imaginile au
o pozitionare similara intre ED/ES, valva mitrala ar trebui sa aiba pozitii diferite in functie de fazele
cardiace corespunzatoare si texturile sunt similare. Douad astfel de modele au fost antrenate pe se-
turi de date compuse din vederi A2C si respectiv A4C. Fig. 2.2 prezintd exemple de esantionare din
ambele modele. Se poate observa cd cadrele sintetizate sunt foto-realiste si cd structurile anatomice
relevante sunt generate in mod consistent intre cadrele ED si ES.
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Figura 2.2: Exemple de perechi ED/ES A2C (grupul de sus) si A4C (grupul de jos) generate sintetic (coloana din
mijloc) pe baza perechilor de masti de conditionare (coloana din stanga: verde este LV, galben este LA, rosu
este fundalul). Coloana din dreapta prezinta esantioane de date reale echivalente. in fiecare subgrup de figuri,
randurile de sus reprezinta ED, iar cele de jos ES.

2.4 Detectarea Fazelor Cardiace pe Ecocardiografii folosind
Retele Neuronale Recurente

2.4.1 Introducere

Detectarea fazei cardiace este un pasimportantin solutiile auto-EF. inmod obisnuit, oinregistrare
ecocardiografica contine mai multe cicluri cardiace. Din fiecare dintre acestea, sunt de interes cadrele
ED si ES, care vor fi utilizate in modelele DNN din aval.

In comparatie cu alte modalititi de imagisticd medicald, cum ar fi angiografiile coronariene, eco-
cardiografiile tind sa aibd o variatie mult mai mare a ratei cadrelor pe secunda (fps) ale achizitiei vi-
deo. De asemenea, miscarile inimii, cum ar fi valvele care se inchid si se deschid rapid, pot face ca
sub-esantionarea la o rata de fps mica si constantd sa nu ia in considerare modelele importante de
miscare (din cauza efectului de aliasing al esantiondrii) si, prin urmare, sa determine performante
sub-optime ale DNN in detectarea fazei cardiace. Utilizarea ecocardiografiilor la valorile fps originale
ridicd probleme aditionale:

O reteaua trebuie sa tind cont de intervalele mari de fps. in cazul videoclipurilor cu rate fps ridi-
cate, miscarea structurilor cardiace se intinde pe mai multe cadre in comparatie cu cele cu fps
scazut (unde existd schimbari mult mai pronuntate de la un cadru la altul).

O in mod ideal, predictia pentru un cadru ar trebui sa fie calculata pe baza continutului semantic
din toate celelalte cadre. Abordarile cu ferestre glisante capteaza doar continutul temporal
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local. Deoarece numadrul de cadre din cadrul unei achizitii este puternic variabil, reteaua trebuie
sa se adapteze la ecocardiografii de lungime arbitrara.

2.4.2 Metode

Retelele neuronale recurente reprezinta o solutie naturala la problemele de mai sus, deoarece
pot opera pe secvente de lungime arbitrard. Valoarea fps poate fi injectata ca o intrare suplimentara
a modelului, permitandu-i sa faca fata intervalelor largi de fps intalnite de obicei in seturile de date.
Se propune o arhitectura noud, care permite determinarea cadrelor final-diastolice si final-sistolice
numai din imagini medicale, fara a necesita semnale de intrare suplimentare (de exemplu, ECG etc.).

Semnalele tintd pot fi generate fie manual, de exemplu de cdtre expertii adnotatori, fie automat
din semnale achizitionate simultan, cum ar fi ECG. In acest caz, trebuie s se acorde o atentie de-
osebita pentru a se asigura cd semnalul este lipsit de zgomot, bine sincronizat si ca algoritmii de
detectare a ED / ES pe baza ECG sunt suficient de precisi.

In urméatoarele experimente, semnalul tinté a constat dintr-un semnal binar aldturi de un semnal
1D de ponderare a erorilor (generat prin scaderea unor Gaussiene centrate pe indicii cadrelor ED si
ES dintr-un semnal constant; deviatia standard a Gaussienelor a fost definita ca functie a lungimii
sistolei/diastolei mdsuratd in numarul de cadre). Pentru o gama larga de valori ale pulsului, diasto-
lele au o durata mai mare decat sistolele. Pentru a avea o contributie echilibrata sistole-diastole la
valoarea agregatd a functiei criteriu, durata sistolelor a fost ponderatd invers proportional cu raportul
mediu sistole/diastole observat pe intregul set de antrenare. Fig. 2.3 prezinta un exemplu de semnal
tintd alaturi de semnalul de ponderare al erorilor per cadru. In timpul antrendrii, entropia binara a fost
calculata la fiecare index de cadru, iar suma ponderatad a tuturor erorilor pe cadre individuale a produs
eroarea totald a achizitiei curente.

Arhitectura modelului combind atat sub-retele convolutionale, cat si sub-retele recurente si este
capabild, prin proiectare, sd genereze predictia atat a posteriori (adica dupa ce intreaga achizitie de-
vine disponibild), cat siin timp real (de indata ce sunt achizitionate noi cadre, modelul poate fi aplicat
pentru a genera predictia pentru etapa de timp curenta si, eventual, pentru a actualiza predictiile an-
terioare).

In prima etapd a retelei, fiecare cadru al achizitiei este rulat independent printr-o retea neuro-
nald convolutionala. Acest codificator opereaza pe imagini de intrare alb-negru de dimensiuni fixe si
emite vectori unidimensionali de caracteristici de lungime 64. Codificatorul utilizeaza structuri simple
de straturi care constau in convolutii 2D urmate de decimare prin maximizare, fiecare dintre acestea
reducand dimensiunea de intrare la jumatate si creand caracteristici de nivel superior. Un strat final,
complet conectat, responsabil pentru generarea iesirii, primeste ca intrare volume de caracteristici
de la doud scari spatiale diferite. Scopul este de aimbunatati performanta codificatorului in fata va-
riabilitatii dimensiunilor ventriculare (datoratd zoom-ului, tipului de vedere etc.). In etapa urmatoare,
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Figura 2.3: Exemplu de semnal tintd al unui esantion utilizat la antrenarea retelei recurente.
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grupuri de vectori de caracteristici adiacente (de exemplu, tupluri de 3) sunt rulate printr-un CNN
temporal. Acest CNN este format din douad straturi: un strat convolutional separabil si un strat con-
volutional 1D. Scopul acestui CNN este de a produce caracteristici care sa surprinda variatia locald in
timp intre cadrele adiacente. Pentru fiecare grup de vectori de caracteristici spatiale se genereaza un
vector de caracteristici temporale de lungime mai mare (de exemplu, 128).

Apoi, acesti vectori de caracteristici temporale sunt trecuti printr-o retea neuronald recurenta
bidirectionald. Aceiasi parametri RNN sunt utilizati pentru ambele treceri, inainte si inapoi. Ideea
din spatele acestui RNN este de a realiza o mediere neliniara in timp a variatiei locale dintre cadrele
imaginii, permitand astfel retelei sa proceseze secvente de imagini inregistrate la diferite frecvente
de cadre. Starea internd a RNN este emisa la fiecare moment de timp, pentru ambele directii, ali-
mentand un strat complet conectat distribuit in timp. Acest strat dens actioneaza ca un detector de
caracteristici temporale, de exemplu, pentru a detecta modificari ale volumului ventricular sau ale
pozitiei valvei mitrale.

lesirea acestui detector este introdusa intr-un alt RNN bidirectional, acum cu parametri separati
pentru cele doua treceri inainte/inapoi. Ideea din spatele acestui RNN este de a invata alternanta
normala intre sistole si diastole. Ultimul strat al retelei este un clasificator binar distribuit, complet
conectat, cu o activare sigmoidd. Acesta emite probabilitatea ca fiecare cadru component sa faca
parte dintr-o diastold. Reteaua poate fiantrenatd pe de-aintregul. Pot fi utilizate diferite neliniaritati
de activare, de exemplu "SeLU" (pentru straturile convolutionale), sigmoid si tanh (pentru straturile
recurente). Se pot utiliza tehnici de augmentare a datelor si straturi de mascare a activarilor ca mij-
loace de evitare a supra-ajustarii. Elementul de baza al straturilor RNN a fost unitatea LSTM, care a
fost initializata la inceputul antrendrii pentru a atenua problema disparitiei gradientului (care apare
de obicei in cazul secventelor lungi) prin utilizarea unei polarizari mari in interiorul portii de atenuare.

2.4.3 Rezultate

Dupd o antrenare de cateva zeci de epoci pe ~1000 de cazuri, performanta a fost evaluatd pe
setul de test utilizat in sectiunea 2.5 (care a constat din 50 de pacienti, fiecare avand cate o achizitie
pentru fiecare vedere apicala cardiaca: A2C, A3C si A4C). Un expert a adnotat cate un ciclu cardiac
pentru fiecare achizitie. Tab. 2.2 prezinta performanta de detectie a modelelor recurente, pentru
fiecare vedere si faza cardiacd. Au fost calculate distante ale indexurilor cadrelor intre adnotarile
tintd si cadrele prezise, iar valorile au fost normalizate la 30 fps (pentru a permite ca masuratorile pe
achizitii cu FPS foarte diferit sa fie direct comparabile).

Pentru orice tranzitie tintd, dacd nu existd exact o tranzitie prezisa in interiorul unei ferestre tem-
porale predefinite, atunci cazul respectiv este considerat fals negativ (FN). Se poate observa cd mo-
delul prezinta o performantd buna de detectare, deoarece in > 90% din cazuri cadrele de tranzitie
prezise se afld la mai putin de 2 (in distanta normalizatd) cadre fata de adnotare. Performanta este
similara pentru toate vizualizarile, iar valorile medii ale erorilor indica faptul ca nu exista niciun decalaj
semnificativ de predictie, pentru niciuna dintre fazele cardiace.

2.5 Segmentarea Semantica si Detectarea Punctelor de Reper

2.5.1 Introducere

Conturarea camerelor inimii este o sarcina de baza in solutiile auto-EF. Un contur poate fi apro-
ximat printr-un sir de puncte 2D. Astfel de siruri pot fi obtinute prin interpolarea intre reperele pre-
zise, prin extragerea marginilor mastilor de segmentare prezise sau prin utilizarea unei euristici care
combind ambele tipuri de iesiri. In experimentele urmétoare, solutiile DL investigate au trebuit s3
indeplineasca ambele obiective:

O Segmentare: se produc 3 harti de segmentare pentru LV, LA si fundal.
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Tabela 2.2: Performanta detectorului de faza cardiaca pe setul de test. TP si FN numard cate tranzitii tintd au
fost detectate sau, respectiv, ratate. Erorile de indexare a cadrelor sunt calculate pentru tranzitiile detectate,
cu distante normalizate la o ratd de referinta de 30 fps. Ultimele doud coloane mdsoara procentul de tranzitii
detectate care sunt la £2 sau +1 cadre distantd de tinta.

§ Recall diff. abs. | diff. med. | Acuratete | Acuratete
Faza Vedere | TP FN %] med. £ | £ std [ca- | [%] (£2 | [%] (&1
std [cadre] | dre] tol.) tol.)
A4C 50 0 100 82?8 + 8;?? + 100 96
ED
A3C 50 0 100 82;; = (')(_)6'15299 = | o8 92
A2C 49 1 98 8322 + 6)0813147 + 97.96 95.92
A4C 50 |0 100 8:23?‘ * 5%%29 =1 100 84
T e fue |1 e |07 =007k gia g
A2C 50 |0 100 8:;;2 * 697"2‘;7 =1 100 82

O Localizare repere: se produc probabilitdti spatiale pentru 6 puncte de interes (LV si LA, fiecare
avand cate 2 anule si un varf).

Rezolutia de intrare a fost setatd la 320px Idtime pe 256px indltime, pe un singur canal (imagini
alb-negru). Pornind de la o colectie de achizitii medicale adnotate, au fost utilizate tehnici de prepro-
cesare pentru a construi seturi de date adecvate pentru dezvoltarea si evaluarea modelului DL. Conul
ecografic a fost decupat, imaginea rezultatd a fost convertita in alb-negru si redimensionata. Fiecare
achizitie medicald a fost un buffer de pixeli 3D cu indltimea si latimea imaginii ca primele doua axe
si dimensiunea temporald ca ultima axa. Din fiecare buffer, doar cadrele din jurul punctelor de timp
ED si ES au fost extrase si adnotate de experti. Experimentele au fost efectuate utilizand seturi de
date constand din cele 3 vederi apicale (A2C, A3C, A4C). Seturile de instruire si validare au avut peste
12000 de cadre din peste 1800 de dicomuri. Setul de test a fost format din 50 de pacienti, fiecare
avand cate un dicom pentru fiecare vedere. Adnotarile au constat din 17 punctein jurul peretilor ven-
triculului si atriului stangi, unde primul si ultimul punct erau cele doua anule, iar punctul din mijloc era
varful LV/LA. Hartile de segmentare tinta au fost generate prin umplerea poligonului obtinut printr-o
interpolare spline a celor 17 puncte adnotate.

2.5.2 Metode
2.5.2.1 Arhitectura Encoder-Decoder de baza

Prima abordare este o arhitectura de baza in care sarcinile de segmentare si de detectare a repe-
relor au fost tratate separat. Arhitectura DNN este o cascadd simpla de straturi convolutionale care
formeaza un encoder (in care rezolutia imaginii este redusa progresiv si sunt calculate caracteristici
de nivel superior) si un decoder (in care rezolutia originald de intrare este recuperata prin operatiuni
succesive de supra-esantionare, pornind de la iesirea encoder-ului). Cele doua parti ale retelei au
cate 5 etape fiecare, constand in blocuri secventiale de convolutie, normalizare pe grupuri, activare si
decimare prin maximizare in encoder, si supraesantionare biliniara, convolutie, normalizare pe gru-
puri si activare in decoder. Toate filtrele de convolutie au avut dimensiunea 3x3 cu pas 1x1. Dupa
fiecare etapd de codificare/decodificare, rezolutia este diminuatd/creste cu un factor de 2x, in timp
ce numadrul de canale de caracteristici este dublat, respectiv injumatatit.
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Considerand cazul dezvoltdrii unor modele separate pentru fiecare obiectiv, activarea SoftMax
poate fi utilizata ca functie de activare a stratului de iesire, pentru ambele modele. Pentru segmen-
tare, numarul de canale de iesire este egal cu numarul de elemente segmentate (in acest caz, 3: LV,
LA si fundal). Operatia Softmax se aplica pe canale, independent pentru fiecare pixel. Tensorul rezul-
tat are aceeasi dimensiune spatiala ca siimaginea de intrare, in care fiecare pixel contine o distributie
discreta de probabilitate pentru cele 3 clase de segmentare. Functia criteriu "DICE" a fost utilizata

pentru antrenare:
DICE(P,,T}) = 2% PiTij+e (2.5)
b+ Ty te
unde P; si T; sunt distributiile de probabilitate prezise si, respectiv, tinta (spatiale, nenormalizate)
pentru obiectul modelat pe canalul i. € este o constantd mica utilizatd pentru stabilitate numerica.
Sumele sunt calculate pentru toate locatiile spatiale j din interiorul canalului de iesire/tintd 7. Valoa-
rea finala a functiei criteriu este suma tuturor coeficientilor DICE pe toate canalele.

Pentru detectarea reperelor, numarul de canale de iesire este egal cu numarul de repere. Acti-
varea SoftMax se aplica spatial pe dimensiunile inaltime-Iatime, independent pentru fiecare canal
(reper). In mod intuitiv, tensorul rezultat este o distributie spatiald de probabilitate similard unei harti
de activare, in care locatiile plauzibile ale punctelor de reper au valori mari, in timp ce alte regiuni au
valori scdzute ale probabilititii. Functia criteriu utilizatd a fost "Adaloss” [6]. in aceastd metods, loca-
tiile punctelor sunt aproximate prin distributii gaussiene centrate pe locatiile adnotate, dar cu valori
diferite ale deviatiei standard. Lainceputul antrenarii, localizarea este (incd) o problemd noua si dificild
pentru modelul DNN, prin urmare distributia tintelor este relativ larga, adica precizia solicitata pentru
localizarea reperelor este relativ scazuta. Pe mdsura ce instruirea avanseazd, metoda monitorizeaza
valoarea functiei criteriu pe o fereastra prestabilitd a ultimelor 7" epoci. In cazul in care variatia erorii
scade, inseamna cd antrenarea converge pentru nivelul de dificultate actual si, prin urmare, problema
poate fi facuta mai grea prin reducerea deviatiei standard a gaussianelor tintd, solicitand astfel mo-
delului DNN o precizie de localizare mai mare. Statisticile valorii functiei criteriu sunt monitorizate in
permanentd, iar gaussienele tintd sunt actualizate in concordantd, pentru a evita un comportament
oscilant sau divergent in procesul de antrenare.

Avantajul acestei arhitecturi de baza consta in simplitatea sa. Dezavantajul este ca modelul poate
produce harti de segmentare grosiere, deoarece detaliile spatiale fine se pot pierde. Cascada de co-
dificatoare face ca rezolutia hartii caracteristicilor sa devina progresiv mai micd, prin urmare este
posibil sa se sacrifice detaliile spatiale fine, cum ar fi marginile ascutite. In timp ce decodorul supra-
esantioneazad succesiv hartile de caracteristici pentru a recrea rezolutia originald, in fiecare etapa sunt
transformate numai caracteristicile primite din etapa anterioard; prin urmare, dacd unele detalii spa-
tiale se pierd in straturile precedente din cauza decimarii, nu vor putea fi recuperate din pricina naturii
secventiale a acestei arhitecturi. In [7] se aratd c& reutilizarea in decodor a hértilor de caracteristici
mai dense (produse de straturile anterioare din cadrul encoder-ului) poate recupera detaliile spatiale
si, astfel, poate produce segmentari cu o fidelitate mai buna.

2.5.2.2 Utilizarea Conexiunilor de Salt si a invatrii Multi-sarcind

Pe baza principiilor prezentatein [7], lucrarea [5] introduce "UNet", un DNN complet convolutional
care utilizeaza conexiuni de salt intre fiecare etapd de codificare si decodificare care functioneaza la
aceeasi rezolutie. La fiecare etapa de decodare, harta de caracteristici corespunzdtoare a codificato-
rului este reutilizata prin concatenarea acesteia cu harta de caracteristici curenta a decodificatorului.
Supraesantionarea hartii caracteristicilor de nivel inalt pastreaza campul vizual mare atasat fiecarui
pixel spatial, in timp ce harta caracteristicilor generata de codificatorul corespunzdator contine carac-
teristici de nivel inferior, care sunt mai bogate in detalii spatiale. Prin urmare, concatenarea acestor
2 tipuri de harti de caracteristici produce tensori care contin atat informatii semantice (in raport cu
continutul global al imaginii), cat si informatii despre texturd/forme (in raport cu continutul local al
imaginii). Rezultatul final este o retea capabila sa segmenteze detaliile fine intr-un mod coerent (de
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exemply, fard iesiri cu artefacte ale mastii cum ar fi gauri sau scurgeri).

Sarcina de segmentare a camerelor inimii si localizarea reperelor sunt legate, deoarece in acest
exemplu reperele fac parte din conturul adnotat care genereaza masca tinta. Prin urmare, cele doua
sarcini au o structura comunag, in sensul ca caracteristicile invatate pentru o sarcind se pot generaliza
si la cealalta. in loc sd se antreneze doud instante de model diferite, calculele pot fi partajate pentru
a obtine un singur model care produce valori de iesire pentru ambele sarcini.

Fig. 2.4 prezinta o arhitectura DNN imbunatatita care combina ideile de mai sus. Componentele
retelei sunt:

B un codificator cu 6 etape (operatii de decimare 2x)
B un strat de tip "bottleneck” care contine straturi conv2D 3x3 si 1x1

O 3decodificatoare, fiecare cu 6 etape (operatii de supraesantionare biliniard 2x). Primul decoder
are 3 canale de iesire si este responsabil pentru segmentarea camerelor inimii. Ultimele 2 de-
codere au cate 3 canale de iesire si sunt responsabile pentru detectarea celor 3 repere pentru
camerele ventricul-stang si, respectiv, atriu-stang.

lesirea unui etaj de codificare este utilizata de 4 ori: pentru etajul de codificare urmator si pentru
fiecare decodor ca o conexiune de salt. Se utilizeaza aceleasi functii criteriu cain sectiunea anterioara.
Primul decoder are o functie criteriu DICE, in timp ce ultimele 2 au (fiecare) o functie Adaloss. Valoa-
rea finald a erorii este suma ponderatd a celor 3 componente. Datoritd conexiunilor de salt, reteaua
poate fi mai adanca fdra a sacrifica fidelitatea spatiald a iesirilor, iar campul vizual efectiv (al fieca-
rui pixel de iesire) poate creste. Deoarece fiecare pixel de iesire este calculat in functie de regiunea
sa corespunzdtoare din imagine, in mod ideal mdrimea acestei regiuni ar trebui sa acopere intreaga
imagine pentru orice locatie din harta de segmentare.

Configuratia de invdtare multi-sarcina are mai multe avantaje:

O nu este necesar sa se deruleze mai multe proceduri de antrenare (deoarece nu exista cate o
instanta de model pentru fiecare sarcina).

O cerintele privind timpul de executie a inferentei sunt reduse datorita calculului partajat.
O supervizarea de la o sarcina poate creste performanta pentru celelalte sarcini.

O capetele de decodificare pot produce iesiri care sunt mai corelate spatial decat in cazul predic-
tiilor provenite din modele independente. Deoarece capetele impart acelasi encoder, se obtine
un model cu o probabilitate mai mare de a avea o corelatie spatiala superioara in iesirile sale.
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Figura 2.4: Arhitecturd DNN imbunatatitd care utilizeaza conexiuni de salt si invdtare multi-task.
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Batch has 2 images

Figura 2.5: Arhitecturd DNN care leagd in mod explicit procesarea cadrelor ED si ES. Straturile de fuziune sunt
utilizate pentru a construi reprezentari pentru cadrele ED si, respectiv, ES, utilizand harti de caracteristici din
ambele cadre.

2.5.2.3 Predictia Simultana pe Cadrele ED si ES

Dupa cum s-a mentionatintr-o sectiune anterioard, pentru a obtine o estimare a fractiei de ejectie
(EF), sunt necesare predictii atat pentru cadrele ED, cat si pentru cele ES din aceeasi achizitie medicala.
Pentru a obtine estimdri robuste ale EF, sunt necesare estimdri robuste ale volumelor individuale.
Mai exact, nu ar trebui sa existe nicio diferenta intre modul in care sunt prezise contururile ED si ES.
in timpul achizitiei video, inima pulseaza iar imaginile capturate arata miscarea anatomicd aferenta.
ins&, din cauza pozitionarii traductorului pe pacient, unele structuri cardiace pot fi complet vizibile in
timpul unei faze cardiace, dar pot lipsi in cealaltd. Pentru o conturare robusta si coerenta, modelul
trebuie sd segmenteze in mod similar cadrele ED si ES in aceasta regiune incerta din punct de vedere
vizual. De exemplu, ar putea fi posibil sd se deduca unele informatii lipsa din cadrul ES si sa se aplice
la segmentarea ED, pentru a maximiza coerenta conturului intre cele doua cadre.

Arhitecturile anterioare nu legau in mod explicit procesarea celor 2 cadre ED/ES, ci doar implicit,
prin intermediul straturilor de normalizare a grupurilor, deoarece ED si ES puteau fi puse impreund in
acelasi grup. Prin urmare, se propune o noua arhitectura, construitd pe baza celei din sub-sectiunea
anterioara. Fig. 2.5 prezinta arhitectura generald. Acelasi codificator este aplicat o singurd data pe
un grup format din 2 cadre de intrare. Dupd un etaj de tip “bottleneck’, hdrtile de caracteristici sunt
remodelate prin impartirea axei de grup in doua si dublarea axei canalelor. Se aplica blocuri indepen-
dente de “fuziune” conv2D 1x1 pentru a obtine 2 reprezentari pentru cadrul ED si, respectiv, pentru
cadrul ES, pornind de la caracteristicile concatenate ale ambelor cadre. Fiecare cap de decodare are
propriile seturi de straturi de "fuziune”, care pot actiona la nivelul mai multor scari spatiale.

Procedura de antrenare este aceeasi ca in sub-sectiunile anterioare. Modelul poate fi antrenat
completintr-o configuratie multi-task. Aceastd arhitectura revizuita permite conditionarea reciproca
intre valorile ED si ES de iesire. Rezultatul efectiv al modificarilor arhitecturale propuse este un model
capabil de performante superioare in cele 2 sarcini principale, care poate oferi un contur robust si
consistent, permitand astfel o estimare mai precisa a valorilor fractiei de ejectie.
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2.5.3 Rezultate

Tab. 2.4 si 2.3 prezintd comparatii de performantd pentru cele 3 arhitecturi descrise pe setul de
test, pentru segmentare si, respectiv, detectarea reperelor. in comparatie cu cel de baza, ambele
modele actualizate prezinta performante superioare pentru ambele sarcini, pe toate vizualizdrile, ca-
merele si fazele cardiace.

Chiar daca modelele actualizate au performante similare in ceea ce priveste erorile DICE si de
reper Lo, dacd se considera corelatia valorilor EF pe un singur plan si pe doud planuri, conditionarea
reciprocd a ultimului model produce o imbundtatire a coeficientului de corelatie Pearson, dupa cum
se observain Tab. 2.5.

in concluzie, sarcina de conturare a camerelor inimii poate fi automatizata cu succes in cadrul unei
solutii de estimare a fractiei de ejectie, obtinand performante bunein analiza cu adnotari de la experti.

2.6 Incertitudinea Retelelor Neurale Adanci

2.6.1 Introducere

Retelele neuronale adanci obisnuite au tendinta de a fi prea increzatoare in predictiile lor, chiar
si atunci cand acestea sunt complet gresite. Predictia lor este o estimare intr-un singur punct, adica
doar un singur tensor este furnizat ca iesire pentru fiecare esantion de intrare. Desi notiunea de
incertitudine afecteaza atat gama de valori de iesire reale posibile, cat si sarcinile din aval, aceasta
este complet ignorata de algoritmii DL clasici. Din fericire, extensii simple permit practicienilor sa
deduca mai multe informatii din modele DL deja antrenate.

Tabela 2.3: Compararea performantelor de detectare a reperelor. Fiecare celula arata distantele euclidiene
dintre locatiile prezise si cele reale, mediate pentru cele 3 puncte de reper. Erorile sunt mdsurate in pixeli
(in raport cu rezolutia de intrare de 320x256). (SC = conexiuni de salt, MT = antrenare multi-task, ED/ES =
conditionare intre cadre)

\ Vedere \ A2C \ A3C \ ALC \ Eroare \
| Camerd | LA | LV | LV | LA | LV | medie
reper
| Faza | ED | ES | ED | ES | ED | ES | ED | ES | ED | ES | |
Model de | ;o |55 |49 [50 |59 |56 |59 |57 |47 |&o |54
baza
| SC&MT |52 |52 |42 |44 |54 |53 |54 |50 |42 |44 |49 |
SC, MT &
gt 53 |51 4.1 43 |54 |52 |55 |50 |41 43 | 48

Tabela 2.4: Compararea performantelor privind segmentarea camerelor inimii.

| Vedere | A2C | A3C | ALC | Glo- |
- bal
| Camerd | LA | Lv | Lv | LA | LV | oocg |
|Fazs | ED | ES | ED | ES | ED | ES | ED | ES | ED | ES | |
Model de | 90.18 | 91.66 | 91.72 | 90.16 | 91.61 | 90.09 | 88.60 | 90.23 | 92.02 | 89.35 9056
baza +52 | £40 | £2.7 | £4.1 +39 | £6.1 +6.7 | £56 | £26 | £4.3 '
SC&MT 90.56 | 92.56 | 92.66 | 91.10 | 92.33 | 90.54 | 89.89 | 92.20 | 93.5 90.39 9157

+46 | £33 | £25 | £28 | £32 | £36 | £6.4 | £54 | £2.4 | £4.0

SC, MT & | 90.69 | 92.85 | 92,54 | 90.88 | 92.48 | 90.51 | 90.19 | 92.08 | 93.66 | 90.96
ED/ES +50 | £29 | £21 | £29 | £32 | £43 | £65 | £53 | £2.0 | £41
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Tabela 2.5: Comparatie de corelatie EF intre arhitecturile actualizate.

‘ Arhitectura ‘ plan-unic EF ‘ bi-plan EF ‘
| | A2C | AsC | |
\ SC&MT \ 0.82 \ 0.83 \ 0.84 \
| SC, MT & ED/ES | 0.86 | 0.86 | 0.88 \

Incertitudinea in iesirile prezise depinde de incertitudinea din intrdri si de model in sine (de arhi-
tectura si de ponderile invatate). In mod ideal, incertitudinea din iesiri ar trebui sa fie ridicatd numai
din anumite motive:

O esantionul de intrare este din afara domeniului (out-of-domain (OoD)), adica se afla intr-o re-
giune din spatiul de intrare care nu este acoperita de niciun exemplu de antrenare.

O esantionul de intrare este plasat in apropierea granitei de separare a claselor invatate.

B in special in cazul intrdrilor de dimensiuni mari (pentru care raritatea este si mai pronuntats,
avand in vedere natura finita a datelor de antrenare [13]), esantionul de intrare poate fi departe
de exemplele de antrenare vecine, chiar daca este plasat "in interiorul” distributiei datelor.

La un nivel de bazd, multe sarcini supervizate de DL pot fi impartite in doua categorii principale:

O Regresie: incertitudinea de iesire este de obicei aproximata folosind o distributie gaussiana.
Modul acesteia reprezintd valoarea cea mai probabild, in timp ce abaterea standard este o ma-
surd directa a incertitudinii.

O Clasificare: entropia distributiei de probabilitate rezultatd este un indicator de incertitudine. O
entropie ridicatd este asociatd cu o distributie uniforma asupra claselor posibile, in timp ce o
entropie scazutd apare atunci cand cea mai mare parte a masei de probabilitate este plasata
doar intr-o singura clasa.

Completarea predictiei cu informatii privind incertitudinea este valoroasa pentru orice flux de lu-
cru DL, in special in domeniul medical. Un software de analiza automatd a imaginilor medicale care
ofera masurdtori precalculate pe baza detectiilor vizuale ar trebui sd fie capabil sa evalueze calitatea
rezultatului sau si a predictiilor DNN care stau la baza acestuia. Cercetdrile recente au aratat cad es-
timarile de incertitudine pot fi extrase din modele deja antrenate, utilizand tehnici simple. Dacd, de
exemplu, in timpul instruirii modelului au fost utilizate straturi de normalizare a grupurilor sau stra-
turi de mascare a activarilor, procedura de inferenta in momentul testarii poate fi actualizatd pentru a
oferi, de asemenea, incertitudinile iesirilor impreuna cu predictiile modelului, prin rularea mai multor
inferente pentru acelasi esantion de test.

Sectiunile urmatoare prezinta metode care au avantajul de a necesita o singura inferenta pentru
a obtine atat predictia, cat si incertitudinea aferenta. Segmentarea semanticd, ca sarcing, poate fi
descompusa intr-un set de sarcini de mini-clasificare la nivel de pixel. Incertitudinile pot fi estimate
in paralel pentru toti pixelii, deoarece reteaua in sine emite valori de iesire simultan pentru toti pixelii.

2.6.2 Modele bazate pe Energie

S-a aratat in [10] ca un model de clasificare avand o activare finald softmax contine implicit un
estimator al densitatii de intrare. Se propune o functie de energie care utilizeaza aceleasi valori de
intrare ca si stratul softmax:

K
E(z; f) = —TlogZexp <flj<f€)> (2.6)
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unde T este temperatura softmax si E(z; f) este valoarea energiei atasate a intrdrii = sub modelul

f

Scorul de energie este aliniat liniar cu densitatea de log-probabilitate a esantioanelor de intrare:

log p(z) = _Egin’f) —log Z (2.7)

unde log Z este constant pentru toate intrarile x.

Un criteriu simplu pentru detectia OoD poate fi formulat pe baza scorurilor energetice observate
pe setul de validare: un prag 7 poate fi derivat si comparat cu scorurile energetice ale esantioanelor
de testare. De obicei, se utilizeaza scoruri energetice negative, pentru a se alinia la definitia conven-
tionald in care esantioanele pozitive (din distributia reald) au scoruri mai mari [10]:

0 (OoD), if —E(x; f) <7,

e . (2.8)
1 (in-distrib), if —E(x; f) > 7.

G(«%';T,f)—{

Scorul de energie poate fi, de asemenea, incorporatin obiectivul de antrenare, impreund cu functia
criteriu pentru clasificare bazata pe entropia categoriald. Setul de date de antrenare va fi format din
2 parti:

O un subset in-distributie, pe care se calculeaza eroarea de clasificare si pentru care se minimi-
zeaza scorul de energie.

B un subset OoD, pe care se calculeaza si se maximizeaza doar scorul energetic.

Metoda energiei este aplicabila unui model deja antrenat, extinzandu-I ca si clasificator OoD. Un
model de segmentare si de detectare a reperelor antrenat pe ecocardiografii apicale BMode (cu arhi-
tectura sa prezentata in sectiunea 2.5.2.2) a fost aplicat pe un set de test ce contine ecocardiografii
apicale gradate pe o scard dela 11a 51n ceea ce priveste calitatea imaginii regiunii LV (1 - cea mai bund
calitate a imaginii, 5 - cea mai proasta calitate a imaginii). Au fost luate in considerare doua grupari:

O gradul 1 & 2 & 3: Achizitii in care ventriculul stang este destul de vizibil, cu zgomot de pixel
redus, etc. Doar aceste niveluri de calitate au fost utilizate in setul de antrenare original al
modelului.

O gradul 4 & 5: achizitii in care unele parti ale regiunilor peretelui ventriculului stang nu sunt
vizibile, zgomot de imagine ridicat, pozitionare slabd a traductorului, etc. Datele de aceasta
calitate scazuta nu au fost niciodata vazute de model in timpul antrenadrii, prin urmare ar trebui
sd fie in afara distributiei in raport cu datele de calitate superioara.

A fost luat in considerare doar capul de segmentare al modelului pre-antrenat (adica nu a fost
reglatin functie de scorurile energetice). Deoarece segmentarea semantica implica clasificari la nivel
de pixel pe intreaga imagine de intrare, valorile pre-softmax pe fiecare locatie-pixel pot fi utilizate
pentru a calcula scorurile energetice ale pixelilor. Fig. 2.6 prezinta un exemplu de segmentare cu harta
energeticd atasatd. Ec. 2.7 afirma ca scorul energetic este aliniat liniar cu probabilitatea esantionului
de intrare. Tn contextul segmentirii, fiecare pixel este clasificat pe baza campului vizual efectiv din
imaginea de intrare.

Prin urmare, scorul de energie al unui pixel indica probabilitatea ca regiunea aferenta campului
sdu receptiv (din imaginea de intrare) sa se afle in interiorul distributiei de regiuni de imagine obser-
vate in timpul antrendrii. Pentru a calcula un scor de energie care descrie intreaga regiune LV, s-a
construit o regiune de interes (Rol) deasupra camerei LV folosind conturul LV si reperele prezise de
model. Scorurile energetice aferente pixelilor din interiorul acestei Rol pot fi mediate pentru a obtine
o estimare a incertitudinii intregii regiuni. A fost testatd capacitatea de clasificare a modelului intre
cele doud grupdri de calitate vizuald a regiunii LV. Prin variatia pragului utilizat pentru a separa cele
doua distributii de scoruri, metrica AuRoC obtinuta de modelul pre-antrenat a fost de ~ 0.81.
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Figura 2.6: Exemplu de segmentare LV (masca albastrd) si LA (masca rosie) pentru o achizitie A2C (stanga).
Sub-plotul din dreapta arata scorurile energetice ale pixelilor. In jurul marginilor mastilor segmentate, scorurile
energetice au valori relativ mari.

Scorurile de energie la nivel de pixel pot fi, de asemenea, mediate pe intreaga imagine, obtinandu-
se 0 masura globald a incertitudinii, utild atunci cand se testeaza pe seturi de date care pot fi foarte
diferite in comparatie cu setul de antrenare. Pe astfel de date, este posibil ca predictiile obisnuite
(de exemplu, segmentarea camerei LV) sa nu fie efectuate din cauza lipsei unui continut semantic
adecvat. Aceastd procedurad poate actiona ca un mecanism de filtrare a datelor.

2.6.3 Procese Gaussiene Rare
2.6.3.1 Formularea Matematica

Un Proces Gaussian (GP) reprezinta o distributie notata GP peste functiile cu valori reale f(-) :
X — R definite pe un domeniu de intrare X’ [12]. Analog unei Gaussiene multivariate, care repre-
zinta o distributie pe vectori cu dimensiuni finite, un GP reprezinta o distributie pe functii cu o infini-
tate nenumarabila de dimensiuni: indicii vectoriali din variabilele aleatoare Gaussiene multi-variate
corespund conceptual unor puncte de evaluare specifice X € X in functiile aleatoare GP [12].

Un GP este definit prin 2 functii cu valori reale:

f() ~GP (,u('), k('v /)) (2.9)

unde u(-) este valoarea medie a functiei f si k(-,-") formeazd matricea de covariantd a evaludrilor
functiei f in punctele (-).

Considerand o partitie a setului infinit nenumarabil de variabile aleatoare reprezentat de un GPin
doud seturi:

O unul care contine un subset finit notat u evaluat la un set finit de puncte Z = 73, ...Z); € &,
astfelincat u = f(Z), cu media p,, si matricea de covarianta Ky,

B unul care contine restul setului infinit nenumarabil de variabile aleatoare notate ca f(-) evaluate
in toate locatiile din X, cu exceptia punctelor din Z.

Un GP poate fi rescris astfel:

() ~or ((40). () ) -

unde k.y si ky reprezinta functii cu valori vectoriale care exprima inter-covarianta dintre variabila
aleatoare finita-dimensionald u si variabila aleatoare nenumadrabild infinit-dimensionald f(-); sianume,
k.4 este o functie cu valoare vectoriald egala cu k(-, Zy, ).

23



Procesul Gaussian conditional al f(-) conditionat pe u este:
fO)u~gP (,U() + k-uKJJ(U — ), k(") = k-uKJJkU-’) (2.17)

in ecuatia de mai sus, u poate fi un vector de masurdtori scalare (de exemplu, valorile iesire tintd)
care corespund unui set Z de esantioane de intrare de antrenare. y(-) poate fi fixat la zero, iar kernel-
ul k se aplica pe toate perechile (-, Z;), obtinandu-se matricile necesare.

2.6.3.2 Estimarea Determinista a Incertitudinii in Tnvégarea Profunda

Avand in vedere seturile de date de imagini, aplicarea kernel-urilor standard & direct pe perechile
(X, X;) de imagini ar duce la o expresivitate slabd a modeldrii, deoarece toate operatiile nucleului
ar fi efectuate in spatiul pixelilor. Tn schimb, Deep Kernel Learning (DKL) [14] incearcd si combine
expresivitatea retelelor neuronale adanci cu capacitatea de predictie probabilistica a GP-urilor [11]
prin utilizarea unui extractor de caracteristici bazat pe DNN pentru a alimenta un strat de iesire GP.
Prin urmare, nucleul ar contine un extractor adanc de caracteristici [11]:

kio — ki(fo(xs), fo(zy)) (2.12)

unde fy(-) este un DNN parametrizat de 6, k; poate fi un nucleu standard (cum ar fi functia de baza
radiald sau Matérn) cu hiper-parametri [ (de exemplu, lungimea nucleului si scala de iesire).

Procedura de instruire prin inferenta variationala poate fi utilizata pentru a evita stocarea repre-
zentarilor caracteristice ale tuturor celor N exemple de antrenare si calcularea inversei unei matrice
N-pe-N. In schimb, se invatd M puncte de inductie si M variabile latente de inductie in spatiul carac-
teristic, cu M << N.

Colapsul caracteristicilor este un fenomen [11] in care reprezentdrile exemplelor de intrare pot
fi plasate pe un sub-spatiu cu dimensiuni reduse, micsorand efectiv anumite regiuni ale spatiului
de intrare in vecinatati foarte inguste in spatiul caracteristicilor si, prin urmare, facand imposibila
distinctia intre anumite puncte de intrare, chiar daca acestea pot fi initial plasate la o distanta foarte
mare una de cealaltd. Tn [11] se propune ca extractorul de caracteristici s fie constrans s fie bi-
Lipschitz pentru a atenua colapsul caracteristicilor:

L dx(a1,22) < dy (f(a1), f(22)) < Kd (21, 22) (2.13)

K
unde K > 1, f : X — Y este extractorul de caracteristici DNN, iar dx si dy sunt functii de distanta
pe setul X si, respectiv, Y. Prin urmare, extractorul de caracteristici trebuie sd aiba 2 proprietati:
sensibilitate si netezime.

lesirea unui strat final GP este o distributie gaussiana. In ceea ce priveste segmentarea seman-
ticd, iesirea este o distributie de valori de apartenenta la clasda nenormalizate, per pixel. Cu toate
acestea, aplicarea directa a unui strat de iesire GP asupra reprezentdrilor fiecdrui pixel din intreaga
imagine de intrare este problematic din cauza constrangerilor de memorie si de calcul. Tn schimb,
un cap de segmentare DNN clasic poate preselecta regiuni mai mici din imaginea de intrare care pre-
zinta interes pentru o0 anumita sarcind si poate elimina celelalte zone irelevante pentru a economisi
memorie si calcul.

A fost realizat un experiment in care un model format dintr-un extractor adanc de caracteristici
bi-Lipschitz care alimenteaza doua capete de decodificare a fost antrenat pe sarcina de segmen-
tare a camerei LV din ecocardiografii. Primul cap este responsabil pentru realizarea unei segmentari
semantice a imaginii complete, pe baza cireia sunt extrase regiunile de interes pentru GP. In acest
experiment, primul cap de decodificare segmenteaza camera LV, iar conturul acesteia este extras si
dilatat pentru a obtine o banda mai groasain jurul LV. Este probabil ca incertitudinea sa fie mai semni-
ficativa in interiorul acestui "inel” care inconjoara LV, deoarece pot exista mai multe trasee plauzibile
de contur care sa segmenteze LV, pentru o0 anumita imagine de intrare.
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Reprezentdrile pixelilor din interiorul “inelului” sunt extrase din harta caracteristicilor acestora si
remodelate in b tensori de forma (p;, ¢), unde b este numarul de esantioane din grupul de intrare al
extractorului de caracteristici, p; este numarul de pixeli selectati pentru exemplul ¢ si ¢ este numarul
de canale din harta caracteristicilor, adicd dimensiunea reprezentdrii pentru fiecare pixel. Aceastd
procedurd de preselectie modeleaza in comun pixeli din aceeasi imagine, dar actioneazd independent
asupra fiecdrei imagini de intrare.

In timpul fiec&rei etape de antrenare, cele doud capete de decodificare impart caracteristici inter-
mediare calculate de catre encoder-ul adanc bi-Lipschitz (care consta intr-un UNet rezidual norma-
lizat spectral). Primul cap are o functie criteriu DICE, in timp ce al doilea cap foloseste media functiei
criteriu ELBO calculate pe imaginile din intregul grup de intrare curent. Pentru a evita denaturarea
datelor din cauza procedurii de preselectie, cel de-al doilea cap se aplicd, de asemenea, pe seturi de
reprezentari din alte locatii de pixeli alese aleatoriu. in acest fel, GP nu este antrenat doar pe regiuni
din jurul LV, ci acopera (in medie) intregul spatiu al imaginii.

Modelul poate fi antrenat complet si concomitent. In timpul testdrii, se poate utiliza aceeasi pro-
cedura de preselectie. Fig. 2.7 prezinta un exemplu de iesire. Partea interioard a mastii prezise de
capul clasic poate fi cusuta cu componenta exterioard a mastii (de-a lungul inelului gros LV) prezisa
de capul GP. Se poate observa cad incertitudinea este concentrata de-a lungul mijlocului benzii de pi-
xeli modelate de GP, adica de-a lungul marginii mastii finale prezise. Deoarece rezultatul GP este o
distributie, extragerea mai multor esantioane poate fi utilizatda pentru a construi mai multe compo-
nente exterioare ale mdstii si, prinimbinarea cu partea interioard constantd, poate produce mai multe
variante de masti LV prezise.

2.6.4 Concluzii

Metodele de estimare a incertitudinii ofera o perspectivd valoroasd asupra calitdtii potentiale a
predictiei unui model DNN. Astfel de metode pot fi, de asemenea, utilizate pentru a imbunatati in
continuare modelul, prin detectarea subseturilor de date pentru care incertitudinea modelului este
in mod consistent ridicatd. Setul de antrenare poate fi actualizat cu mai multe date de acest tip,
iar o re-antrenare ar trebui sa reducd incertitudinea, imbunatatind in acelasi timp precizia predictiei.
Unele metode de incertitudine au avantajul de a fi usor de aplicat modelelor deja antrenate, addugand
astfel valoare la solutiile de inteligentd artificiala preexistente, permitandu-le sa detecteze intrarile
defectuoase sau iesirile cu o incertitudine prea mare, din diverse etape din cadrul fluxului interior de
lucru.

Figura 2.7: Exemplu de iesire de la un GP rar variational antrenat pentru sarcina de segmentare a LV. Subplo-
tul din stanga prezintd datele de intrare impreund cu masca tinta LV; subplotul din mijloc prezinta mastile LV
(verde) si LA (galben) prezise; subplotul din dreapta prezinta harta de incertitudine a mastii prezise (rosu) si
zona pixelilor modelati de GP (banda albastrd).
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3. Detectarea Punctelor de Reperin Ecocardiogra-
fiile 3D utilizand invitarea prin Recompens3

3.1 Introducere

Tnvétarea prin recompensa (RL) este o categorie de metode de invdtare automatd in care un agent
interactioneaza cu un mediu pe baza unui set predefinit de actiuni (continue sau discrete), isi observa
starea curentd si primeste o recompensa datad de mediu ca efect al unei actiuni specifice intreprinse
intr-o anumita stare.

in [21] a fost introdus 0 metodd de ciutare a reperelor pe mai multe scale bazat pe invatarea
profunda prin recompensa pentru a rezolva sarcina de detectare a reperelor anatomice in scandrile
de tip CT. Aceasta a atins o precizie de ultima generatie, fiind in acelasi timp cu cateva ordine de
marime mai rapida decat metodele de referintd. Agentii artificiali sunt antrenati nu numai sa distinga
aspectul organelor, ci si sa navigheze spre reperele tinta de-a lungul unor traiectorii optime.

Inacest capitol, metoda din [21] este adaptata pentru detectarea a 6 repere ale ventriculului stang
(LV) pe ecocardiografiile TTE BMode 3D. Trei agenti multi-scald sunt antrenati sa urmeze traiectorii
optime in timp ce cautad reperele in interiorul volumului ecografic. Suita de agenti RL reduce nece-
sitatea de a rula un DNN convolutional 3D pe intregul volum ecografic, ceea ce duce la economii de
calculatii si timp de executie.

3.2 Metode

3.2.1 invitarea prin Recompensi

Modelul matematic clasic care descrie functionarea agentuluiin interiorul mediului este un proces
de decizie Markov (MDP), care este un proces de control stocastic in timp discret. Acesta consta in
[20]: un set de stdri ale mediului: S; € S; un set de actiuni ale agentului (posibile in orice stare data
s): Ay € A(s); un set de recompense numerice: R;11 € R C R; o functie p care descrie dinamica
mediului. Avand in vedere o stare curentd s si o actiune aleasa a, p ofera probabilitatea urmatoarei
stari s’ si a recompensei r:

p(s',rls,a)=Pr{S; =s Ry =r|[Si—1 = s, A1 = a} (3.1)

Daca seturile S, A si R au un numar finit de elemente, atunci MDP-ul descris este finit. Indi-
cele ¢ se refera la momentul discret de timp. O traiectorie a MDP este o secventa de stari, actiuni si
recompense obtinute prin rularea agentului in interiorul mediului:

So, Ao, R1, 51, A1, Ra, 52, A, R3, ... (3.2)

Scopul agentului este de a maximiza recompensa sa cumulativa. Din cauza posibilei existente a
unor episoade foarte lungi, suma recompenselor poate tinde spre valori foarte mariin timpul functio-
ndrii agentului, de aceea se utilizeaza conceptul de amortizare pentru a calcula rentabilitatea amor-
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tizatd, cu conditia ca agentul sd incerce sd aleagd actiuni care sa maximizeze recompensele:
[e.e]
: 2 k
Gi=Ri1 +YRyyo + v Rypz + ... = 27 Rtk (3.3)
k=0

unde v este coeficientul de amortizarecu 0 < v < 1.

Rezolvarea unei sarcini de invatare prin recompensa implica gasirea unei politici bune 7 care sa
obtind recompense viitoare mari. O politica = este consideratd mai bund decat (sau egala cu) o altd
politicd 7’ dacad randamentul sau mediat este mai mare decat (sau egal cu) cel al lui 7’ pentru toate
starile:

7 > 7’ dacd si numai dacd v (s) > v (s),Vs € S (3.4)

O politica optima este mai bund sau egala cu toate celelalte politici. Pot exista multiple politici optime.
Toate acestea sunt notate cu m, si au aceeasi functie de valoare (optima) a starii:

ve(s)=maxuv,(s),Vs € S (3.5)

Politicile optime au, de asemenea, aceeasi functie optima actiune-valoare:
q«(s,a)=maxqr(s,a),Vs € S,a € A (3.6)
s

Pentru o stare s si 0 actiune efectuata a, aceasta functie ofera randamentul asteptat in cazul in care
politica optimd este urmata ulterior:

q«(s,a) = E[Ri41 + Y0« (Si41)|St = s, Ay = al (3.7)

3.2.2 Agenti Multi-scala pentru Ecocardiografii 3D

in aceasta sectiune, metoda din [21] a fost adaptatd pentru detectarea a 6 repere LV pe ecocar-
diografiile TTE BMode 3D: 4 repere de anulus si 2 repere de apex. Dat fiind un volum ecocardiografic
de 128x128x128, metoda de detectie implicd aplicarea succesiva a agentilor antrenati la mai multe
scari: 32x32x32 (cea mai grosierd), 64x64x64 si 128x128x128 (cea mai find).

Mediul este grila care indexeaza volumul ecografic, iar o stare este complet descrisa de pozitia
curenta a agentului in interiorul volumului sau la scara. Setul de actiuni A are 6 actiuni posibile (a
se vedea Fig. 3.1): sus/jos, stanga/dreapta si fatd/spate, care deplaseaza pozitia agentului cu un
increment de-a lungul directiilor specificate.

O stare este considerata terminald daca este suficient de aproape de locatia tinta (GT) sau daca
estein afara limitelor volumului ecografic de intrare. Agentul observa o regiune 23x23x23 centratd pe

Agent Search Model up

Anatomical
Landmark

front

Optimal
Trajectory E

down

Figura 3.1: Modelul de cdutare a reperelor folosit de agenti. Existd 6 actiuni posibilein fiecare stare. Tensorul de
stare este reprezentat de o regiune de volum ecografic centrata pe pozitia curenta a agentului. Figura preluata
din [21].
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locatia sa curentd. Fragmentul regiunii este extras din volumul de ecocardiografie scalat si introdus
in reteaua  a agentului, care prezice perechi actiune-valoare pentru toate cele 6 actiuni posibile. in
cazulin care se afla aproape de granita volumului scalat, fragmentul regiunii observat utilizeaza valori
surogat de zero la indexarea in afara volumului de intrare.

Sistemul de recompensare adoptat a fost 0 suma de 3 componente: (i) una proportionald cu mo-
dificarea relativd a distantei fatd de GT; (ii) un cost fix pentru orice actiune; (i) o recompensa speciald
oride cate ori GT este atins (o recompensd pozitivd) sau ori de cate ori agentul iese din limita volumului
(o recompensa negativa).

Acest sistem de recompensare face ca functia de valoare a stdrii sa scada pe masurd ce stdrile se
indepdrteaza de GT. Daca agentul ajunge la locatia GT se acordd o recompensa mare, in timp ce daca
paseste in afara volumului este puternic penalizat. Deoarece recompensa este intotdeauna negativa
(cu exceptia cazuluiin care se ajunge la GT terminal), o politica de control optimd este aceea de a face
cat mai putini pasi posibil spre GT.

Arhitectura retelei () a fost inspirata din MobileNetV2 [22] si a fost conceputa pentru a fi foarte
micd, avand doar 87k parametri. Pentru a reduce timpul de executie la doar cateva milisecunde,
fiecare etapa a avut doar un singur bloc rezidual inversat si, prin urmare, nu au fost posibile conexiuni
de salt. Tn schimb, activari de tip LeakyReLU au fost plasate intre toate etapele. Reteaua a avut 2
canale de intrare: pixelii volumului ecocardiografic si o masca de segmentare a peretilor LV (furnizata
de un model de segmentare 3D plasat in amonte).

Trei agenti au fost antrenati pe doud volume de 0.25x si de 0.5x cu sub-esantionare si pe volumul
original. Primul agent efectueaza o localizare grosiera. Deoarece dimensiunea intrdrii sale este de
23x23x23in interiorul unui volum de 32x32x32, agentul are un camp vizual relativ de ~ 72%, similar
straturilor de tip "bottleneck” dintr-un model DNN clasic de tip imagine-la-imagine. In timpul testarii,
agentii urmatori rafineaza progresiv locatia de cdutare, deoarece punctul de pornire al etapei urma-
toare este punctul de convergentd al etapei anterioare (a se vedea Fig. 3.2). Similar straturilor finale
ale unei retele imagine-la-imagine care se ocupa de detalii spatiale progresiv mai fine, pe masura
ce scara volumului ecografic creste spre scara originald, agentii multi-scald invatd sa interpreteze de
la detalii spatiale grosiere pe campuri vizuale mari (atunci cand opereaza la scari mai mici) la detalii
spatiale fine pe campuri vizuale mici (atunci cand opereaza la scari mai mari).

A
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'
upscale ; upscale

continue
search

continue
search

scale L;(2): 16 mm scale L;(1): 8 mm scale L;(0): 4 mm
(coarse) (fine)

Figura 3.2: Conducta de detectare areperelor pe mai multe scdri. Locatia finald a etapei anterioare este utilizata
ca punct de plecare pentru etapa urmatoare. Fiecare etapd implica o crestere de 2 ori a rezolutiei spatiale.
Sagetile albe reprezintd traiectorii de cdutare locald. Cuburile albastre si maro denota regiuni de stare din
volumul ecografic de-a lungul traiectoriei agentului (adicd tensori de intrare in reteaua @ a agentului). Figura
preluata din [21].
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La toate scdrile volumului ecografic, fiecare episod de antrenare alege puncte de pornire aleatoare
in interiorul unei vecindtati cubice predefinite de dimensiuni fixe ng¢q,+ in jurul locatiei GT, in timp ce
regiunea de deplasare permisa nquer N timpul unui episod este mai mare decat nq,¢ Cu 0 pozitie de
1 pixel pe fiecare dintre cele 6 laturi. Atingerea unei stari/locatiiin afara lui 7,4y @ fost, de asemenea,
considerata terminala.

Fiecare episod de antrenare a avut o lungime maxima impusd de 36 de pasi, un numdr propor-
tional cu pasii necesari agentului cu cel mai grosier volum pentru a ajunge la GT in cel mai rdu caz. O
epoca de antrenare a reunit etapele de antrenare simultand ale tuturor agentilor si a fost dimensio-
natd astfel incat 5% din setul de antrenare sa fie acoperit in timpul unei epoci complete. O procedura
completa de antrenare a implicat 200 de epoci, acoperind astfel de 10 ori intregul set de antrenare
(set ce a inclus 2000 de pacienti, fiecare avand doud volume corespunzdtoare punctelor de timp ED
si ES). Pe masurd ce antrenarea a progresat, coeficientul e utilizat in politica de tip e-greedy a fost mi-
csoratin mod liniar de la o valoare initiald de 1 la o valoare minima de 0.05 pe parcursul primelor 80%
din epoci. Ca urmare, politica a actionat progresiv mai determinist in timpul antrenarii, iar procentul
de episoade convergente a crescut invers proportional cu e.

In momentul testarii, GT este utilizat doar pentru calculul metricii distantei si, prin urmare, nu
poate fi utilizat pentru a marca o anumitad locatie ca fiind terminala in interiorul volumelor ecografice
scalate. Prin urmare, s-a utilizat un criteriu de terminare pentru a detecta convergenta agentului:

O fiecare locatie vizitata a fost plasata in interiorul unei liste sub forma unui tuplu de indici de
volum (x, vy, z).

O dacd locatia curenta a fost vizitata anterior de catre agent, atunci s-a produs un ciclu pe tra-
iectoria sa. Pentru a obtine estimarea finald a locatiei reperului (la scara volumului ecografic
curent), s-a calculat media tuturor locatiilor care fac parte din ciclu.

Punctul de plecare pentru cei mai grosieri agenti a fost centrul de masad al mastii peretelui LV, pentru
toate cele 6 repere. Agentii succesivi au folosit ca punct de plecare locatia reperului convergent din
etapa anterioard, cain Fig. 3.2.

3.3 Rezultate

Tab. 3.1 prezintda metrici de eroare pe un set de test pentru toate cele 6 repere LV atunci cand
se utilizeaza solutia de cdutare multi-scald bazata pe RL. Unele repere prezintd o performanta mai
buna de detectare, desi toate au o eroare medie a reperelor de < 2.1% din dimensiunea volumului
ecografic original. Mai mult de 90% din cazuri sunt detectate la o distanta de sub 5 pixeli fata de GT
(la o rezolutie originald de 128x128x128), pentru toate reperele.

Tabela 3.1: Metrici de detectie a reperelor TTE LV (pe volume originale de dimensiune 128x128x128) utilizand
agenti RL multi-scald. Ultima coloand arata procentul de cazuri de test pentru care predictia a fost in interiorul
unei sfere cu raza de 5 pixeli in jurul GT.

ID reper | medie | std | max | min | mediana | % <5px
0 |253 [139|693]077]238 |918
1 | 218 | 117 | 568|045 | 174 | 97.9
2 |264 [151]828]075]225 |918
3 |205 |095]|495|023]18 | 100
4 | 194 |136|740]027 169 |938
5 | 246 |1.60]875|043|206 | 959
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3.4 Concluzii

Acest capitol a prezentat o abordare a detectarii reperelor 3D folosind o cascadd de agenti RL
la multiple scale. Utilizand metoda versatila a invatdrii Q profunde, trei agenti au invatat sa urmeze
traiectorii optime cdtre locatiile tinta, navigand in interiorul volumului ecografic. Aceastd metoda a
avut mai multe avantaje, cum ar fi eficienta datelor si stabilitatea antrenarii. O arhitectura DNN mica
a fost investigata pentru o predictie rapida si robusta a valorii actiunilor.
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4. Detectarea Segmentarilor Incorecte ale
Lumenului in Angiografiile Coronariene prin
Tomografie Computerizata’

4.1 Introducere

Angiografia coronariand prin tomografie computerizata (CCTA) este o metodad eficientd de imagis-
tica, din ce in ce mai acceptata ca un test de primad linie pentru a diagnosticul bolii coronariene (CAD).
Progresele in domeniul CCTA au permis o expunere minima la radiatii, o caracterizare coronariana
eficientd si imagistica detaliatd a aterosclerozei in timp. Datorita numarului tot mai mare de dovezi
care arata eficacitatea CCTA [28, 29], ghidurile recente ACC/AHA privind durerea toracica recomanda
CCTA ca test de prima linie pentru pacientii cu dureri toracice stabile si acute.

In timp ce performanta metodelor bazate pe inteligent3 artificiald s-a imbunatétit considerabil
de-a lungul anilor, avand in vedere importanta unei detectii precise a lumenului, in prezent se folo-
sesc incd aborddri semiautomate. Astfel, lumenul este mai intai detectat automat, iar apoi inspectat
si editat manual de catre radiolog, daca se considera necesar. Acest proces, impreund cu editarea
liniei centrale a arterei coronare, a necesitat, de exempluy, intre 10 si 60 de minute intr-un studiu de
evaluare a performantei de diagnosticare a CT-FFR bazate pe ML pentru detectarea bolii coronariene
obstructive din punct de vedere functional [30]. O abordare potentiald pentru reducerea semnifica-
tiva a timpului necesar pentru o analiza semiautomatd a lumenului CCTA este de a preselecta locatiile
suspecte sa necesite inspectie si editare, si sa se prezinte radiologului doar acestea pentru exami-
nare. Avand in vedere ca o retea neurald adanca (DNN) este responsabilda de generarea mastilor de
segmentare a lumenului, aceasta etapa de preselectie poate fi legata de subiectul incertitudinii si a
detectdrii intrarilor aberante (OoD) in metodele de Deep Learning.

Modelele Normalizing Flow (NF) pot fi antrenate in mod explicit pentru a modela densitdtile de
probabilitate ale datelor de intrare. Avand in vedere o sarcina tinta din aval T, in cazul in care doar
datele de intrare ale acesteia sunt utilizate pentru construirea modelului NF, atunci estimarea proba-
bilitdtii esantioanelor de intrare pentru sarcina tintd poate fi obtinuta prin intermediul modelului NF.
Esantioanele de intrare cu probabilitati scazute pot fi marcate ca fiind din afara distributiei, iar iesirea
modelului tinta ar trebui sa fie considerata nesigurd, deoarece ar functionain afara distributiei sale de
antrenare. Un model NF poate fi construit, de asemenea, prin concatenarea esantioanelor de intrare
cu iesirea GT tintd a acestora. In acest fel, modelul NF poate fi plasat in aval de sarcina tint& si poate
actiona ca un model de audit, detectand cazurile in care modelul anterior a furnizat predictii eronate.
in ambele scenarii, NF este un model separat si, prin urmare, nu impune nicio constrangere asupra
modelului responsabil pentru sarcina tintd. De obicei, NF poate functiona eficient in ambele directii:
directia inainte (sau de inferentd), in care esantioanele de intrare = din domeniul de intrare X sunt
transformate in reprezentari z care sunt probabile in cadrul unei distributii alese Z. La fiecare strat,

"Urmétorul capitol descrie experimente si analize publicate in:

O Ciusdel, C.F, et al, 2022. Normalizing Flows for Out-of-Distribution Detection: Application to Coronary Artery
Segmentation. Appl. Sci. 12, 3839. https://doi.org/10.3390/app12083839

Unele sectiuni au fost citate textual din referinta de mai sus, care reprezintd o lucrare publicata anterior de cdtre autor, in
cadrul programului de cercetare doctorala.
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datele de intrare sunt modificate catre Z, iar valoarea logDet (adicd In (‘det (%—J;) D unde f este NF)

se insumeaza cu contributia stratului curent. Directia inversa (sau generativa) utilizeaza proprietatea
de bijectie a NF pentru a transforma o reprezentare z intr-un esantion sintetic .

In aceasts lucrare se prezintd o abordare bazatd pe NF pentru detectarea OoD a segmentarilor
lumenului coronarian. Modelele NF care sunt construite din straturi de cuplare, asa cum se propune
in [23, 24], tind sa se concentreze pe corelatiile locale ale pixelilor in locul semnificatiei semantice glo-
bale [25, 26] si, caurmare, esantioanele OoD pot produce, de fapt, valori mai mari ale log-probabilitatii
decat datele de tip in-distributie. Se investigheaza utilizarea unui nou tip de strat de cuplare, care
utilizeaza convolutii reversibile 1x1 in care parametrii de filtrare sunt calculati pe baza componente-
lor nemodificate. Se compara arhitectura propusa cu o arhitectura de tip Glow in ceea ce priveste
sarcina de detectare a perechilor gresite de imagini ale lumenului CCTA si a segmentdrilor corespun-
zatoare de lumen. Imaginile lumenului coronarian si mastile sunt volume 3D suprapuse de-a lungul
axei canalului. De asemenea, se utilizeaza perturbatii sintetice asupra mastilor binare si se folosesc
esantioanele perturbate ca valori aberante explicite pentru a modela densitatea de probabilitate in-
vatata a perechilor imagine-masca “corecte”. Scopul final este de a semnala acele esantioane pentru
care segmentarea data nu se potriveste corect cu imaginea lumenului. Se evalueazd performanta
modelelor NF astfel: (i) in raport cu perturbatiile mastii sintetice si (ii) utilizand adnotari de la experti.

4.2 Metode

4.2.1 Arhitecturi NF

S-a investigat utilizarea unei arhitecturi NF de tip Glow, combinand straturile introduse anterior
in [23, 24], cum ar fi straturile de cuplaj de tip "tabla de sah” si de mascare a canalelor, convolutiile
1x1 inversabile, straturile de Divizare si Redimensionare. Reteaua de baza este reprezentata in Fig.
4.1 si descrisa in Tab. 4.1. S-au utilizat straturi de cuplaj afine ca in ecuatia (4.1), unde z si y sunt
tensorii de intrare si, respectiv, de iesire. Indicii @ si b desemneaza in mod obisnuit cele doua jumatati
ale tensorilor: una care este transmisa neschimbatd si cealaltd care este actualizata in mod liniar
in raport cu ea insdsi, dar intr-un mod foarte neliniar in raport cu prima jumatate, prin intermediul
functiilor s si ¢ (care sunt retele neuronale adanci).

Ya = Tq

(4.1)
yp = (xp — tpNN (Ta)) SDNN (Ta)

Retelele s si ¢ sunt, in acest caz, un CNN 3D cu doud capete. Functia de activare finald a capului s
a fost aleasa ca exp(tanh(xz)) pentru a calcula cu usurintd contributia la logDet (ca ) tanh(z) peste
toate dimensiunile spatiale si toate canalele) si pentru a oferi o limita de [e~!, e!] pentru scalarea
efectuatd la fiecare strat de cuplare, asigurand stabilitatea numerica si o valoare maxima globala
limitata a logDet.

3 scales: 4x16x16, 2x8x8, 1x4x4
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Figura 4.1: Arhitectura modelului de baza. Straturile "Normalizare Activare” nu sunt afisate.



Tabela 4.1: Arhitectura de baza de tip Glow

Etapa Nr. .| Descriere bloc Rezolutie Nr. canale Nr total d.e
Blocuri ' parametri
Strat de cuplare afina folo-
’ 4 smclll masca dg tip tab!a de 8x32%32 5
sah”; Normalizare Activare
(nu pe ultima etapad) ~ 2 milioane
’ Operatie 3D de redimen-
sionare
N I Activare; Etapa 2: 16
5 ormalizare ctivare Etapa 2: 4x16x16 | Etana 3, 64
3 Convolutie  1x1  inver- Stage 3+ 2x8x8 p
L 3 sabild; Strat de cuplare Etage . 1X4X4 Etapa 4: 256
afina utilizand mascarea apa f: Axax
canalelor
- Dupa etapa 2: 8
1 Divizarea canalelor Dupa etapa 3: 32

Esantioanele de intrare constau in grupuri de 8 sectiuni transversale adiacente (sub-esantionate
la 0 rezolutie de 32x32) si 2 canale (concatenarea angiografiei si a mastii binare).

In [25] s-a demonstrat ca NF care utilizeaza straturi de cuplare afine sunt predispuse s& se con-
centreze mai mult pe corelatiile locale ale pixelilor decat pe continutul semantic si sa exploateze co-
adaptarea straturilor de cuplare pentru a maximiza log-probabilitatea finald. Motivati de aceste con-
statari, propunem utilizarea unui nou tip de strat de cuplare, unul care poate functiona eficient pentru
ambele directii ale NF, nu se concentreazd pe corelatiile locale ale pixelilor si are o structurd inductiva
similara cu cea a CNN-urilor conventionale. Stratul seamadna cu o secventa standard de tip Glow de
1x1 Convolutie inversabild, mascare a canalelor, strat de cuplare afina. Cu toate acestea, ultimul pas
este inlocuit cu o convolutie 1x1 (cu tensor de polarizare) ai cdrei parametri sunt calculati pe baza
canalelor nemodificate, ca in [27]. Polarizarea este aplicata in toate pozitiile spatiale, prin urmare
are aceleasi valori pe toata latimea, indltimea si adancimea tensorului rezultat, ceea ce inseamna ca
stratul nu mai este capabil sd reproduca valorile pixelilor mascati, asa cum reiese din [25]. Acelasi
filtru de convolutie (specific fiecarui esantion) se aplica in toate pozitiile spatiale, spre deosebire de
calculul per-element efectuat in (4.1). Acest comportament este similar cu cel al CNN-urilor clasice,
cu exceptia faptului ca acum ponderile filtrelor nu sunt aceleasi pentru toate esantioanele. Ecuatia
(4.2) descrie functionarea stratului, cu o notatie simplificata: * inseamna o convolutie 1x1 cu filtru &
Si + este o sumad de difuzare. k este calculat de un CNN si are forma ¢4 f ~P€-Cmodi f» UNde Crnodif
este numadrul de canale care sunt actualizate. b este un vector de lungime c¢,,,04i f-

Ya = Tq

Yb = Tg * k (24) + b(xg) (4.2)

A fost proiectatd o noud arhitectura NF care utilizeaza stratul de cuplare de mai sus. Prima etapa
este o secventa de straturi de cuplaj aditiv cu mascare de tip "checkerboard”. Conform [25], aceste
straturi se vor concentrain principal pe corelatiile locale ale pixelilor, dar acest lucru este echivalent cu
functionarea primelor straturi din CNN-urile clasice, unde campul vizual receptiv este mic, iar filtrele
tind sa caute modele simple, cum ar fi colturi, muchii, texturi etc. Spre deosebire de cuplajele afine,
cuplajele aditive conserva volumul, adica nu contribuie direct la logDet si la log (p(z)) final, ci indirect
prin intermediul straturilor din amonte.

Etapele urmdtoare constau in cascade de straturi de cuplare, asa cum sunt descrise in Fig. 4.2 si
Tab. 4.2. Spre deosebire de un CNN clasic, in care filtrele de forma 3x3 (sau mai mari) si pasurile mai
mari de 1 sunt utilizate (fie in straturile convolutionale, fie in cele de decimare prin maximizare) pentru
a creste campul vizual efectiv (FoV), in arhitectura propusd, FoV-ul este crescut doar prin operatiile
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Figura 4.2: Comparatie intre arhitectura interioara de baza (sus) si cea propusa (jos) care utilizeaza noul strat
de cuplare. Partile actualizate sunt evidentiate cu rosu. Straturile de normalizare nu sunt reprezentate.

Tabela 4.2: Arhitectura NF imbunatatita prin utilizarea straturilor de cuplare noi.

Etapa N .| Descriere bloc Rezolutie Nr. Canale Nr total d.e
Blocuri ! parametri
Strat de cuplare aditiva fo-
losind masca de tip "tabla
L b de sah”; BatchNorm (nu pe Bx32x32 2
ultimul bloc)
’ ggizge 3D de redimen- Etapa 2: 16
Etapa 3: 64 ~8.7
BatchNorm; C lutie 1x1 : milioane
5 Batc o.rrvr.l onvolutie 1x Etapa 2: 4x16x16 Etapa 4: 256
3 4 inversabild; strat de cu- Etapa 3+ 2x8x8 Etapa 5: 512
4 plaj convolutional folosind Et:E: A: 1:4;(4 Etapa 6: 1024
lel '
5 mascarea canalelor Ftapa 5 1x2x2
6 Etapa 6: 1x1x1 Dupi etapa 2: 8
- Dupa etapa 3: 32
1 Divizarea canalelor

Dupad etapa 4: 128
Dupad etapa 5: 256

de comprimare.

Dupa o astfel de redimensionare, se formeaza o regiune de 1x1x1 pixeli dintr-un fragment de
2x2x2 pixeli care au fost aplatizati spatial cdtre dimensiunea canalelor. Prin urmare, FoV se dubleaza
pe fiecare axd spatiala pentru fiecare etapa de comprimare. Acest lucru permite convolutiilor 1x1 sa
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opereze pe un FoV din ce in ce mai mare, similar cu functionarea unui CNN clasic, pastrand in acelasi
timp capacitatea de calcul eficient al NF pentru transformarile inainte/inapoi. Exista suficiente ope-
ratii de comprimare astfelincat rezolutiain ultima etapd sa scadd la 1x1x1. Fireste, se restrictioneaza
dimensiunile spatiale de intrare pentru a fi puteri ale |ui 2.

In toate experimentele efectuate, ponderile retelei sunt initializate astfel incat straturile si fie o
functie identitate la inceputul antrenarii, asa cum se propune in [24]. S-a utilizat platforma PyTorch
DL cu optimizatorul Adam cu o ratd de invdtare de 1e-4 iar modelele au fost antrenate pana cand
functia criteriu pe setul de validare s-a stabilizat.

4.2.2 Perturbatii Sintetice ale Mastii

Scopul aplicatiei este de a detecta perechile incorecte de (imagine angiografie, masca lumen),
adica esantioane in care segmentarea nu este in deplind concordanta cu imaginea. Pentru a testa
modelele dezvoltate, a fost conceputa o metoda de obtinere a exemplelor “gresite” (adicd a esanti-
oanelor care nu se afld in distributia perechilor imagine-masca "corecte”) pornind de la datele initiale
(considerate a fi "corecte”).

S-au marit seturile de date prin aplicarea unor perturbatii prestabilite asupra madstii binare de
segmentare a lumenului, pastrand in acelasi timp imaginea angiografica neatinsa. Au fost utilizate

trei tipuri de perturbari ale mastii:

O zoom: s-au aplicat operatii de mdrire/micsorare a mastii in raport cu centrul acesteia, astfel
incat masca rezultata sa fie in continuare aliniatd cu angiografia, dar mai mare/mica decat ina-
inte.

O morfologie: s-au aplicat dilatari sau eroziuni de-a lungul a 4 directii in planul inaltime*latime:
stanga-dreapta, sus-jos, susStanga-josDreapta si susDreapta-josStanga. Aceastd perturbare
afecteazd doar o parte a mdstii (partea erodatd sau dilatatd), in timp ce cealalta parte ramane
neatinsd. Prin conventie, nivelurile negative si pozitive se referd la cele doud sensuriin directia
selectatd, zero insemnand pozitia originala a mastii (nivelurile sunt exprimate ca raporturi ale
dimensiunii originale a mastii de-a lungul directiei alese). La fiecare nivel, se poate aplica fie
dilatarea (rezultand masti prelungite), fie eroziunea (rezultand masti scurtate).

B translatii: in aceleasi 4 directii pe planulindltime*ldtime, s-au translat imaginiintregi ale mastii.
Fiecare crestere de nivel inseamnd o deplasare de pixeli.

Pentru fiecare arhitectura de retea, s-au efectuat doud proceduri de antrenare: una care utilizeaza
doar datele originale (neperturbate) si una care utilizeaza un set de date format din datele originale si
versiunea perturbatd a acestora. Perturbatiile sunt aplicate in timpul antrenarii, similar tehnicilor de
augmentare a datelor, astfelincat fiecare esantion din datele originale este perturbat pe toate tipurile,
nivelurile si directiile de perturbare pe parcursul epocilor de antrenare. La fiecare epocd, raportul
dintre datele neatinse si cele perturbate este de 1 1a 1.

Antrenarea doar pe datele originale si apoi testarea pe perturbatii sintetice ofera o imagine clara
a capacitatii de detectare a OoD, care provine pur si simplu din structura inductiva a arhitecturii NF.
De asemenea, consideram cd modelele NF, fiind o clasa de modele generative, ofera o forma de ex-
plicabilitate prin capacitatea de a produce esantioane din densitatea de probabilitate invatata. Prin
esantionarea repetata din model si prin calcularea log-probabilitdtilor asociate, se poate observa tipul
de esantioane pe care modelul le considera ca fiind in distributie.

4.3 Rezultate si Discutie

4.3.1 Evaluarea pe Perturbatii Sintetice ale Mastii

In primé faza, s-au evaluat modelul de referintd si cel propus dupa antrenarea pe date originale
(neperturbate). S-au aplicat perturbatiile sintetice pe setul de test in niveluri crescande de severitate
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si s-a masurat cat de bine pot distinge modelele intre scorurile esantioanelor originale si cele ale
esantioanelor perturbate. La fiecare nivel de perturbare, s-a calculat aria de sub curba RoC. Utilizam
AuRoC ca o mdsura pentru a evalua cat de bine pot fi separate doua distributii de date individuale prin
utilizarea unui prag de probabilitate.

Se poate observa ca modelul propus are performante superioare pentru toate tipurile si nivelurile
de perturbatii. O transfocare sub 1.0x genereaza de fapt valori mai mari ale scorurilor pentru modelul
de bazd, ceea ce duce la valori AuRoC sub 0.5. Chiar si la niveluri mici de perturbare a mastii (de
exemplu, zoom de 0.9x/1.1x, &2 pixeli de translatie), modelul propus are o sensibilitate mult mai
mare in detectarea modificarilor mastii (chiar daca nu a fost antrenat in mod explicit pentru a face
acest lucru), spre deosebire de modelul de baza, unde scorurile incep sa scadd mai semnificativ doar
la niveluri de perturbare mai mari. Morfologia mastii este cea mai grea de detectat, deoarece o parte
a mastii ramane neschimbatd. Astfel, modelul de baza este in mare masura insensibil la acest tip
de perturbare, deoarece AuRoC maxim la un nivel de perturbare ridicat de 60% este sub 0.65. in
comparatie, AuRoC pentru modelul propus are o variatie mult mai rapida in cazul cresterii severitatii
perturbatiei, atingand valori de peste 0.9 pentru unele directii la o severitate de morfologie de 60%.

Pentru a obtine un semnal de log-probabilitate care descrie unintreg segment de vas, a fost utili-
zatd o abordare de tip fereastrd glisanta in care grupuri suprapuse formate din 8 sectiuni transversale
adiacente sunt introduse in modelul NF pentru a obtine valorile log-prob. pentru fiecare grup. Uti-
lizand aceastd procedurd, sectiunile transversale din mijloc pot participa la cel mult 8 grupuri, prin
urmare pot exista pana la 8 valori de log-probabilitate prezise legate de fiecare sectiune transversala
din mijloc. Se utilizeaza o schema de vot bazata pe medie, in care valoarea log-prob. finala pentru
fiecare sectiune transversald este calculata prin medierea scorurilor atasate. Fig. 4.3 prezintd un ast-
fel de exemplu, in care se aplica o perturbare sintetica cu o variatie cunoscuta a severitatii. Modelul
NF propus detecteaza atunci cand severitatea perturbatiei este suficient de mare, in timp ce produce
valori ridicate ale log-prob. atunci cand perturbatia este neglijabila.
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Figura 4.3: Predictia intregului segment de vas folosind o abordare cu ferestre glisante si arhitectura propusa.
Se aplica o perturbatie de zoom cu o variatie cunoscuta de severitate (graficul de sus, semnal gri) (se retine
cd nivelul de zoom 1.0x este o transformare identitate). Semnalul log-prob. rezultat (graficul de sus, semnal
rosu) scade ori de cate ori perturbarea este suficient de severd, in comparatie cu semnalul log-prob. original
in absenta oricarei perturbari (graficul de sus, semnal violet). Cele 2 diagrame din partea de jos afiseaza doud
vederi laterale ale segmentului de vas (2 proiectii pe axe diferite), cu conturul mastii perturbate suprapus.
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Tabela 4.3: Metrici pe setul secundar de date pentru modelul de baza si cel propus. Modelul propus depaseste
in mod constant performanta modelului de referintd si are valori metrice apropiate de consensul inter-experti.

Consens Inter-Expert

Metrica Medie [Min, Max] Modelul de baza | Modelul propus
| Acuratete | 0.81[0.79, 0.86] | 0.64 | 0.79 |
| Sensibilitate | 0.79[0.70, 0.87] | 0.48 | 0.76 |
| Specificitate | 0.83[0.76, 0.90] | 0.77 | 0.81 |
| PPV | 0.79[0.70, 0.87] | 0.63 | 0.76 |
| NPV | 0.83[0.76, 0.90] | 0.65 | 0.81 |

4.3.2 Evaluare pe baza Adnotarilor Expertilor

Un set de test selectat a fost adnotat manual si independent de catre trei experti la nivel de le-
ziune: fiecare leziune a fost marcata ca fiind “corect” sau "“incorect adnotata”, pe baza urmadtoarelor
instructiuni: o leziune trebuie marcata ca fiind “incorect adnotata” daca cel putin un contur al vreunei
sectiunii transversale necesita editare, in caz contrar, daca niciun contur al sectiunii transversale nu
necesitd editare, atunci leziunea trebuie marcatad ca fiind “corect adnotata”. Instructiunile pentru ad-
notatori au fost concepute astfel incat sa corespunda procedurii utilizate pentru a construi acest set
de testare separat, cu scopul de a putea compara direct predictiile din modelul NF cu cele furnizate
de cdtre adnotatori.

Evaluarea celor doua modele NF in raport cu adnotarile umane a fost formulata ca o problema
de clasificare binard. Tab. 4.3 rezuma metricile relevante (acuratete, sensibilitate, specificitate, PPV
si NPV) pentru modelul propus si cel de bazd. Consensul de adnotare a fost obtinut printr-un vot
majoritar intre cei trei adnotatori. Valorile medii ale metricilor intre utilizatori au fost obtinute prin
calcularea mediei tuturor celor 6 valori posibile ale metricilor aferente perechilor de adnotatori, de
exemplu, Adnotator_1 (ca GT) versus Adnotator _3 (ca predictie), Adnotator_3 (ca GT) versus Adno-
tator_1 (ca predictie) etc. Atunci cand este comparat cu consensul de adnotare, modelul propus are
performante mai mari decat cel de bazd, pe toate metricile considerate.

Se observa ca modelul propus are o sensibilitate de 76.0%, aproape de valoarea inter-utilizator
de 79.0%, in timp ce modelul de baza atinge doar 48%. De asemenea, scorul general de acuratete
creste la 78.6% (aproape de valoarea inter-utilizator de 80.9%) pentru modelul propus, in comparatie
cu o valoare de acuratete de 64.3% pentru modelul de baza de tip Glow. Aceste rezultate intdaresc
observatia conform cdreia modelul de baza nu este capabil sa capteze pe deplin continutul semantic,
intimp ce modelul propus reuseste. Un comportament similar a fost observatin sectiunea anterioard,
unde modelul propus a avut valori AuRoC mai bune in detectarea perturbatiilor sintetice atunci cand
a fost antrenat doar pe datele originale.

4.3.3 Esantionarea folosind Modelele Antrenate

Au fost utilizate modelele antrenate pe setul de antrenare augmentat pentru a genera esanti-
oane noi. Similar cu procedurile de esantionare din [24], s-a folosit A'(0, 0.6 - I) in locul distributiei
anterioare reale (adica distributia standard normala multivariatd) pentru a produce esantioane cu log-
probabilitati mai mari si care sa para mai realiste. Fiecare esantion nou a fost re-rulat prin model in
directia inainte pentru a calcula log-probabilitdtile, confirmand cd esantionul este de fapt in distribu-
tie (procedura de esantionare poate genera rareori esantioane cu o log-probabilitate mai mica). Fig.
4.4 prezintd esantioane din cele doud modele.

Dupd cum s-a aratat dejain [25], modelul de bazad tinde sd se concentreze mai mult pe texturi sinu
este capabil sa capteze semantica datelor de antrenare. S-a observat cd, in majoritatea esantioanelor
generate, masca de segmentare lipseste (adicd sunt generate doar zerouri pe canalul mastii). De
asemenea, forma rotunda obisnuitd a lumenului nu se poate distinge in canalul de imagine. in schimb,
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Figura 4.4: Trei esantioane (perechi de imagine a lumenului si masca de segmentare) generate de modelul
propus (dreapta) si de cel de baza (stanga).

arhitectura propusa reuseste sa capteze continutul semantic al unui exemplu obisnuit: lumenul are
forma tipica in canalul de imagine, masca de segmentare este prezentad (cu valori de pixel plauzibile,
de exemplu aproape de O sau 1) si respectd forma si pozitia lumenului din canalul de imagine.

Considerdm cd inspectarea esantioanelor generate este un mecanism de explicabilitate care ofera
o perspectiva asupra distributiei de probabilitate invdtate, adica modelul poate furniza exemple de in-
trdri care sunt foarte probabile in cadrul densitatii invatate si, prin repetarea procedurii de esantionare
de suficiente ori, se poate construi o aproximare a setului tipic al distributiei invatate. In cazul in care
un model generativ produce in mod constant esantioane cu probabilitati logaritmice asociate ridicate,
dar care au o calitate scazuta in urma unei inspectii manuale si care nu sunt plauzibile avand in vedere
subiectul/domeniul specific, atunci aceasta este o dovada ca densitatea de probabilitate invatata nu
este o buna aproximare a adevdratei densitati de probabilitate si, prin urmare, modelul nu poate fi
utilizat in mod fiabil pentru detectarea intrarilor aberante (OoD).

4.4 Concluzii

in timp ce performanta metodelor bazate pe inteligenta artificiald s-a imbundtétit considerabil
de-alungul anilor, abordarile semiautomate suntinca folosite in prezent. O abordare potentiald pen-
tru reducerea semnificativa a timpului de procesare este de a preselecta regiunile de interes care
probabil vor necesita inspectie si editare manuala. in acest studiu, s-a legat aceastd etapd de prese-
lectie de subiectul incertitudinii si al detectdrii intrarilor din afara distributiei, pe baza NF. Utilizarea
unui nou strat de cuplare care prezinta o structura inductiva care favorizeaza exploatarea caracte-
risticilor semantice in locul corelatiilor locale ale pixelilor a fost investigata in sarcina de a detecta
perechile de imagini CCTA ale lumenului si segmentdrile necorespunzdtoare acestora. O arhitectura
de retea care utilizeaza astfel de straturi a fost testatd in comparatie cu una de referinta de tip Glow.
Reteaua propusd a ardtat o performanta mai buna in detectarea OoD atunci cand a fost testatd impo-
triva perturbatiilor sintetice, in timp ce sensibilitatea de detectare a adnotdrilor gresite a fost apropi-
ata de consensul inter-experti. Esantioanele din model confirma faptul ca densitatea de probabilitate
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invdtatd a reusit sa capteze continutul informational relevant din exemplele de antrenare, in loc sa
modeleze doar texturi simple.

Metoda propusdin aceastd lucrare permite luarea unei decizii mai de incredere folosind doar ima-
gistica CCTA. Utilizand metoda propusa de detectare a exemplelor din afara domeniului, zona gri din
interpretarea clinica poate fi potential redusa.
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5. Detectarea Fazelor Cardiace in Angiografiile
Coronariene Invazive'

5.1 Introducere

Angiografia coronariand invazivad (ICA) reprezintd standardul de aur in imagistica CAD [31], oferind
informatii importante despre structura si functia inimii (anual, peste un milion de proceduri ICA sunt
efectuate numai in SUA [32]). Ea permite evaluarea severitatii anatomice a stenozelor coronariene
fie vizual, fie prin angiografie coronariand cantitativd asistata de calculator (QCA) [33]. Avand in ve-
dere limitdrile evaludrii anatomice pure a CAD si avand in vedere recentele progrese tehnologice, au
fost introduse si validate metode de evaluare functionala a stenozelor coronariene bazate pe ima-
gini si pe ICA, de exemplu, calculul rezervei de debit fractional (FFR) bazat pe imagini [34, 35, 36]. in
acest context clinic si in alte contexte clinice bazate pe utilizarea ICA, detectarea cadrelor de sfarsit
de diastola (EDF) si, in general, detectarea fazei cardiace pe fiecare cadru temporal al unei achizitii
coronarografice este de o importanta semnificativa.

in prezent, selectarea EDF si identificarea fazei cardiace se realizeaza fie manual, fie automat,
pe baza semnalelor ECG achizitionate simultan [35]. Acest lucru prezintd o serie de dezavantaje:
este posibil ca semnalele ECG sa nu fie intotdeauna disponibile, iar detectarea fazei cardiace pe baza
ECG poate fi dificila daca raportul semnal-zgomot este prea mic pentru a detecta cu precizie sfarsitul
diastolei sau daca semnalul prezinta artefacte [37], [38].

Principala provocare abordata in cadrul acestei lucrdri este dezvoltarea unei metode bazate ex-
clusiv pe imagine pentru detectarea fazei cardiace la nivel de cadru si detectarea EDF pe angiografii
coronariene invazive.

in plus, s-au abordat dous provocéri suplimentare legate de cea principald. Prima a fost aceea de
a demonstra ca metodologia introdusa in prezentul document ofera rezultate la fel de bune in toate
tipurile de angiografii coronariene, cu variatii in ceea ce priveste vederea (artera coronara stangd /
dreapta), unghiurile de achizitie primara si secundarg, frecventa cardiacd, precum si tipul si starea
pacientului (stabil / acut, interventie coronariana percutanata (PCl) anterioard, grefd de bypass co-
ronarian (CABG) anterioard, ocluzii coronariene totale etc.). A doua provocare suplimentard a fost
valorificarea setului de date foarte mare (77435 de imagini de angiografii coronariene achizitionate
de la 13081 de pacienti) fard a efectua adnotdri manuale. Exploatarea unui set de date atat de mare
este benefica din cauza variabilitatii extreme a angiografiei coronariene cu raze X, dar nu este fezabila
adnotarea manuald a tuturor datelor.

Prin urmare, se prezinta aici o metodologie bazata pe retele neuronale adanci (DNN) pentru de-
tectarea fazelor cardiace (sistole sau diastole) si a EDF pe imagini coronariene cu raze X. lesirile tintd,
utilizate pentru antrenarea modelului, sunt derivate din semnalele ECG achizitionate simultan.

"Urmaétorul capitol descrie experimente si analize publicate in:

O Ciusdel, C., et al, 2020. Deep Neural Networks for ECG-free Cardiac Phase and End-Diastolic Frame Detec-
tion on Coronary Angiographies. Comput. Med. Imaging Graph. 84, 101749, https://doi.org/10.1016/j.
compmedimag.2020.101749

Unele sectiuni au fost citate textual din referinta de mai sus, care reprezintd o lucrare publicata anterior de cdtre autor, in
cadrul programului de cercetare doctorala.
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Figura 5.1: Fluxul general de lucru al metodologiei propuse pentru antrenarea offline si aplicarea online.

5.2 Metode

Arterele coronare prezintd o miscare semnificativa pe imaginile angiografice in timpul unui ciclu
cardiac. Miscarea este efectul combinat al contractiei cardiace, al miscarii respiratorii si, eventual,
al deplasarii pacientului sau a mesei, apdrand de obicei sub forma de panoramare in imaginile angi-
ografice. Obiectivul principal al fluxului de lucru propus este de a utiliza tehnici bazate pe invatare
profundd pentru a determina faza cardiacd a fiecarui cadru angiografic prin analiza implicitd a misca-
rii arterelor si a structurilor vizibile pe cadre angiografice consecutive si fara a utiliza informatii ECG
asociate.

Fig. 5.1 afiseaza fluxul de lucru general al metodologiei propuse pentru detectarea fazei card-
iace, inclusiv antrenarea offline si aplicarea online. Pe scurt, pentru aplicarea online, un prim model,
antrenat pentru a detecta arterele coronare, este utilizat pentru a preselecta un subset de cadre in
care arterele coronare sunt clar vizibile. Un al doilea model prezice probabilitdtile de faza cardiaca
pentru fiecare cadru: acesta ia caintrare secvente de cate 10 cadre din intervalul preselectat, efectu-
eazd convolutii spatiale si temporale si emite predictii pentru cele 4 cadre din mijloc ale secventei. Cel
de-al doilea DNN este aplicat cu o abordare de tip fereastra glisanta. Numai in fazele de antrenare
si evaluare pentru cel de-al doilea DNN, semnalele ECG inregistrate simultan cu imaginile angiogra-
fice sunt utilizate pentru a furniza valori tintd pentru iesiri: Varfurile undei R si ale undei T, utilizate
pentru a determina debutul si, respectiv, sfarsitul sistolei, sunt detectate algoritmic, iar etichetele
corespunzdtoare fazei cardiace sunt propagate fiecarui cadru angiografic component. Etapa preli-
minard de procesare a secventelor angiografice pentru a extrage cadrele in care vasele coronariene
sunt clar vizibile se aplica, de asemenea, atunci cand se construieste baza de date de antrenare pen-
tru metoda de invdtare profundd care determind faza cardiaca a fiecarui cadru. Desi semnalul ECG
este de obicei disponibil pentruintreaga achizitie angiograficd, s-a ales sd se detecteze faza cardiaca
doar pentru acele cadre in care arterele coronare sunt bine vizibile, deoarece acestea sunt cadrele
care sunt relevante in procesul de luare a deciziilor clinice. in plus, permitand modelului de detectare
a fazei cardiace sd invete doar pe baza cadrelor cu artere bine vizibile, se presupune cd se obtine un
model mai specializat si, astfel, mai performant.

Principala contributie metodologica in aceastad lucrare este abordarea pentru antrenarea offline
si aplicarea online (vezi Fig. 5.1).

O Sunt selectate automat intervale de cadre angiografice coronariene relevante din punct de ve-
dere clinic. Acest lucru are un impact pozitiv atat asupra procesului de antrenare (permitand
modelului de predictie a fazei cardiace sa se specializeze pe cadrele relevante, cu artere bine
vizibile, asadar precizia predictiei sale creste pe aceste cadre), cat si pentru aplicatia online (de
exemplu, vor fi selectate numai cadrele relevante pentru EDF).

B In fluxul de lucru nu sunt incluse etape intermediare sau sarcini de detectare, localizare sau
segmentare a structurilor anatomice. In plus, nu este necesara definirea vreunei masuri de
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substitutie. Modelele iau direct imaginile ca intrare si dau ca rezultat vasele detectate / faza
cardiacd.

B Valorile tinta de iesire sunt derivate automat din semnalele ECG

5.2.1 Procesul Offline de Antrenare
5.2.1.1 Preprocesarea Semnalelor ECG si a Cadrelor Angiografice

Cadate de intrare sunt utilizate achizitii coronariene angiografice anonimizate in format DICOM. in
etapa de preprocesare, fiecare fisier DICOM este analizat pentru a extrage datele imagistice si sem-
nalul ECG brut utilizat pentru definirea iesirilor tintd (Fig. 5.2 stanga). Tranzitiile diastola-sistola si
sistola-diastola sunt detectate pentru a defini iesirile tinta. Pentru prima, se utilizeaza BioSPPy, o
solutie software cu sursa deschisa pentru procesarea semnalelor biologice, [39]. in primul rand, Bi-
0SPPy aplica o etapad implicita de procesare semnalului ECG original, bazat pe un filtru liniar cu ras-
puns finit la impuls, cu intarziere de faza zero, folosind doua treceri. Apoi, varfurile R sunt detectate
ca surogat pentru tranzitia diastola-sistold (Fig. 5.2 mijloc). Conditia prealabila pentru identificarea
tranzitiei sistola-diastola este detectarea varfului T. Oscilatiile de inalta frecventd sunt de obicei inca
prezente dupd prima etapa de filtrare, impiedicand detectarea precisa a varfului T. Prin urmare, se
aplicd o alta etapd de filtrare trece-jos cu zero intarziere de fazi. in cele din urma, varfurile T sunt
identificate in conformitate cu urmatoarele reguli (Fig. 5.2 dreapta):

B Momentul de varf T trebuie sa se situeze intre douad limite predefinite, exprimate in raport cu
durata batdilor inimii: in acest caz, au fost selectate limitele de 20% si 65% [40]

B Varful T trebuie sa fie un maxim sau un minim local al semnalului ECG filtrat.

B Varful T trebuie sa fie maximul sau minimul local cu cea mai mare intindere temporald, in raport
cu punctele de extrem invecinate, in interiorul ferestrei considerate.

in cele din urm4, punctul de timp corespunzator tranzitiei sistolda-diastold este definit ca fiind pri-
mul minim sau maxim local dupa varful T, sau ca fiind punctul de timp in care semnalul filtrat scade
sau creste sub valoarea medie a ferestrei de 20%-65%, oricare dintre aceste momente de timp este
intalnit primul [40]. Se genereazd apoi un semnal binar de clasificare pe baza punctelor de timp de-
tectate: "0" pentru sistole si “1” pentru diastole.

Scopul metodei propuse este de a prezice corect etichetele de faza cardiaca si de a detecta EDF
pentru cadrele angiografice in care arterele coronare sunt bine vizibile, adica pline de substanta de
contrast, deoarece acestea corespund setului de cadre relevante din punct de vedere clinic pentru
aplicatiile avute in vedere. Pentru fiecare cadru, vizibilitatea arterelor coronare este determinata cu
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Figura 5.2: Prelucrarea semnalelor ECG: semnalul ECG original (stanga); prima etapa de filtrare, folosind filtru
liniar trece-bandd cu zero intarziere de faza, si detectarea varfului R (centru); a doua etapa de filtrare, folosind
filtru trece-jos cu zero intarziere de fazd si detectarea varfului T si a sfarsitului sistolei (dreapta).
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ajutorul unui clasificator de invdtare profunda antrenat sd detecteze pixelii care reprezintd arterele
coronare, adica sa estimeze "gradul de vascularitate” al imaginii. Toate cadrele cu o vizibilitate a va-
selor mai mare decat un anumit prag, definit in raport cu numarul maxim de pixeli per cadru, sunt
marcate ca fiind candidate; cea mai lunga secventd continua de cadre candidate este selectata pen-
tru prelucrarea ulterioara.

in plus, pentru a dezvolta un model de detectie a fazelor cardiace care este independent de frec-
venta cadrelor din achizitie, seria cadrelor de intrare este reesantionatd la 10 fps.

5.2.1.2 Arhitectura Modelului de Segmentare a Vaselor si Procesul de Antrenare

Un model bazat pe invdtare profunda este utilizat pentru a determina intervalul de cadre angio-
grafice in care arterele coronare sunt bine vizibile, adica umplute cu agent de contrast. Clasificatorul
este o retea neuronald adanca avand o arhitectura similara cu U-Net [41], antrenatd pentru a clasifica
pixelii folosind optimizatorul Adam [42] prin minimizarea unei functii criteriu personalizate, derivata

din indicele Jaccard:
I =1— u+> BT
B pt > P2+ T?—Y PT;
unde P; si T; sunt probabilitatea prezisa si cea tintd ca al i-lea pixel sa facd parte dintr-o artera

coronariang, iar 4 = 0.1 este un factor de netezire.

Datele de antrenare sunt cadre angiografice in care vasele coronariene sunt adnotate manual.
Fiecare artera este adnotatd ca un set de puncte centrale, iar fiecdrui puncti este asociatd o estimare
aproximativa a razei locale a vasului. Utilizand aceste adnotari, se genereaza o masca binara pentru
fiecare cadru angiografic, in care pixelii care se gasesc in vecindtatea punctelor liniei centrale sunt
setati la unu; toti ceilalti pixeli sunt setati la zero.

intimpul inferentei, modelul proceseazd independent fiecare cadru angiografic si emite o hartd de
probabilitate de aceeasi dimensiune ca si imaginea de intrare, unde valoarea fiecarui pixel reprezinta
probabilitatea ca locatia asociatd sa faca parte dintr-o artera coronariana. Prin insumarea tuturor
probabilitatilor pixelilor, se determind un scor global de vascularitate al cadrului, adica probabilitatea
cadrului de a contine vase coronariene.

Pentru fiecare cadru angiografic din serie, se determind scorul de vascularitate. Cadrele care au un
scor mai mic de 40% din scorul maxim de vascularitate din serie sunt eliminate. Din cadrele ramase,
se selecteazad cea mai lungd sub-secventa de cadre consecutive pentru procesarea ulterioara.

5.2.1.3 Arhitectura Modelului de Detectie a Fazelor Cardiace si Procesul de Antrenare

Predictorul de faza cardiaca este o retea neuronald adanca care ia ca intrare o secventd de cadre
angiografice (Fig. 5.3). lesirea retelei este clasificarea cadrelor din mijlocul secventei de intrare, in
functie de probabilitatea fiecdrui cadru de a fi diastolic sau sistolic. Deoarece se are in vedere o pro-
blema de clasificare binard, clasele diastolice si sistolice fiind asociate cu indicele de clasa 1 si, respec-
tiv, O, probabilitatea de iesire poate fi interpretatd ca indicele de clasa prezis. S-a proiectat reteaua
pentru a procesa o secventd de 10 cadre, acoperind exact o secunda de achizitie. Aceastd alegere a
fost facuta ca un compromis intre precizia detectiei si necesarul de memorie in timpul procesului de
antrenare. Reteaua emite clasificarea numai pentru cele 4 cadre din mijlocul secventei, astfel incat,
pentru fiecare cadru, sarcina de clasificare utilizeaza informatii atat din cadrele anterioare, cat si din
cele urmatoare.

Dupd cum se aratd in figura 5.3, o prima retea neuronald convolutionald (CNN) este utilizata pen-
tru a efectua convolutii spatiale, mapand fiecare imagine de intrare de dimensiune 512 x 512 intr-un
vector de caracteristici 64-dimensional. CNN-ul spatial utilizeaza o structura clasicd de straturi con-
volutionale 2D, urmate de straturi de maximizare si, in final, de un strat complet conectat. Acelasi
CNN este aplicat in mod independent pe fiecare cadru, obtinandu-se o matrice de caracteristici de
madrime 10 x 64. Un al doilea CNN efectueaza convolutii temporale pe aceastd matrice, independent
pentru toate cele 64 de caracteristici ale imaginii. Rezultatul sau este o matrice de 64 x 8, care con-
tine 8 caracteristici temporale pentru fiecare dintre cele 64 de caracteristici spatiale. Aceasta matrice
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Figura 5.3: Prezentare generala a retelei neuronale adanci utilizate pentru detectarea fazei cardiace.

este apoi transmisa unui clasificator dens, care calculeaza probabilitdtile de iesire pentru cele 4 cadre
din mijlocul secventei de intrare (cadrele 4-7).

Dupa selectarea cadrelor relevante cu ajutorul modelului de vascularitate si reesantionareala 10
fps, seturile de date de antrenare sunt generate ca secvente de cate 10 cadre. lesirile tinta pentru
cele 4 cadre din mijlocul fiecdrei secvente sunt obtinute prin procesarea semnalului ECG asociat, asa
cum este descris in sectiunea anterioara.

Antrenarea se realizeaza utilizand optimizatorul Adam [42] si o functie criteriu personalizatd, ba-
zatd pe divergenta distributiilor Poisson [43] care penalizeaza probabilitatea de iesire mai putin sever
daca clasa este prezisa corect in raport cu valoarea de prag de 0.5.

5.2.2 Procesul Online al Aplicatiei

In timpul aplicarii online a modelului antrenat pentru predictia fazelor cardiace, nu se utilizeaza
informatii ECG. Cadrele angiografice sunt preprocesate cu aceleasi metode utilizate pentru popularea
bazei de date de antrenare: sunt decupate si redimensionate, iar estimatorul de vascularitate bazat
pe DL este utilizat pentru a selecta intervalul de cadre relevant. in continuare, cadrele din intervalul
ales sunt reesantionate la 10 fps si sunt furnizate ca intrare in predictorul de faza cardiaca.

Pentru a minimiza numarul de operatii redundante, mai intai se aplica CNN-ul spatial pe toate
cadrele de intrare, iar reprezentdrile calculate sunt stocate pentru utilizarea ulterioara. In continuare,
CNN-ul temporal si clasificatorul de iesire sunt aplicate cu o abordare de tip fereastra glisantd, cu un
pas de 1, folosind ca intrare reprezentdrile pre-calculate ale cadrelor. Deoarece modelul genereaza
probabilitati pentru cele patru cadre din mijloc, mai multe cadre ajung sd aiba mai multe predictii, iar
pentru predictiile finale ale fazei cardiace se iau in considerare doar cadrele pentru care au fost gene-
rate cel putin doua probabilitati. Predictia finala este selectata ca fiind valoarea probabilitdtii cea mai
apropiatd de unul dintre indicii de clas&. Intr-o etapa suplimentard de postprocesare, secventa re-
zultata de valori de probabilitate este reesantionatd la rata originald a cadrelor utilizand interpolarea
liniard. Rezultatul este un semnal binar de clasificare, in care "0"” corespunde sistolei si “1” diastolei.
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5.3 Rezultate

5.3.1 Detectia Vaselor

Modelul care efectueaza detectarea vaselor a fost antrenat pe 1174 de angiografii coronariene
si validat pe 293. Adnotdrile au fost efectuate pentru cinci cadre consecutive pentru fiecare angi-
ografie, rezultand 5870 de cadre de antrenare si 1465 de cadre de validare. in plus, s-a efectuat o
augmentare a datelor pe setul de antrenare, constand in zoom aleator cu un factor intre 0.8 si 1.2,
modificdri gaussiene de intensitate cu media O si abaterea standard 0.1 si zgomot gaussian cu media
0 si abaterea standard 0.2. Pe un set separat de test, format din cadre extrase din 91 de angiogra-
fii coronariene (adicd 455 de cadre in total), modelul a obtinut un scor Dice mediu de 0.86. Seturile
de antrenare, validare si testare contin achizitii care descriu atat coronare drepte (RCA), cat si stangi
(LCA), din diferite unghiuri de achizitie.

5.3.2 Detectia Fazelor Cardiace

Fluxul de lucru pentru detectarea fazei cardiace a fost antrenat si evaluat utilizand seturi de date
independente. Setul de date de antrenare a constat din 56655 de angiografii coronariene obtinute
de la 6820 de pacienti. O impadrtire 90 — 10 % a fost aplicata la nivel de pacient in timpul antrenarii
pentru stabilirea seturilor de date finale de antrenare si validare.

Setul principal de date de evaluare a constat din 20780 de angiografii coronariene de la 6261
pacientisi a fost preluat de laun alt centru clinic. Acest set de date completindependent a fost utilizat
pentru evaluarea cantitativa a performantelor fluxului de lucru pentru detectarea fazelor cardiace si
a cadrului final-diastola si pentru efectuarea diferitelor analize pe subgrupuri pe baza unghiurilor de
achizitie, aritmului cardiac siavasului de interes. inplus, semnalele ECG ale unui subset de angiografii
coronariene, extrase din setul principal de date de evaluare, au fost adnotate de examinatori clinici
experimentati, iar performanta detectdrii fazei cardiace a fost evaluata separat pe acest subset.

Nu au fost formulate criterii de excludere (in setul de date de antrenare siin setul principal de date
de evaluare) legate de unghiurile de achizitie, frecventa cardiacd, intensitatea agentului de contrast,
caracteristicile si diagnosticul pacientului.

5.3.2.1 Performanta de Detectare a Fazelor Cardiace pe Setul Principal de Date de Evaluare

Pentru evaluarea cantitativa a performantelor fluxului de lucru de detectare a fazei cardiace, am
exclus cadrele cu valori intermediare ale iesirilor tintd si se prezintd in cele ce urmeaza rezultatele
pentru cadrele rdmase, precum si pentru cazul in care sunt excluse si cadrele adiacente unei tranzitii
de faza cardiaca.

Tab. 5.1 afiseazd, pentru aceste doud configuratii, mdsurile statistice pentru detectarea fazei car-
diace pe setul de date de evaluare, in doud setdri: (a) toate angiografiile coronariene au aceeasi pon-
dere, adicd statisticile sunt maiintai calculate independent pentru fiecare angiografie coronariand, iar
apoi se calculeaza o valoare medie pe intreg setul si (b) toate cadrele au aceeasi pondere.

Pentru a evalua performanta detectiei bazate pe imagine in mod independent pentru cele doua
tranzitii de fazd cardiaca, de la sistole la diastole si de la diastole la sistole, s-au determinat erorile
de clasificare a fazei cardiace la nivel de cadru in jurul fiecdrui tip de tranzitie pentru angiografiile co-
ronariene cu semnale ECG adnotate. S-a constatat ca 65.0% / 65.2% din erori au corespuns tranzitiei
sistole-diastole, iar 35.0% / 34.8% din erori au corespuns tranzitiei diastole-sistole.

5.3.2.1.1 Performanta de Detectare a Fazei Cardiace in Functie de Vasul de Interes Angiogra-
fiile coronariene sunt inregistrate fie pentru artera coronard stanga (LCA), fie pentru artera coronara
dreapta (RCA). Cu ajutorul unui clasificator bazat pe DL (98.0% de acuratete) s-a determinat artera
coronariana vizibild in fiecare angiografie si s-a calculat acuratetea medie pentru fiecare clasa: 98.9%
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pentru LCA, adicd 73.7% din toate angiografiile coronariene, si 98.5% pentru RCA, adicd 26.3% din toate
angiografiile coronariene. O distributie LCA / RCA similard a putut fi observatd in setul de antrenare.

5.3.2.1.2 Performanta de Detectare a Fazei Cardiace fata de Adnotarile Expertilor Pentru ava-
lidain continuare abordarea propusd, s-a luat in considerare un subset de 300 de pacienti alesi alea-
toriu din setul principal de evaluare. Pentru fiecare dintre pacienti s-a ales aleator o achizitie an-
giograficd care indeplinea criteriile de includere, iar doi examinatori clinici experimentati au adnotat
independent toate varfurile R si T de pe semnalele ECG corespunzatoare. Deoarece varfurile T nu au
putut fi intotdeauna detectate in mod fiabil pe semnalele ECG extrase din imaginile angiografice, in
cele din urma s-au retinut doar acele achizitii angiografice pe care ambii examinatori clinici au identi-
ficat varfurile R si T, ceea ce a dus la un set final de evaluare format din 207 angiografii coronariene.
Pornind de la adnotarile varfurilor R si T, s-au definit etichetele tinta de faza cardiacd, asa cum este
descris in sectiunea "Metode". Tab. 5.2 prezinta masurile statistice pentru detectarea fazei cardiace
pe acest set de evaluare.

5.3.2.1.3 Performanta de Detectare a Cadrului Final-Diastolic pe Setul Principal de Date de Eva-
luare Unuldintre obiectivele pentru efectuarea detectdrii fazei cardiace pe angiografiile coronariene
este detectarea EDF-urilor adecvate pentru QCA 3D si segmentarea arterelor coronare. Tab. 5.3 afi-
seaza masurile statistice pentru detectarea EDF pe setul principal de date de evaluare, obtinute cu
un interval de toleranta de =1 cadre in jurul EDF-ului de referintd, asa cum a fost detectat pe baza
semnalului ECG. Pentru predictiile bazate pe imagine, fiecare cadru diastolic urmat de un cadru sis-
tolic este considerat a fi un EDF. Pentru semnalul de referintd, fiecare cadru diastolic care este urmat
fie de un cadru de tranzitie, fie de un cadru sistolic, este considerat a fi un EDF.

Tabela 5.1: Mdsuri statistice pe setul de evaluare, calculate in doua variante: (a) toate angiografiile coronariene
au aceeasi pondere si (b) toate cadrele au aceeasi pondere.

Masurd | Incluzand cadrele adiacente tranzitiilor | Excluzand cadrele adiacente tranzitiilor |

statistica Ponderi identice la | Ponderi iden- | Ponderi identice la | Ponderi iden-
nivelul angiografiilor | tice la nivelul | nivelul angiografiilor | tice la nivelul

cadrelor cadrelor

Acuratete 96.4% 96.6% 98.8% 98.8%

Sensibilitate 97.1% 97.3% 99.3% 99.4%

Specificitate 95.2% 95.3% 97.6% 97.5%

PPV 97.0% 97.1% 98.9% 98.9%

NPV 95.5% 95.7% 98.6% 98.7%

Tabela 5.2: Masuri statistice pe setul de evaluare format din angiografii coronariene pentru care semnalele ECG
au fost adnotate de doi examinatori clinici experimentati.

Masura Ref. definita de Ref. definita de
statistica examinatorul clinic1  examinatorul clinic 2
Acuratete 97.6% 97.6%

Sensibilitate 97.2% 97.3%

Specificitate  98.3% 98.3%

PPV 99.3% 99.3%

NPV 93.6% 93.5%
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Tabela 5.3: Mdsuri statistice pentru detectarea EDF, cu un interval de toleranta de +1 cadre in jurul EDF-urilor
de referinta detectate pe baza semnalului ECG.

Masura statisticd Performanta

Precizie 98.4%
Recuperare 97.9%
Scor F1 98.2%

5.4 Discutie

Detectarea fazelor cardiace si a cadrului diastolic final sunt etape esentiale pentru procesarea
cantitativa a angiografiilor coronariene. in prezent, selectarea cadrului final-diastol3 se realizeaz fie
manual, fie automat, pe baza semnalului ECG achizitionat simultan [35]. Este posibil ca semnalul
ECG sa nu fie intotdeauna disponibil, iar detectarea fazei cardiace bazata pe ECG prezinta mai multe
dezavantaje: raportul semnal-zgomot poate fi prea mic pentru a detecta cu precizie sfarsitul diastolei
sau semnalul poate prezenta artefacte [37, 38]. inacest articol, raportim, dupa cunostintele noastre,
primul flux de lucru bazat pe invatare profunda pentru clasificarea fazei cardiace bazat doar pe cadrele
angiografice, validat pe un set de date mare si realist.

Datele de antrenare au inclus, de asemenea, variatia naturald a achizitiilor angiografice din fiecare
vedere, inclusiv variatiile in ceea ce priveste calitatea imaginii. S-a evitat in mod special idealizarea
seturilor de date de antrenare si evaluare, pentru a se asigura cd modelul este aplicabil in practica
clinica zilnica cu acuratetea raportata in prezentul document. Atat setul de antrenare, cat si cel de
evaluare au fost foarte mari, constand intr-un total de 77435 de angiografii coronariene achizitionate
de la 13081 de pacienti. Acest lucru asigura atat generalizarea modelului, cat si statistici de predictie
precise. In plus, seturile de date de antrenare / validare si evaluare au fost dobandite din diferite
locatii clinice. Desi s-au utilizat exclusiv CNN-uri pentru detectarea fazei cardiace, rezultate similare
pot fi obtinute cu retele neuronale recurente (RNN) pentru acest tip de sarcina.

5.5 Concluzii

Avand in vedere seturile de date foarte mari utilizate in timpul antrenarii si evaluarii, s-a adoptat
o strategie in care iesirile tinta de faza cardiaca sunt determinate automat din semnalele ECG achizi-
tionate simultan (au fost selectate doar acele achizitii pentru care semnalul ECG era fiabil). Aceasta
strategie a permis reducerea drasticd a costurilor de adnotare (atat in termeni de timp, cat si de chel-
tuieli).

S-a concluzionat ca fluxul de lucru propus, bazat pe imagini si care utilizeaza retele neuronale
adanci, a demonstrat o performanta bund, evitand astfel necesitatea selectiei manuale a cadrelor si
a achizitiei ECG, reprezentand un pas relevant catre evaluarea automata a CAD.
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6. Concluzii Finale

6.1 Concluzii

Teza a fost axata pe dezvoltarea, aplicarea si evaluarea metodelor bazate pe Deep Learning pe
seturi mari de date formate din achizitii de imagistica medicald, pentru a demonstra utilitatea unor
astfel de metode in evaluarea si diagnosticarea pacientilor cu boli cardiovasculare. Modelele DL au
fost adaptate arhitectural, in timp ce protocoalele de antrenare au fost personalizate in functie de
specificul sarcinilor, avand in vedere parametri eterogeni cum ar fi cantitatea si tipul de date, com-
plexitatea predictiei si constrangerile de timp de executie.

Segmentarea semantica este o sarcind fundamentalg, in special in domeniul medical. Cercetarile
recente au propus noi arhitecturi DNN (de exemplu, UNet) care au atins performante de varf pentru
segmentare si detectare in cazul datelor medicale. In aceastd tezd, acuratetea a fost imbunitatitd
progresiv prin utilizarea unor astfel de arhitecturi noi si prin cercetarea unei serii de modificari per-
sonalizate, cum ar fi unirea segmentarii si a detectarii punctelor de reper in cadrul unei probleme de
invatare de tip "multitask’, utilizarea unor functii criteriu noi (de exemplu Adaloss) si modelarea in co-
mun a perechilor de cadre ED si ES in ecocardiografii pentru a imbunatati performanta finald a unei
solutii DL pentru estimarea fractiei de ejectie.

Tendinta in domeniul imagisticii medicale este de a include algoritmi de inteligenta artificiala in
echipamentul de imagisticd, pentru a sprijini diagnosticarea si pentru a automatiza sarcinile repeti-
tive, ceea ce duce la economii de timp si resurse. Prin urmare, performanta predictiva a unor astfel
de algoritmi are un impact direct asupra capacitatii de utilizare a unor intregi solutii software. Un
atribut valoros, pe langa performanta reald de predictie, este estimarea incertitudinii. Simpla tratare
a modelelor DNN ca niste cutii negre afecteaza capacitatea de explicare si fiabilitatea unei solutii de
analizd medicald automatd. Atunci cand o incertitudine mare este asociata cu predictiile modelului,
datele de intrare pot fi marcate si prezentate cititorilor experti care iau o decizie privind urmatoarele
etape ale procesului sau valideazd/corecteaza predictia modelului. Estimarea incertitudinii este un
subiect de cercetare intensd. Multiple metode au fost investigate in contextul segmentarii seman-
tice, cu rezultate interesante. Regiunile din imaginea de intrare care au o calitate necorespunzdtoare
pot fi marcate, iar multiple variante de predictie pot fi propuse medicilor pentru o ajustare simpla si
eficienta a rezultatul final.

Atunci cand nu sunt disponibile adnotari pe scard largd, pixeliiimaginilor brute pot fi totusi utilizati
pentru a pre-antrena modele DNN mari. Sarcini euristice pretext au fost investigate pentru invdtarea
autosupravegheata pe ecocardiografii. Desi este un cadru simplu cu un potential ridicat, trebuie sa
se acorde o atentie deosebitd artefactelor din date care au o corelatie ridicata cu sarcina pretext.
Comportamentul DNN intr-un regim autosupravegheat a fost investigat atunci cand au fost injectate
artefacte sintetice in setul de antrenare, ceea ce a aratat ca astfel de sarcini pretext simple ofera
modelelor posibilitatea de a trisa, in loc sd le incurajeze sa deduca caracteristicile reale relevante ale
datelor. Au fost descrise abordari mai robuste, cum ar fi tehnicile de invdtare contrastiva.

Cand opereaza pe volume de intrare 3D, retelele convolutionale tind sa necesite multe resurse,
atat in ceea ce priveste cantitatea de memorie necesard, cat si in ceea ce priveste volumul FLOP.
Pentru o problema de localizare a reperelor in ecocardiografiile 3D, au fost studiate tehnicile de inva-
tare prin recompensa (eng. RL) si a fost dezvoltata o suita de agenti RL multi-scala pentru a inlocui
CNN-ul echivalent de mari dimensiuni necesar pentru o astfel de sarcind. In loc s& opereze pe in-
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tregul domeniu de intrare, fiecare agent invata o traiectorie care maximizeaza recompensa. Astfel,
se evitad calculele inutile pe regiuni irelevante ale volumului de intrare. Deoarece fiecare agent are la
baza un model DNN relativ mic, au fost atinse viteze rapide de executie, in ciuda naturii secventiale a
algoritmului RL.

Tnvé’garea nesupravegheata este un subdomeniu importantin sferainvatdrii profunde. Modelarea
generativa implica invatarea, implicita sau explicitd, a distributiei de baza a datelor din cadrul setului
de antrenare. in aceasta tezd au fost cercetate modele de tipul “Normalizing Flows” pentru a modela
in mod explicit si eficient densitatea de probabilitate a perechilor de imagini lumen CT si masti de seg-
mentare. Cercetdrile anterioare au evidentiat unele defecte in functionarea modelelor NF profunde,
limitandu-lein captarea si concentrarea asupra continutului semantic. A fost propusa siinvestigatd o
arhitectura revizuitd care a prezentat performante multimbunatatite in detectarea valorilor aberante
in comparatie cu 0 metoda standard. Transformarile afine individuale au fost inlocuite cu transfor-
mari convolutive, similare cu mecanismul din retelele convolutionale obisnuite. Aceasta modificare
structurald a avut un impact pozitiv asupra capacitatilor semantice ale modelului NF propus. O alta
optiune este modelarea implicita a distributiei de probabilitate a datelor, folosind retelele generative
adversative (eng. GAN). Astfel de modele pot fi conditionate de semnale externe care dicteaza modul
in care sunt sintetizate noile esantioane. S-a investigat un strat de (de)normalizare adaptiv-spatial
pentru construirea unui model care produce ecocardiografii apicale realiste conditionate de mastile
de segmentare a camerelor furnizate de utilizator. Arhitectura a fost extinsa in continuare pentru a
genera simultan perechi de cadre ecografice ED si ES, ca si cum acestea ar apartine aceleiasi achizi-
tii medicale. Astfel de modele generative puternice permit generarea de seturi de date sintetice cu
proprietati prescrise si personalizate, cum ar fi valorile EF si dimensiunea, plasarea si/sau orientarea
camerelor.

Pentru prelucrarea cantitativa a angiografiilor coronariene, detectarea fazelor cardiace si a cadre-
lor final-diastolice sunt considerate etape esentiale. Pe baza unui set mare de date, a fost dezvoltat
un algoritm de detectare a fazei cardiace bazat exclusiv pe imagini, care a demonstrat performante
ridicate intr-o mare varietate de unghiuri de achizitie, frecvente cardiace si vizualizari. Pentru setarile
mai eterogene din ecocardiografii, a fost cercetatd o extensie care utilizeaza straturi neuronale re-
curente, care a obtinut, de asemenea, performante bune si robustete in mai multe vizualizari. Acesti
algoritmi bazati pe imagini amelioreaza problemele cunoscute legate de detectarea fazei cardiace pe
baza de ECG.

In concluzie, au fost propuse si analizate mai multe abordéri de invétare profundd pentru rezol-
varea problemelor si subiectelor existente in domeniul diagnosticului bazat pe imagistica medicala
pentru pacientii cu boli cardiovasculare. Au fost cercetate si testate diverse modificdri care au dat
nastere la solutii noi si personalizate pentru sarcini DL de mare importanta.

6.2 Contributii Originale

Contributiile personale pot fi grupate in functie de modalitatea de imagistica medicala. Fiecare
solutie propusa este un pas spre un obiectiv comun in aplicatiile din domeniul sanatatii: automati-
zarea fiabild si de incredere a procedurilor de diagnosticare medicald, ceea ce duce la imbunatdtirea

6.2.1 Ecocardiografie

Ultrasunetele (US) sunt o tehnica de imagistica utilizatd pe scara largd datorita caracterului sau
neinvaziv, in timp real si cu costuri reduse. Prin urmare, metodele de inteligenta artificiala dezvoltate
pentru US pot ajunge la o baza mare de clienti, iar performanta lor poate avea un impact potential
mare.

Dezvoltarea modelelor DNN necesita, de obicei, cantitati relativ mari de date adnotate. Este cu-
noscut faptul ca metodele de pre-antrenare oferd o crestere a performantei atunci cand reglarea su-
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pervizata pe setul de date tintd porneste de la vectori parametrici pre-optimizati; astfel de parametri
au fost obtinuti prin fortarea modelului sa invete reprezentdri expresive ale datelor neetichetate care
fie sunt invariante fata de unele augmentari, fie pot face distinctie intre ele. O contributie originala
este investigarea sarcinilor euristice pretext pentru obtinerea de modele pre-antrenate pe ecocar-
diografii. Oglindirea pe orizontald a imaginii si ordonarea cadrelor sistolice au fost propuse ca doua
sarcini pretext adecvate pentru ecocardiografiile apicale BMode, deoarece acestea necesita ca mo-
delul sa deduca caracteristici despre amplasarea si volumul camerelor si despre deschiderea valvei
mitrale. Astfel de caracteristici generale sunt exploatate in sarcinile supravegheate din aval: deoa-
rece un model nu mai trebuie sa invete aceste caracteristici generale de la zero, acesta necesita un
set de antrenare mai mic pentru a obtine performante relativ bune.

O altd metoda de imbunatatire a performantelor modelului in fata unor volume mici de date (de
un anumit tip) este generarea lor sintetica. Date sintetice din categoriile sub-reprezentate pot fi ge-
nerate conditionat pentru a corespunde semanticii si proprietatilor furnizate de utilizator. Un astfel
de cadru a fost adaptat pentru a rula pe ecocardiografii apicale 2D. O contributie originald sub forma
unei extensii arhitecturale a permis unui GAN sd esantioneze perechi de cadre ED/ES in loc de cadre
individuale, ca si cum acestea ar apartine aceleiasi achizitii si aceluiasi ciclu cardiac. Mdstile de seg-
mentare a camerelor au actionat ca semnale de conditionare, iar esantioanele generate au respectat
aspectul impus. Aceasta metoda permite generarea de perechi sintetice ED/ES cu EF controlat de
utilizator, care pot fi de mare folos atunci cand se incearca construirea de clasificatoare pe seturi de
antrenare dezechilibrate, prin cresterea populatiei intervalelor slab reprezentate.

Detectarea fazei cardiace este un pas crucial in solutiile automate de calcul al EF. O contributie
originald a constat in dezvoltarea unei arhitecturi bazate pe RNN capabile sa gestioneze natura ete-
rogend a ecocardiografiilor. Modelul a prezentat performante bune pe secvente de diferite rate de
cadre, lungimi si vizualizdri.

O sarcind esentiala in cadrul solutiilor de evaluare cardiaca este auto-conturarea camerelor ini-
mii, pentru a estima cantitdti precum volumele, tensiunile longitudinale globale etc. O alta contributie
originald a fost aceea de a investiga si de a extinde diverse arhitecturi de segmentare si de detectare
areperelor. Unirea celor doua tipuri de predictie in cadrul unei functii criteriu de tip multi-task si utili-
zarea conexiunilor de ocolire a straturilor au oferit un spor de performantd. O extensie arhitecturala
propusa pentru predictia simultana pe cadre ED/ES cu conditionare reciprocd, a imbunatdtit robus-
tetea modelului in fata calitatii variabile a achizitiei.

S-araportatin literatura de specialitate ca modelele DNN obisnuite tind sa fie prea increzatoare
in predictiile lor, chiar si atunci cand sunt gresite. Un astfel de comportament nu este benefic, in spe-
cial in cazul solutiilor automate de imagisticd medicala. O alta contributie originald a fost adaptarea
metodelor recente de estimare a incertitudinii pentru sarcina de segmentare semanticd. De exemplu,
atunci cand se utilizeaza procese gaussiene (GP), un cap de decodare DNN clasic a fost utilizat pentru
a calcula o regiune de interes pe care sa se aplice capul de decodare GP. Aceasta regiune a fost mult
mai micd decat intreaga imagine de intrare si, prin urmare, a permis o reducere de cateva ordine de
marime a resurselor de calcul necesare. O metoda bazata pe energie a fost, de asemenea, adaptata
pentru estimarea incertitudinii conturului din jurul ventriculului stang. Analizele au ardtat cd exista o
corelatie moderatd intre estimarile de incertitudine realizate prin diferite metode, chiar siatunci cand
se utilizeaza metrici euristice pentru estimarea incertitudinii globale.

In final, a fost investigat3 detectarea punctelor de reper 3D pe volumele de ecocardiografii uti-
lizand agenti RL multi-scala. O contributie originald a constat in reglarea procedurii de antrenare si
a hiper-parametrilor sdi, si a strategiei de implementare in productie pentru a obtine agenti rapizi si
robusti. Rezultatele indica o performantd buna de localizare, cu cerinte minime de timp de executie
si de calcul.

6.2.2 Angiografie Coronariana cu Tomografie Computerizata

Anumite solutii automate de imagisticd pot avea o etapa optionald in care medicul poate intro-
duce adnotdri. Altele pot utiliza cascade de modele DNN. Se poate observa cd o adnotare/predictie
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defectuoasa se poate propaga de-a lungul intregului proces si poate afecta direct calitatea rezulta-
tului final. Un model de audit poate ajuta la asigurarea faptului ca datele de intrare, intr-o anumita
etapa, sunt valide. Aceasta validitate poate fi formulata ca o problema de detectie OoD, deoarece
poate avea capacitdti de generalizare mai bune decat, de ex., utilizarea unui clasificator obisnuit care
verifica un set limitat de defecte posibile.

Fluxurile de normalizare sunt candidati buni, deoarece permit un calcul rapid si eficient al den-
sitdtilor de probabilitate. Cu toate acestea, s-a raportat in literatura de specialitate ca arhitecturile
standard care se bazeaza pe straturi de cuplare afine tind sa se concentreze mai mult pe texturi decat
pe continutul semantic, ceea ce duce la performante slabe de detectie OoD. O contributie originala a
fost propunerea unei noi arhitecturi NF care utilizeaza straturi de cuplare convolutionale pentru de-
tectarea perechilor defectuoase de imagini CT coronariene si segmentdri ale lumenului. O pereche
a fost considerata defectuoasa daca masca nu este complet aliniata cu imaginea lumenului. Au fost
propuse perturbdri ale mastii (de exemplu: zoom, dilatatii, translatii etc.) pentru a genera anomalii ar-
tificiale. La compararea cu un model de referintd, analizele aratd ca modelul propus are capacitati de
interpretare semantica mai bune si prin urmare performante de detectare superioare. Experimentele
de esantionare au ardtat cd modelul de baza se concentreaza intr-adevar pe textura si nu este capabil
sa produca esantioane realiste, in timp ce modelul propus reuseste sa genereze esantioane sintetice
care au un aspect realist si sunt coerente din punct de vedere semantic intre canale (de exemplu,
masca lumenului corespunde imaginii CT).

6.2.3 Angiografie Coronariana Invaziva

Detectarea fazei cardiace reprezinta o sarcind importantd de preprocesare a angiografiilor coro-
nariene invazive. In loc si se utilizeze semnalul ECG (care poate fi zgomotos sau absent), se propune
0 solutie bazata exclusiv pe imagini. Achizitiile video sunt pre-procesate si reesantionate la o frec-
ventd constanti a cadrelor si sunt introduse intr-o retea neuronald convolutionald. intr-o manierd
autosupravegheatd, ECG-ul este procesat pentru a extrage un semnal binar care descrie cele doua
faze cardiace; ECG-ul este utilizat doar in timpul antrenarii pentru a oferi supervizare modelului. Desi
procesarea ECG-ului nu este o procedurd complet robustd, setul de antrenament este foarte mare si,
astfel, mediaza erorile locale in extragerea fazelor pe baza ECG-ului. Modelul este aplicat in mod gli-
sant, utilizand un mecanism de vot majoritar, si poate fi aplicat, prin urmare, pe secvente de lungime
arbitrara. Analizele releva performante bune si robuste de predictie a modelului, pentru o gama larga
de unghiuri de vizualizare si pentru multiple tipuri de vizualizari. Un set mare de evaluare (colectat
dintr-o locatie diferitd de cea a setului de antrenare) a fost utilizat pentru a testa robustetea detectiei
fazelor cardiace in cadrul mai multor scenarii.

6.3 Diseminarea Rezultatelor Cercetarii

Pe parcursul programului de doctorat, cercetdrile efectuate au condus la 4 publicatii in calitate de
autor sau coautor. Doua articole de jurnal au fost publicate ca prim autor:

B Ciusdel, C., et al., 2020. Deep Neural Networks for ECG-free Cardiac Phase and End-Diastolic
Frame Detection on Coronary Angiographies. Comput. Med. Imaging Graph. 84, 101749,
https://doi.org/10.1016/j.compmedimag.2020.101749 (factordeimpact4.79,jurnal Q1)

O Ciusdel, C., et al,, 2022. Normalizing Flows for Out-of-Distribution Detection: Application to
Coronary Artery Segmentation. Appl. Sci. 12,3839. https://doi.org/10.3390/app12083839
(factor de impact 2.68, jurnal Q2)

Pe parcursul colaborariiin cadrul consortiului proiectului european ITFoC (Information Technology
for the Future Of Cancer), a fost publicat urmatorul articol in calitate de co-autor:
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https://doi.org/10.1016/j.compmedimag.2020.101749
https://doi.org/10.3390/app12083839

O Tsopra, R, .., Ciusdel, C,, et al,, 2021. A framework for validating Al in precision medicine:
considerations from the European ITFoC consortium. BMC Med Inform Decis Mak 21:274,
https://doi.org/10.1186/s12911-021-01634-3 (factor de impact 2.80, jurnal Q3)

Un articol a fost publicat in calitate de coautor in prelegerile unei conferinte internationale:

O Danu, M., Ciusdel, C., Itu, L., 2020. Deep learning models based on automatic labeling with

application in echocardiography. 24th Intl Conf. on System Theory, Control and Computing
(ICSTCC). DOI: 10.1109/ICSTCC50638.2020.9259701

Urmatorul manuscris a fost trimis unui jurnal, in calitate de co-autor. Stadiul actual al manuscri-
sului este de "revizie majorad”:

O Hatfaludi, CA., Tache, IA., Ciusdel, C., et al., 2022. Towards a deep-learning approach for predic-

tion of fractional flow reserve from optical coherence tomography. Appl. Sci. (factor de impact
2.68, jurnal Q2)

Urmatorul manuscris a fost trimis la recenzare (in calitate de co-autor) in cadrul unei conferinte
internationale:

O Hatfaludi, CA., Ciusdel, C., Toma, A., Itu, L.M, 2022. Deep Learning based Aortic VValve Detection

and State Classification on Echocardiographies. 20th IEEE Intl Power Electronics and Motion
Control Conf.
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Rezumat

Progresul din ultimii ani al procesoarelor masiv-paralele si disponibilitatea unor colectii mari de
date au accelerat cercetarea metodelor de invatare profundd. Existd o tendintd de a include algoritmi
bazati pe inteligenta artificiald in cadrul solutiilor de imagistica medicala sau chiar ca parte a scaneru-
lui medical in sine. Avand in vedere complexitatea specifica a sarcinilor de predictie si volumele mari
de achizitii medicale, modelele de Deep Learning si-au castigat pe bund dreptate locul in centrul so-
lutiilor de asistare a diagnosticului. Aceastd teza investigheaza si extinde metode din DL si arhitecturi
de modele neurale pentru a raspunde aspectelor specifice ale mai multor aplicatii medicale.

Structura acestei teze urmeaza fluxul clinic pentru un pacient suspectat de boli cardiovascu-
lare. Pornind de la imagistica non-invaziva de tip ultrasunete 2D, metodele de pre-antrenare auto-
supervizatd care utilizeaza sarcini euristice pretext sunt investigate pentru utilitatea si robustetea
lor in construirea unor modele prototip generalizabile din date neadnotate. Generarea conditionata a
ecocardiografiilor pe baza mastilor prescrise de segmentare ale camerelor inimii utilizand retele ad-
versative generative este cercetatd pentru calitatea sa de sinteza a datelor noi si personalizate. O
sarcind de clasificare video sub forma detectdrii fazei cardiace pe intregi achizitii este rezolvata de
un nou model DNN. De asemenea, sunt investigate segmentarea semantica si modelarea incertitu-
dinilor de predictie. Arhitecturi personalizate sunt testate pentru capacitatea lor de a rezolva cerinte
specifice, cum ar fi coerenta conturului intre cadrele final-sistolice si final-diastolice. Metodele de
incertitudine, cum ar fi procesele gaussiene si modelele bazate pe energie, sunt aplicate in contextul
segmentarii semantice. Pentruimagistica 3D cu ultrasunete, se investigheaza o optimizare bazata pe
invdtarea prin recompensa pentru o sarcind de localizare a punctelor de reper, pentru efectele salein
economia timp de executie si resurse. in continuare, tehnicile de invitare nesupravegheats, cum ar fi
fluxurile de normalizare, sunt explorate pentru capacitatea lor de modelare explicitd a densitatii, intr-
o aplicatie de detectare a punctelor din afara distributiei adevarate, pentru a semnala segmentarile
incorecte ale lumenului in angiografiile coronariene prin tomografie computerizata. O noud arhitec-
tura de model arata performante de detectie superioare prin exploatarea caracteristicilor semantice.
in cele din urmé, este abordat subiectul important al detectirii fazei cardiace pentru angiografiile co-
ronariene invazive, pentru care a fost dezvoltata o solutie automata si robusta.

Solutiile la toate aceste sarcini deschid noi perspective in medicina moderna, cum ar fi sistemele
de diagnosticare si de prognoza complet automatizate.
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