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1. Introducere

Introducere

Retele Neurale Adanci in Diagnosticul Cardiac
Boli Cardiace Vasculare

Boli Cardiace Valvulare

Boli Cardiace Inflamatorii

Structurarea si Continutul Tezei

1.1 Introducere

Bolile cardiace persista ca factor primar care contribuie la morbiditatea si mortalitatea globald, ev-
identiind imperativul pentru un diagnostic precis si prompt. Progresele recente in imagistica medicala
si metodologiile computationale au permis imbunatatiri semnificative in acuratetea diagnosticelor si
gres tehnologic, ardtand o competentad exceptionald in analiza seturilor de date medicale complicate.
Prin aceastad cercetare, se analizeaza utilizarea DNN-urilor pentru diagnosticul afectiunilor cardiace
vasculare, valvulare si inflamatorii, concentrandu-se in special pe boala coronariand, stenoza aortica
si miocarditd. Prin adoptarea tehnicilor de invatare profunda, cercetdtorii si profesionistii din dome-
niul sanatdtii sunt capabili sa detecteze modele nuantate in imaginile medicale pe care metodele
traditionale le-ar putea omite, deschizand astfel calea pentru progrese in ingrijirea cardiacd, care nu
sunt numai precise, dar si personalizate.

1.2 Retele Neurale Adanci in Diagnosticul Cardiac

Tehnicile de invatare profunda permit modelelor de calcul sa invete reprezentdrile datelor prin
mai multe straturi de procesare, permitandu-le sa abstractizeze informatii la diferite niveluri [1]. La
baza acestor metode de invdtare profunda se afla retelele neurale artificiale (ANN). ANN-urile sunt
compuse din numerosi neuroni artificiali, asa cum este ilustrat in Figura 1.1.

in cadrul unui ANN, fiecare neuron artificial proceseaza mai multe intr&ri intr-o singurd iesire.
Aceste intrdri sunt ponderate individual, insumate si adesea ajustate printr-un termen de partinire
suplimentar inainte de a fi procesate printr-o functie neliniara. Capacitatea ANN-urilor de a stratifica
mai multi neuroni permite modelarea relatiilor complexe de intrare-iesire neliniare, cruciale pentru
generarea de predictii precise. Dupa cum se poate vedea in Figura 1, ANN ia ca intrare unele carac-
teristici despre pacient si invata sa prezica riscul cardiovascular la 10 ani. in ciuda originilor lor de
la sfarsitul anilor 1950 [1] si a aplicatiilor inca premature in imagistica medicala pand in 1995 [2],
ANN-urile nu au fost la fel de populare ca pand de curand. Aceasta schimbare este, in mare mdsura,
atribuita atat progreselor metodologice, cat si disponibilitatii crescute a resurselor de calcul, depdsind
limitdrile anterioare ale arhitecturilor de retele superficiale care nu puteau modelain mod eficient re-
latiile complicate din imaginile medicale. in zilele noastre, odaté cu aparitia unei puteri de calcul mai
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Figure 1.1: llustrarea unui ANN care prezice riscul cardiovascular de 10 ani.

accesibile, cercetatorii dezvolta ANN-uri cu zeci sau chiar sute de straturi, facilitand analiza directd a
imaginilor medicale fard a fi nevoie de extractia prealabild a caracteristicilor.

Selectarea arhitecturii unei retele neurale este determinata de problema specifica pe care este
proiectata sd o rezolve. Termenul ,arhitectura’, in acest context, se referd la configuratia retelei
neurale, incluzand numarul si aranjamentul straturilor si neuronilor, precum si interconexiunile aces-
tora. Pentru sarcinile de analiza a imaginilor, retelele neurale convolutionare [3] (CNN) sunt alese
cel mai adesea. Spre deosebire de ANN-urile traditionale, CNN-urile reduc semnificativ numarul
parametrilor (ponderilor) prin folosirea de ponderi partajate in diferite locatii din imagine. Aceasta
diminuare se realizeaza prin aplicarea operatiilor de convolutie, castigand astfel denumirea de retea
neurala ,convolutionald”. Un exemplu de retea neurala de convolutie aplicatd pe o imagine medicala
este reprezentat in Figura 1.2. Arhitecturile CNN incorporeaza de obicei atat straturi convolutionale,
cat si straturi de pooling. Straturile de pooling, care nu poseda ponderi, servesc la subesantionarea
datelor de intrare, adesea cu un factor de 2, scazand rezolutia imaginii, dar marind campul vizual
pentru straturile care urmeazd. Aceasta extindere este esentiala pentru a permite CNN-urilor sa in-
tegreze mai multe informatii contextuale din imagini. Pentru sarcini precum clasificarea imaginilor
sau regresia, retelele convolutionale au adesea straturi complet conectate, care seamdna cu cele
gasite in ANN-urile standard si urmaresc sa consolideze informatiile extrase ale caracteristicilor intr-
o iesire predictiva singulara. in aplicatiile care necesita segmentarea imaginii, precum segmentarea
ventriculului stang sau drept in imagistica cardiovasculard, arhitecturile CNN pot fi adaptate special.
Aceste arhitecturi specializate, capabile sa accepte o imagine ca intrare si sa produca direct o iesire
segmentatd la scara imaginii, sunt denumite retele complet convolutionale (FCN). O arhitecturd de
retea FCN este cunoscutd sub numele de U-Net, cu multe aplicatii in imagistica medicald [£].

O alta arhitectura de retea neurald folositd in imagistica medicald este reteaua neurala recurenta
(RNN) [5]. RNN-urile utilizeaza un mecanism de bucla de reactie, permitand retelei sa retina infor-
matiile de la intrdrile anterioare si sa le incorporeze in procesarea secventelor viitoare, creand astfel
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Figure 1.2: llustratie simpla a unui CNN.

un efect de memorie care este esential pentru procesarea datelor secventiale, inclusiv aplicatii in
electrocardiografie, analizd textuala sau studii cine-MRI. O retea RNN opereaza prin procesarea ele-
mentului initial al unei secvente pentru a genera o predictie, apoi combind iterativ iesirea anterioara
cu elementul de secventd urmator pentru predictii viitoare, asa cum este ilustrat in figura 1.3. RNN-
urile reprezinta o clasa de modele dinamice sofisticate cu o capacitate de a gestiona dependentele
temporale; cu toate acestea, antrenarea lor reprezinta o provocare majora. Dificultatea decurge din
fenomenul in care gradientii propagati inapoi prin retea in timpul antrenarii fie cresc, fie scad ex-
ponential cu fiecare esantion temporal. Ca urmare, in numeroase ocazii, acesti gradienti tind fie sa
explodeze, fie sd dispard [6], complicand astfel antrenarea eficienta a retelei.

Pe baza discutiilor despre arhitecturile retelelor neurale, cum ar fi ANN-urile, CNN-urile, RNN-
urile, este esential sa se aprofundeze implementarea acestora in contextul diagnosticului medical
si al imagisticii, in cadrul paradigmelor de invdtare supervizata si nesupervizatd [7]. in domeniul
invdtarii supervizate, aceste retele neurale sunt antrenate cu seturi de date medicale adnotate, in
care fiecare intrare (de exemplu, o imagine MRI) este asociatd cu un anumit diagnostic sau rezultat.
Aceasta metodad este deosebit de valoroasa pentru sarcinile de diagnostic, unde predictiile precise
- cum ar fi identificarea prezentei tumorilor sau clasificarea diferitelor stadii ale unei boli - sunt es-
entiale. invdtarea supervizata permite acestor retele sd invete din date medicale istorice adnotate,
imbunatatind acuratetea lor in diagnosticarea cazurilor noi. In schimb, invatarea nesupervizatd per-
mite retelelor neurale sd analizeze imagini medicale fard etichete predefinite, proces care constituie
un instrument puternic pentru descoperirea de noi modele sau anomalii care este posibil sa nu fi
fost cunoscute anterior. Aceasta abordare este beneficd pentru segmentarea imaginilor medicale
complexe, identificarea grupdrilor de pacienti pe baza markerilor de boald sau chiar descoperirea de
noi indicatori de diagnostic in cadrul datelor medicale. Tnvé’garea nesupervizata in imagistica medi-
cala poate duce la dezvoltarea de noi criterii de diagnostic si la explorarea unor teritorii neexplorate
in datele pacientilor, facilitand o intelegere mai profunda a bolilor. Ambele paradigme de invatare
contribuie in mod semnificativ la progresul diagnosticului medical si a imagisticii, adaptand arhitec-
turile retelelor neurale pentru aindeplini cerintele specifice ale expertilor medicali si ale cercetatorilor.
Prin valorificarea invatarii supervizate si cu ajutorul retelelor neurale se poate obtine o mare precizie
in sarcinile de diagnosticare, in timp ce invatarea nesupervizatd oferd potentialul de descoperiri in-
ovatoare in intelegerea si clasificarea bolilor, prezentand aplicarea versatila a acestor tehnologii in

Acest capitol contine o prezentare elaboratd a celor mai recente progrese in utilizarea algoritmilor
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Figure 1.3: llustratie simpld a unui retea RNN. Sagetile curbate evidentiaza bucla de reactie al retelelor
RNN.

deinvatare profunda pentruimagistica cardiovasculara. Structura seimparte intre modalitateaimag-
isticd, cu un accent principal pe ultrasunete, CT si RMN, acoperind in acelasi timp si alte modalitati
intr-o maniera colectiva.

Tnvé’garea profunda a facut progrese semnificative in domeniul ultrasunetelor cardiovasculare, cu
aplicatii pentru detectare, clasificare, segmentare, urmdrire si generare de rapoarte. Moradi et al. [8]
a pus bazele tehnicii care foloseste un model de invatare profunda pentru a intelege relatia dintre
fisele medicale electronice siimaginile ecocardiografice, facilitand selectia fiselor medicale relevante
pentru imaginile de ecocardiografie specifice. in lucrarea lui Chen et al. [9], a fost folositd o retea
neuralad convolutionala (CNN) pentru a segmenta cu precizie ventriculul stang din cinci perspective
2D distincte, demonstrand capacitatile superioare de segmentare ale CNN-urilor multiview. Carneiro
et al. [10] a folosit mai intai o retea neurala artificiala (ANN) pentru a prezice reperele critice pentru
obtinerea conturului de segmentare al ventriculului stang. Aceasta metodd a fost elaboratd, ulterior,
pentru ainclude identificarea ventriculului stang, siimbunatatita prin integrarea tehnicilor de inregis-
trare multi-atlas pentru o segmentare perfectionatd. Dong et al. [11] precum si Ghesu et al. [12] au
combinat cu succes invatarea profunda cu tehnici conventionale de segmentare a ventriculului stang
si respectiv a valvei aortice, cu abordarea lui Ghesu et al. [12] obtinand o imbunatdtire a calitatii seg-
mentdrii de peste 40% fata de metodele anterioare. O atentie deosebitd asupra sarcinii de clasificare a
bolii folosind ecocardiografie a acordat-o Diller et al. [13], Jun et al. [14] si Zhang etal. [15], cu studiul
lui Zhang et al. [15] raportand o performanta puternica de clasificare utilizand un set amplu de date
care cuprinde mai mult de 14.000 de ecocardiograme. Totodatd, invatarea profunda s-a dovedit efi-



cientd pentru clasificarea intervalelor de timp si a vizualizarilor in secvente cu ultrasunete, asa cum
demonstreaza metodologiile dezvoltate de Dezaki et al. [16] si Abdi et al. [17] pentru identificarea
cadrelor sistolice si diastolice terminale si, respectiv, evaluarea calitatii seriei de ecografii.

in domeniul de imagisticd CT, tehnicile de invatare profunda sunt folosite pentru o varietate de
sarcini critice, inclusiv localizarea si segmentarea caracteristicilor anatomice, servind nevoilor clinice
vitale atat in scanarile CT fara contrast, cat si in angiografia CT coronariana (CCTA). Commandeur
etal. [18] a utilizat cu succes retelele neurale convolutionale (CNN) pentru a delimita tesutul adipos
epicardic si toracicinimagini CT cardiace fard contrast, oferind o segmentare precisa pe o baza de date
extinsd de pacienti. Zreik etal. [19] aintrodus o abordare CNN multiscalard, bazatd pe corectie, pentru
segmentarea miocardului ventricular stang, dovedind eficacitatea acestuia in cuantificarea precisa a
volumelor. Wu et al. [20] a folosit o retea neurald recurenta (RNN) cu memorie pe termen scurt
(LSTM) pentru sarcina de adnotare de segment in arborele arterei coronare, deschizand noi cai pentru
identificarea ateromului si a stenozei. De asemenea, rolul invatarii profunde se extinde la detectarea
aterosclerozeiin scandrile CT fara contrast, cu studiile lui Wolterink et al. [21] si Lessmann et al. [22]
care anunta identificarea cu succes a calcificdrilor arterei coronare si aortice folosind strategii CNN.

Aplicarea invatarii profunde la MRI a fost centrata predominant pe sarcinile de segmentare, in
special in ceea ce priveste structurile cardiace pentru evaluarea functiei cardiace, metodele contem-
porane atingand nivelul de precizie al expertilor umani [23]. Tnainte de aparitia invatarii profunde,
segmentarea se baza, in mare parte, pe tehnici precum inregistrarea multi-atlas simodelele de struc-
turi deformabile. Incursiunile initiale au cautat sa combine invdtarea profunda cu aceste metode
traditionale [24, 25, 26, 27]. Cu toate acestea, in progresele recente, atentia s-a orientat catre valori-
ficarea retelelor neurale convolutionale (CNN) [28]. Bernard et al. [28] a efectuat o revizuire a tehni-
cilor de analiza cardiaca MRI, constatand utilizarea pe scara larga a CNN-urilor pentru segmentarea
automata si clasificarea patologiilor, marcand o evolutie semnificativa in domeniu. Inovatiile includ
adoptarea retelelor 2D si 3D de tip U pentru o precizie imbunatatita a segmentarii [29]. Vigneault et
al. [29] a contribuit la acest progres prin imbundtdtirea segmentdrii cavitatilor ventriculare stangi si
drepte. Kaggle Data Science Bowl din 2015 [30] a argumentat o evolutie a metodelor concentrate pe
segmentare care vizeaza evaluarea fractiei de ejectie a ventriculului stang (LVEF) [31, 32, 33]. Dincolo
de segmentare, utilitatea invatarii profunde in MRI-ul cardiovascular acoperd, de asemenea, identifi-
carea tesutului cicatricial [34, 35, 36], evaluarea calitatii, localizarea precisa si reconstructia imaginii
[37, 38, 39, 40, 41], oferind o solutie mai rapidd si mai practicd in comparatie cu trasarea manuald
traditionald a structurilor cardiace [42]. Invitarea profundi s-a dovedit, de asemenea, promit&toare
in identificarea unor intervale de timp specifice in cine-MRI cardiac si in imagistica MRI fara a fi nevoie
ca pacientii sa-si tind respiratia [39, 40], dovedindu-si superioritatea fata de tehnicile de senzare
comprimata in reconstruirea imaginilor MRI cardiace dinamice. [41].

Impactul invatarii profunde se extinde dincolo de modalitatile traditionale de imagisticd, asa cum
demonstreaza eforturile de pionierat in cardiologie nucleard ale lui Betancur et al. [43, 44], care a
folosit retelele neurale convolutionale (CNN) pentru diagnosticarea bolilor obstructive prin imagistica
de perfuzie miocardica folosind tomografia computerizata cu emisie de foton unic, analizand un set
de date de peste 1.600 de pacienti din mai multe centre medicale. Aceasta inovatie in cardiologia
nucleara face parte dintr-o aplicatie mai larga a invatarii profunde in diferite tehnici de imagistica.
in domeniul de imagistica cu raze X intraoperatorii, invitarea profundd imbunétiteste functional-
itatea prin eliminarea in timp real a zgomotului din imagine [45], segmentarea precisa a stentului
[46] si sincronizarea modelelor cardiace preoperatorii cu fluoroscopia intraoperatorie cu raze X [47].
Asemanadtor, in tomografia intravasculara cu coerenta opticd, CNN-urile sunt instrumentale pentru
detectarea si clasificarea depunerii [48, 49, 50], segmentarea lumenului vaselor pentru evaluarea
stenozei [51], si derivarea miscarii inimii din videoclipuri intraoperatorii [52]. Aceste progrese sub-
liniaza potentialul invatarii profunde de aimbunatati acuratetei diagnosticului, planificarea procedurii
si executia in mai multe modalitati, precum cardiologia nucleard si tehnicile imagistice intraoperatorii.
Impreund, aceste aplicatii ilustreaza versatilitatea si utilitatea cuprinzatoare a invatarii profunde in
imbunatatirea diagnosticului si a planificarii tratamentului intr-o gama larga de conditii clinice, re-



ducand decalajul dintre diferitele modalitdti de imagistica si deschizand calea pentru solutii de ingrijire
medicala integrate, bazate pe precizie.

1.3 Boli Cardiace Vasculare

Tulburarile vasculare reprezinta o gama diversa de conditii care afecteaza functia si structura
vaselor de sange, incluzand arterele, venele si limfaticele, ducand la provocdri semnificative in sana-
tatea globala datorita prevalentei lor larg rdspandite si a morbiditatii si mortalitatii semnificative pe
care le provoaca [53]. Aceste patologii interfereaza cu capacitatea vaselor de a circula eficient san-
gele prin organism, cuprinzand o gama de la obstructia arteriald datorata formadrii placii ateroscle-
rotice pana la incidente tromboembolice venoase si vasculita indusa de inflamatie. Printre acestea,
Boala Arteriala Perifericd (PAD) apare cand pldcile aterosclerotice se acumuleaza in arterele periferice,
provocand claudicatie si manifestari ischemice la extremitatile inferioare. Boala arterei carotide, car-
acterizatd prin stenozaarterelor carotide, escaladeaza riscul pentru accidente cerebrovasculare. Conditi-
ile venoase precum venele varicoase si Tromboza Venelor Profunde (DVT) provin din incompetenta
venoasa si episoadele trombotice. Anevrismele aortice, incluzand variantele toracice si abdominale,
reprezinta riscuri semnificative de rupturd. Vasculita denota alterdrile inflamatorii din peretii vaselor,
afectand diverse organe si tesuturi.

Procesul de diagnosticare a bolilor vasculare incorporeaza evaluari clinice alaturi de metodologii
deimagistica. Tehnicile de imagistica neinvazive, cum ar fi ecografia, faciliteazd observareaimediata a
hemodinamicii si structurii vasculare. in schimb, abordérile diagnostice invazive, cum ar fi angiografia
cu cateter, sunt indispensabile pentru examinarea detaliata a arterelor. Tehnologiile avansate de
imagisticd, incluzand Tomografia Computerizata (CT) si Angiografia prin Rezonanta Magnetica (MR),
ofera perspective anatomice complexe.

Etiologia bolilor vasculare este multifactoriald, cu elemente de risc modificabile precum utilizarea
tutunului, dislipidemia, hipertensiunea si diabetul zaharat avand un rol semnificativ. Pe de altd parte,
determinantii nemodificabili precum factorii genetici siimbatranirea cronologicd influenteaza de aseme-
nea susceptibilitatea la aceste tulburari.

Interventiile terapeutice pentru bolile vasculare prioritizeaza modificdrile stilului de viatq, trata-
mentul farmacologic si tehnicile chirurgicale sau endovasculare. Modificdrile stilului de viatd, inclusiv
renuntarea la fumat si adoptarea unei activitati fizice regulate, sunt fundamentale in gestionarea fac-
torilor de risc. Farmacoterapiile orientate spre modularea metabolismului lipidic siinhibarea agregdrii
plachetare contribuie laincetinirea progresiei bolii. intre timp, remediile invazive, cum ar fi angioplas-
tia si insertia stenturilor, se dovedesc eficace in restabilirea perfuziei in conductele obstructionate.

1.3.1 Boala Arteriala Coronariana

Boala cardiovasculara (CVD) ramane principala cauza globala de deces si dizabilitate, fiind in mare
parte atribuita aterosclerozei, o conditie inflamatorie care duce la obstructia arteriala si care progre-
seaza frecvent citre boala arteriald coronariana (CAD) [54, 55]. in ciuda valorii predictive stabilite a
factorilor de risc traditionali precum varsta, sexul si diabetul [56], alaturi de predispozitiile genetice
[57], predictia rezultatelor clinice cum ar fi leziunile tesuturilor ischemice ramane provocatoare cand
ne bazam exclusiv pe acesti indicatori [58, 59, 60].

Dezvoltarea circulatiei colaterale coronariene (CCC), caracterizata prin formarea de rute naturale
de ocolire sau artere colaterale, este cruciala in atenuarea leziunilor tesuturilor ischemice si in im-
bundtatirea ratelor de supravietuire [61, 62, 63, 64, 65]. Totusi, metodele de detectare a CCC nu au
tinut pasul cu semnificatia sa clinica. Pentru a aborda aceasta problemd, propunem o tehnica in-
ovatoare care utilizeazd retele neurale profunde pentru a identifica CCC din imagini de angiografie
coronariana invaziva (ICA), standardul de aur pentru diagnosticarea CAD [66].

Eforturile anterioare de a detecta CCC din ICA au fost rare, cercetdrile asociate concentrandu-se
pe evaluarea fiziologiei colateralelor in conditii de ocluzie totala [66], segmentarea vaselor pentru



scorarea colaterala in angiografia CT cerebrald [67], si dezvoltarea algoritmilor automatizati de sco-
rare a colateralelor [68]. Mai mult, invdtarea profunda a fost aplicata pentru a evalua colateralele la
pacientii cu accident vascular ischemic folosind angiografia CT [69], desi natura dinamica a vaselor
coronare in timpul ciclurilor cardiace reprezintd o provocare semnificativa pentru detectia CCC [69].

Tehnicile de invatare profunda au fost de asemenea aplicate pe scard larga in analiza imaginilor
ICA si CTA pentru o varietate de aplicatii cardiovasculare, inclusiv segmentarea arterelor coronariene
[70], calcularea scorurilor de calciu [71], si predictia hemodinamicii cardiovasculare pentru planifi-
carea chirurgiei de bypass [72].

1.4 Boli Cardiace Valvulare

Boala cardiaca valvulara cuprinde un spectru de patologii care afecteaza valvele cardiace, compromitandu-
le functia [73]. Inima umana este compusa din patru camere si un numar egal de valve: valva mitrala,
tricuspidd, aortica si pulmonard, care joaca un rol esential in reglarea hemodinamicii [74].

Gama de conditii clasificate sub boala cardiaca valvulard include regurgitarea, stenoza si atrezia.
Regurgitarea este definita prin incapacitatea unei valve de a se inchide complet, rezultand in fluxul
retrograd al sangelui. Stenoza se refera la ingustarea orificiului unei valve, impiedicand fluxul inainte
al sangelui, in timp ce atrezia descrie absenta completa a unei deschideri a valvei. Oricare dintre
valvele cardiace poate fi afectatd de aceste tulburdri, influentand eficienta generala a sistemului car-
diovascular.

Etiologia bolii cardiace valvulare este variatd, intinzandu-se de la anomalii congenitale si agenti
infectiosi precum endocardita, la modificdri degenerative asociate cu imbatranirea si complicatii ale
altor boli cardiovasculare, inclusiv insuficienta cardiaca si ateroscleroza. Boala cardiacd reumaticd, o
secheld a febrei reumatice in urma a infectiilor streptococice, ramane o problema de sandtate globala
semnificativa, desi prevalenta sa a scdzut in zonele cu acces la terapie antibiotica.

Manifestdrile clinice ale bolii cardiace valvulare sunt diverse si pot include dispnee, disconfort
toracic, oboseald, vertij, aritmii si edem rezultand in cresterea brusca a greutatii. Simptomatologia
si severitatea sunt foarte variabile, cu unii indivizi rdmanand asimptomatici pana cand boala progre-
seazd la un stadiu avansat.

Evaluarea diagnosticd a bolii cardiace valvulare incepe frecvent cu auscultatia pentru identificarea
sunetelor cardiace anormale sau a suflurilor. Ecocardiografia sta la baza imagisticii diagnostice a
acestor conditii, oferind detalii amanuntite despre morfologia si functionalitatea valvelor.

Managementul terapeutic al bolii cardiace valvulare este multifacetic, implicand de obicei trata-
ment farmacologic aldturi de interventie chirurgicalda. Medicamentele au ca scop atenuarea simp-
tomelor si gestionarea conditiilor concomitente, cum ar fi hipertensiunea. Totusi, in cazuri severe,
corectia chirurgicala sau inlocuirea valvei devin imperative. Alegerea intre chirurgia traditionala cu
inima deschisa si optiunile chirurgicale mai putin invazive depinde de valva specificd implicata si de
starea generald de sandtate a pacientului.

1.4.1 Stenoza Aortica

Stenoza aortica (AS) este o boala cardiaca valvulard comuna observatd la 2% pana la 5% din pop-
ulatia in varstd, prezentand provocari clinice semnificative in contextul unei demografii imbdtranite
[75]. Ecocardiografia este tehnica non-invaziva principald pentru evaluarea AS si pentru ghidarea de-
ciziilor terapeutice [75]. Cauza principala a AS este legatd de schimbadrile degenerative, cu strategii
terapeutice actuale limitate lainlocuirea valvei aortice (AV) datoritd absentei tratamentelor medicale
capabile saincetineasca progresia bolii [76]. Liniile directoare actuale pentruinlocuirea AV se bazeaza
in principal pe severitatea conditiei si simptomele pacientului, ceea ce poate neglija factori esentiali
ca analiza detaliat a leziunilor [77]. In mod particular, AS cu flux redus si gradient redus, care reprez-
inta 35-40% din cazuri, introduce dileme diagnostice care ar putea rezulta in interventii terapeutice
suboptimale, subliniind necesitatea unor metodologii diagnostice rafinate [78].



Integrarea datelor ecocardiografice cu perspective clinice in cadrul inteligentei artificiale (Al) pare
promitdtoare pentru augmentarea preciziei evaludrilor severitdtii AS si a planificarii terapeutice [79].
Totusi, evaluarea comprehensiva a AS necesita masuratori ecocardiografice extinse, ducand la tim-
puri de examinare prelungite [79]. Cercetarile recente subliniaza capacitatea Al, in special invdtarea
profunda (DL), de a identifica si cuantifica autonom indicii ecocardiografici [80, 81, 82, 83]. Cu toate
acestea, 0 metoda automatizata sau condusa de Al pentru o evaluare completd a AS folosind ecocar-
diografia incd nu a fost stabilita [84].

Exploatarea Al si avansadrile in metodologiile DL au potentialul de a transforma peisajul diagnos-
tic si terapeutic al AS. Aplicarea algoritmilor Al pentru a automatiza detectarea si analiza metricilor
ecocardiografici ar putea simplifica semnificativ procedurile de diagnostic si rafina deciziile terapeu-
tice. Un astfel de progres promite sa imbundtdteasca ingrijirea pacientilor si sa optimizeze alocarea
resurselor de sdnatate in tratamentul acestei afectiuni cardiovasculare raspandite.

1.5 Boli Cardiace Inflamatorii

Bolile cardiace inflamatorii reprezinta un grup de patologii caracterizate prin inflamatia inimii,
manifestandu-se in conditii precum pericardita, endocardita si miocardita [85]. Aceste boli, desi
relativ rare, variaza de la forme usoare la critice, necesitand strategii terapeutice individualizate si
potential o convalescenta prelungita. Regiunile anatomice principale ale inimii afectate de aceste
conditii includ endocardul, miocardul si pericardul. Specific, endocardita este caracterizata prin in-
flamatia captuselii interioare a inimii, inclusiv camerele si valvele sale. Miocardita implica inflamatia
muschiului cardiac, afectand negativ functia sa contractild, in timp ce pericardita este inflamatia sac-
ului pericardic care inconjoara inima.

Factorii de risc pentru aceste conditii cardiace inflamatorii cuprind o gama de stdri medicale pre-
cum diabetul si HIV/SIDA, alaturi de interventii medicale cum ar fi cateterizarea si expunerea la terapia
cu radiatii. Prezentdrile simptomatice comune includ durerea toracicd, dispneea si febra, cu un tablou
clinic specific dependent de locatia inflamatiei. Agentii infectiosi, in special virusii si bacteriile, sunt
cauzele predominante, desi bolile autoimune, expunerile la mediu si anumite agenti medicamentosi
pot de asemenea precipita inflamatia cardiacd. Complicatiile potentiale care pot aparea din bolile
cardiace inflamatorii netratate includ evenimente tromboembolice, insuficientd cardiaca, aritmii i
infectii diseminate.

Abordarea diagnostica a acestor conditii este multifacetica, integrand evaluari fizice, revizuirea
istoricului pacientului si modalitdti de imagistica diagnostica precum tomografia computerizata car-
diaca (CT), electrocardiograma (EKG), ecocardiografia si imagistica prin rezonanta magnetica (MRI).
Managementul terapeutic este directionat catre ameliorarea simptomelor, eradicarea infectiei si min-
imizarea stresului miocardic, folosind agenti precum corticosteroizii, antibioticele si medicamentele
antiinflamatoare. in cazurile de boal3 sever3, interventiile pot include drenarea efuziunii pericardice
sau proceduri chirurgicale. Mdsurile preventive se concentreaza pe atenuarea factorilor de risc cunoscuti,
imbunatatirea igienei orale pentru a diminua riscul de endocardita si cdutarea precoce a consultului
medical pentru simptomele indicative.

Prognosticul si perspectivele pentru pacientii cu boli cardiace inflamatorii depind de severitatea
conditiei si de promptitudinea interventiei medicale. Desi anumite cazuri pot fi rezolvate cu man-
agement conservator sau remisiune spontand, altele pot necesita modalitati avansate de tratament,
inclusiv dispozitive de asistenta ventriculard sau transplant cardiac.

Managementul vietii cu boli cardiace inflamatorii necesita conformitatea cu regimurile farmaco-
logice, urmariri medicale regulate si raportarea imediatd a simptomelor noi. Ingrijirea medicald ur-
genta ar trebui cautatd pentru durerea toracicd de debut nou, indicativa a potentialelor complicatii
cardiace severe.



1.5.1 Miocardita

Miocardita, definita prin inflamatia miocardului, afecteaza semnificativ contractilitatea miocardica
si proprietatile electrofiziologice, cu o posibila progresie catre insuficienta cardiaca si evenimente ar-
itmogene [86]. Etiologia sa este complexa, cuprinzand etiologii infectioase cum ar fi infectiile virale
(de exemplu, COVID-19, parvovirus), conditii inflamatorii si autoimune sistemice, precum si reactii ad-
verse la medicamente [87]. Prezentarea clinicd include adesea durere in piept, oboseala si dificultati
de respiratie [88], subliniind importanta evaluarii cardiologice timpurii pentru identificarea si inter-
ventia promptd. in cazurile avansate, biopsia endomiocardica poate fi necesard pentru diagnosticul
definitiv [89]. Abordarea terapeuticd a miocarditei implica o combinatie de ingrijire suportiva, strate-
gii de management pentru insuficienta cardiacd, terapie antimicrobiana tintita impotriva patogenilor
identificati si tratamente imunosupresoare pentru reactii inflamatorii pronuntate. Importanta detec-
tarii timpurii si initierii terapeutice nu poate fi suficient subliniata in atenuarea rezultatelor adverse.
Desiimagistica prin rezonanta magnetica cardiovasculara (MRI) este instrumentala in diagnosticarea
miocarditei, analiza sa necesitd o expertiza substantiald, introducand potentialul pentru procese la-
borioase si interpretare subiectiva [90]. Pentru a depdsi aceste provocari diagnostice, s-a pus accen-
tul pe dezvoltarea sistemelor diagnostice automate care exploateaza algoritmi sofisticati de invatare
automata pentru a augmenta precizia diagnosticului si a minimiza variabilitatea interpretativa [90].
Tnvé’garea profunda (DL), cu capacitatea sa de a discerne caracteristici intricate prin straturi multi-
ple, prezintd o abordare promitatoare pentru identificarea miocarditei prin MRI cardiovascular [91].
Adoptarea tehnicilor de invatare Few-shot (FSL), care functioneaza eficient cu intrari minime de date,
consolideaza in continuare performanta diagnosticului [92]. Inovatiile recente in DL aplicate diag-
nosticului bolilor miocardice (MCD) au ardtat progrese notabile. De exemplu, Sharifrazi et al. [88] au
introdus un model Convolutional Neural Network-Keras Custom Layer (CNN-KCL), atingand o acu-
ratete remarcabild de 97,41% in detectarea MCD din MRI cardiovascular. De asemenea, Shoeibi et
al. [93] au aplicat preprocesare cu cycle-Generative Adversarial Network si au folosit modele pre-
antrenate pentru a atinge o acuratete de 99,33% utilizand cadrul EfficientNet V2. in plus, Moravvej et
al. [94] auinvestigat aplicarea invatarii prin intdrire (RL) pentru diagnosticul MCD, propunand metoda
RLMD-PA, care a aratat o acuratete si eficientda imbunatatite.

1.6 Structurarea si Continutul Tezei

Aceasta teza investigheaza aplicarea tehnicilor de DL in diverse domenii ale imagisticii medi-
cale, concentrandu-se in mod specific pe diagnosticul conditiilor legate bolilor cardiace (boli vascu-
lare, valvulare si inflamatorii cardiace). Documentul este meticulos organizat in sase capitole, fiecare
avand un scop distinct in cadrul temei generale de utilizare a DL pentru diagnostice medicale.

Primul capitol pregdateste scena cu o introducere in bolile cardiace, accentuand prevalenta siim-
pactul conditiilor vasculare, valvulare si inflamatorii asupra sanatatii globale. Apoi trece intr-o dis-
cutie despre evolutia tehnicilor de diagnosticare, trasand cursul de la metodologiile conventionale
la avansurile de ultima ora aduse de tehnologiile DL. Aceasta narativa nu doar subliniaza progre-
sele tehnologice, dar si subliniaza potentialul DL de a revolutiona peisajul diagnostic, imbunatdtind
precizia si predictibilitatea diagnosticului bolilor cardiace. Mai mult, aceasta introducere contureaza
obiectivul principal al tezei: de a explora aplicarea DL in imagistica medicala pentru diagnostice car-
diace, scopul fiind de ailumina capacitatile si provocdrile sale. Se propune a examina eficacitatea DLin
imbunatdtirea diagnosticului conditiilor cardiace complexe, contribuind astfel la avansarea medicinei

Capitolul al doilea se concentreaza pe aplicarea DL pentru predictia Rezervei de Flux Fractionat
(FFR) utilizand Tomografia de Coerenta Opticd (OCT) siimagini angiografice. Acest capitol descrie pasii
implicati in dezvoltarea si validarea modelelor DL personalizate in acest scop. Incepand cu colectarea
sipreprocesarea datelor, capitolul detaliaza procesul de antrenare al acestor modele, subliniind modul
in care sunt proiectate pentru a interpreta corect imaginile OCT si angiografice pentru a prezice val-
orile FFR. Scopul principal aici este de a imbunatati diagnosticul si planificarea tratamentului pentru
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pacientii cu boli cardiace oferind o metoda neinvaziva pentru evaluarea conditiilor arterei coronare.
Printr-o abordare metodica, acest capitol prezintad rezultatele aplicarii modelelor DL in imagistica
medicald, discutand atat eficacitatea lor cat si provocarile intampinate in proces. Lucrarea contribuie
la eforturile continue de imbunatdtire a diagnosticelor cardiace, avand ca scop furnizarea unui instru-
ment fiabil care poate sprijini deciziile clinice fara necesitatea procedurilor invazive.

Capitolul al treilea exploreaza provocarea detectarii circulatiei colaterale in angiografiile coro-
nariene prin prisma DL. Sectiunea incepe prin detalierea compildrii setului de date utilizat pentru
antrenare si validare, subliniind rolul critic al datelor de inalta calitate, clinic relevante in dezvoltarea
modelelor DL eficiente. Apoi trece la o expunere tehnica a procesuluiimplicatin proiectarea, antrenarea
sirafinarea modelelor DL special concepute pentru aidentifica semnele circulatiei colaterale dinimag-
inile angiografice. Capitolul examineaza meticulos validarea acestor modele in comparatie cu diag-
nosticdrile expertilor clinici, oferind o evaluare riguroasd a acuratetei si fiabilitdtii lor. Prin aceasta
cdlatorie analitica, capitolul isi propune sa evidentieze potentialul DL de a augmenta metodologi-
ile curente utilizate in diagnosticarea bolilor arterelor coronare, in special in cazurile complexe unde
tehnicile de imagistica traditionale pot sa nu fie suficiente. in plus, acest capitol discuta implicatiile
detectarii reusite a circulatiei colaterale pentru planurile de tratament si rezultatele pacientilor, sub-
liniind semnificatia acestei avansari in ingrijirea cardiacd. Abordand provocarile si evidentiind succe-
sele in aplicarea DL in acest aspect al diagnosticdrii cardiace, capitolul contribuie cu perspective val-
oroase asupra potentialului tehnologiilor de invatare automata de a imbunatati imagistica medicala
si, in consecintd, ingrijirea pacientilor.

Capitolul al patrulea se aprofundeazain domeniul DL pentru sarcina complexa de detectie a valvei
aortice, clasificarea starii valvei si evaluarea stenozei aortice utilizand imagini ecocardiografice. Capi-
tolul incepe prin conturarea procesului de colectare si pregdtire a datelor ecocardiografice, pregatind
scena pentru dezvoltarea modelelor DL special concepute pentru detectia si clasificarea nuantata
a conditiilor valvei aortice. Narativa progreseazd apoi detaliind metodologiile inovatoare folosite in
crearea acestor modele DL. Se explica selectia arhitecturilor de modele care sunt cele mai potrivite
pentru a capta caracteristicile subtile indicatoare ale diferitelor stari ale valvei aortice si severitatea
stenozei aortice. Se pune accent pe procesul iterativ de antrenare, finisare si validare a modelului,
subliniind rolul critic al acuratetei si fiabilitatii in capacitatea de diagnostic a acestor modele. Prezen-
tand o explorare cuprinzatoare a provocadrilor si descoperirilor in aplicarea DL la diagnosticele valvei
diace prin tehnologii avansate de imagistica. Perspectivele impartdsite aici urmdresc sa deschida
calea pentru inovatii ulterioare in domeniu, imbunatatind in cele din urma rezultatele pacientilor in
managementul bolilor valvulare cardiace.

Capitolul al cincilea investigheaza aplicarea DL in automatizarea detectiei miocarditei utilizand
scandri de imagistica prin rezonanta magneticd cardiaca (CMRI). Se incepe prin discutarea procesului
de colectare a datelor, subliniind semnificatia unor perspective CMRI diverse si clinic reprezentative
pentru a antrena eficient modelele DL. Capitolul detaliaza apoi metodologia din spatele dezvoltarii
modelelor DL capabile sa distinga miocardita din scanarile CMRI, explorand tehnicile de preprocesare
folosite pentru a imbunatati calitatea imaginii si selectia arhitecturilor de modele optimizate pentru
aceasta sarcind. Narativa aprofundeaza in continuare procesul de antrenare a modelului, elucidand
strategiile folosite pentru a maximiza acuratetea diagnosticului modelului. Se acorda o atentie spe-
ciala selectiei celor mai informative perspective CMRI pentru detectia miocarditei si explorarii car-
acteristicilor critice pentru procesele de luare a deciziilor ale modelelor in timpul inferentei. Aceasta
sectiune evalueaza fiabilitatea si acuratetea modelelor DL in diagnosticarea miocarditei, evidentiind
potentialul lor de a augmenta metodologiile diagnostice actuale prin furnizarea unor capacitati de
detectie rapide si non-invazive. Prezentand provocarile, succesele si implicatiile acestei cercetari,
contribuie cu perspective valoroase asupra integrdrii DL in diagnosticele cardiace.

Capitolul final sintetizeaza descoperirile si perspectivele obtinute din aplicarea DL in diverse provocari
diagnostice cardiace abordate in capitolele anterioare. Acest ultim capitol ofera o privire reflectiva
asupra cdlatoriei de cercetare, rezumand principalele contributii ale tezeiin domeniul imagisticii med-
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icale si diagnosticului cardiac. Subliniaza modul in care modelele DL au fost meticulos dezvoltate
si validate pentru a imbunatati diagnosticul bolilor cardiace, de la predictia FFR si detectarea cir-
culatiei colaterale la identificarea problemelor valvei aortice si diagnosticarea miocarditei folosind
tehnici avansate de imagistica. Privind inainte, capitolul contureaza cdile pentru cercetdrile viitoare,
recunoscand limitdrile intampinate in studiul actual si sugerand strategii pentru a le depdsi. Prop-
une domenii in care investigatii suplimentare ar putea aduce progrese semnificative, cum ar fi im-
bundtatirea interpretabilitatii modelelor, explorarea aplicarii DL in alte conditii cardiace si integrarea
acestor tehnologii in practica clinica.
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2. Predictia Rezervei de Flux Fractionat din Tomo-
grafia de Coerenta Optica si Angiografia cu Raze
X folosind Invatarea Profunda’

Introducere
FFR din OCT
Discutii si concluzii

2.1 Introducere

Boala cardiovasculara (CVD) este principala cauza de deces la nivel mondial, iar boala arterei
coronare (CAD) este cea mai raspandita formd de CVD, reprezentand 42% din aceste decese. La pa-
cientii cu CAD, depunerile se acumuleazain arterele coronare si limiteaza fluxul sanguin catre miocard,
in special cand cererea este crescuta (exercitii fizice, stres). In cazuri severe, acest lucru poate duce la
infarct miocardic, sau chiar la deces.

Angiografia coronariana prin raze X (XA) reprezinta standardul de aur in imagistica CAD [95]. To-
mografia optica coerenta (OCT) este utilizatd in anumite scenarii impreuna cu XA. OCT are cea mai
inalta rezolutie dintre toate modalitdtile de imagisticd invaziva, permitand o evaluare intra-vasculara
precisd a apozitiei si expansiunii stentului [96, 97, 98], reprezentand astfel un instrument esential
pentru optimizarea interventiei coronariene percutanatd (PCl) [99]. Cu toate acestea, capacitatea sa
de a evalua semnificatia functionald a unei stenoze nu este neglijabila [100].

Evaluarea puranatomicalda CAD, independenta de modalitatea de imagistica medicald, nu reuseste
s& captureze complet semnificatia functionald a stenozelor coronariene. in contextul limitarilor eval-
uarii anatomice a CAD, rezerva fractionala de flux (FFR) a fost introdusa ca un indice functional. FFR
este definitd ca raportul dintre fluxul in ramura stenozata in timpul hiperemiei — o conditie de stres,
cu flux sanguin coronarian maxim — si fluxul hiperemic ipotetic in aceeasi ramura in conditii sana-
toase. Acesta poate fi aratat ca este aproximativ egal cu raportul dintre presiunea medie ciclica
hiperemica distala stenozei si presiunea medie ciclica aortica [101]. O valoare FFR = 0.8 este con-
siderata pozitiva, adica pacientul necesita tratament invaziv, cum ar fi interventia coronariana per-
cutand (PCl-stenting) sau bypass-ul arterei coronare (CABG). O valoare FFR > 0.8 este consideratd
negativd, adicd, in mod tipic, este prescrisa doar terapia medicald optimd. Mai multe studii clinice

"Sectiunea urmatoare contine lucrdri publicate in:

O Hatfaludi, Cosmin-Andrei, et al. “Towards a deep-learning approach for prediction of fractional flow reserve from
optical coherence tomography.” Applied Sciences 12.14 (2022): 6964. https://doi.org/10.3390/app12146964

O Hatfaludi, Cosmin-Andrei, et al. “Co-registered optical coherence tomography and X-ray angiography for the
prediction of fractional flow reserve” The International Journal of Cardiovascular Imaging (2024): 1-11. https:
//doi.org/10.1007/s10554-024-03069-z

Textul a fost citat integral din referintele de mai sus, care reprezinta lucrari publicate anterior de autor, in cadrul programului
de cercetare doctorald.
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au demonstrat superioritatea deciziilor ghidate de FFR [102], care reprezintd standardul de aur ac-
tual. Cu toate acestea, desi ofera avantaje evidente, studiile indica faptul ca utilizarea FFR este inca
relativ scdzuta din cauza necesitatii administrdrii de medicamente ce induc hiperemie, costurilor su-
plimentare si duratei prelungite si naturii invazive ale procedurii [103]. Prin urmare, au fost introduse
abordari computationale pentru predictia FFR, bazandu-se fie pe dinamica fluidelor computationale
(CFD), fie pe inteligenta artificiala (Al).

Calculele fluxului sanguin, efectuate folosind dinamica fluidelor computationale (CFD), cand sunt
utilizate impreuna cu modele anatomice specifice pacientului extrase din imagini medicale, au fost
propuse pentru diagnostic, stratificare a riscului si planificare chirurgicald[98]. Evaluarea bazata pe
model a stenozelor coronariene a fost anterior efectuata folosind astfel de tehnici in mai multe studii
clinice, bazate pe modele anatomice reconstruite din angiografia coronariana prin tomografie com-
puterizatd (CCTA) [104, 105, 106, 107], XA [108, 109, 110, 111, 112], sau OCT [113, 114, 115, 116].
FF-ul calculat a fost principala cantitate de interes in aceste studii, toate aratand ca FFR-ul calculat
are o acuratete diagnostica buna comparativ cu FFR-ul mdsurat invaziv. Modelele CFD constau in
ecuatii cu derivate partiale, care pot fi rezolvate numai numeric, ducand la un numar mare de ecuatii
algebrice. Datorita procesului care consuma timp pentru reconstructia modelului anatomic, si aspec-
tului computational intensiv al modelelor CFD [117, 118], acestea nu sunt utilizate pentru evaluare
si planificare intra-operatorie, unde este necesard o performantd aproape in timp real.

In acelasi timp pot fi utilizate solutii bazate pe inteligenta artificiald care sunt capabile s& ofere
rezultate in timp real. Pentru a dezvolta astfel de solutii, este necesard o baza de date mare pentru
faza de antrenare, care contine perechi de date de intrare-iesire. Datele de intrare sunt reprezentate
de informatiile anatomice, in timp ce datele de iesire sunt FFR mdsurate invaziv [119]. Odatd ce faza
de antrenare a fost finalizata, utilizarea online ofera rezultate in timp real. Astfel de algoritmi de
invatare automata (ML) sunt folositi in mod obisnuit in aplicatiile de imagistica medicald, de exemplu,
segmentarea organelor [120]. in plus, modelele de invatare automata pot fi, de asemenea, utilizate
pentru a reproduce comportamentul modelelor computationale neliniare [121],[122].

Recent, au fostintroduse modele deinvatare automatd pentru predictia FFR-ului bazate pe CCTA[123],
XA [124], OCT [125] si ultrasunet intravascular (IVUS) [126]. Toate aceste abordari se bazeaza pe ex-
tractia caracteristicilor care descriu geometria vasculard, in mod specific lumenul arterial, si, in unele
studii, de asemenea, pe caracteristicile pacientilor.

In studiul de fat, se urmareste predictia FFR-ului masurat invaziv, exploatandu-se raza masurat
a lumenului coronarian folosind datele de la OCT si angiografie. In contrast cu metodologiile an-
terioare de invdtare automatd aplicate predictiei FFR, abordarea noastra se distinge prin utilizarea
datelor anatomice cu dimensionalitate redusd, neprelucrate, ca date de intrare, in locul caracteristi-
cilor prelucrate manual. Un al doilea aspect pivotal al investigatiei noastre este reprezentat de ex-
aminarea tintita a leziunilor coronariene intermediare, unde evaluarea vizuald conventionald a CAD
folosind XA nu reuseste sa ofere un verdict clinic definitiv. Ca urmare, setul nostru de date include o
cohorta substantiald de leziuni caracterizate prin valori FFR care se apropie strans de pragul critic de
0.8, intensificand astfel complexitatea inerenta sarcinii de predictie.

Invdtarea profunda (DL) este o clasd de algoritmi de invdtare automatd in care se utilizeaza mai
multe straturi pentru extragerea caracteristicilor de nivel superior din intrarea bruta [127]. Sarcina
de predictie a FFR poate fi formulata fie ca o problema de regresie (fiind prezisd valoarea exactd a
FFR), fie ca o problema de clasificare (fiind prezisa clasa de FFR, de exemplu, clasificare binard: <0.8
sau >0.8). Exista mai multe tipuri de retele neuronale care sunt potrivite pentru predictia FFR, printre
altele:

O retele neurale complet conectate, adesea numite retele neurale artificiale (ANN). Dezavantajele
potentiale ale ANN-urilor includ un numar mare de parametri antrenabili, ceea ce conduce la
necesitatea unor seturi mari de date pentru antrenament, si dificultatea de a capta proprietatile
inerente in structurile de date 1D/2D/3D.

O retelele neurale convolutionale (CNN). Comparativ cu ANNs, CNN-urile pot capta proprietatile
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inerente in structuri de date 1D/2D/3D, dar necesita totusi seturi de antrenament relativ mari.
De asemenea, sunt necesare date de intrare de dimensiune fixa daca reteaua nu este complet
convolutionala.

O retele neurale recurente (RNNs) [128]. RNN-urile au avantajul ca pot procesa secvente de in-
trare de lungime variabild, dar pot fi afectate de problemele de disparitie si explozie a gradien-
tului.

Tnvé’garea cu cateva exemple (FSL) este un tip de invatare in care predictia se realizeaza pe baza
unui numér limitat de date [129]. ntr-un studiu publicat de Yang et al., modelele folosite pentru
FSL au fost clasificate in patru categorii: invdtare multitask, invdatare prin incorporare, invatare cu
memorie externd si modelare generativa.

Imaginile OCT au fost anterior utilizate intr-o varietate de aplicatii bazate pe DL: detectarea struc-
turilor stentului [130, 131], segmentarea structurilor stentului [132, 133, 134], segmentarea calci-
ficarilor coronariene [135, 136], caracterizarea pldcii aterosclerotice [137] si segmentarea lumenului
[138]. in plus, abordérile bazate pe DL au fost folosite siin studii care abordeazi alte tipuri de semnale
optice [139, 140].

in cadrul acestui studiu, s-a evaluat performanta ANN-urilor, CNN-urilor si RNN-urilor atatin for-
mulrile de regresie cat si de clasificare. n plus, ludm in considerare si utilizarea FSL, concentrandu-
ne in special pe retelele prototipice [141], o subcategorie a modelelor de invatare prin incorporare,
considerate a fi cele mai performante pentru sarcinile de clasificare. Metoda noastrd se bazeaza pe
imagini OCT si angiografice. In mediul clinic, expertul clinic ia decizia de diagnostic si tratament dupad
inspectarea imaginilor din ambele modalitati.

2.2 FFRdin OCT

2.2.1 Materiale si Metode
2.2.1.1 Setul de Date

Acesta a fost un studiu retrospectiv, unicentric, desfasurat la Spitalul Clinic de Urgentd Bucuresti,
Romania. Studiul a respectat Declaratia de la Helsinki pentru cercetarea asupra fiintelor umane. Pro-
tocolul studiului a fost aprobat de comitetul local de etica si fiecare pacient a semnat un formular de
consimtamant informat inainte de inscrierea in studiu.

Au fost considerati pacientii cu varsta de cel putin 18 ani, cu angind stabild si o indicatie pentru XA
datorita unei probabilitati intermediare sau ridicate de boala coronariand obstructivd. Alte criterii de
includere au fost: cel putin o leziune cu stenoza de diametru intre 40% si 80% evaluata vizual, si ma-
surarea FFR-uluiinvaziv considerata necesara de operator pentru luarea deciziilor clinice. Pacientiiau
fost exclusi daca nu au putut oferi consimtamant informat, au avut aritmii semnificative (ritm cardiac
peste 120 bpm), sindrom coronarian acut suspectat, fibrilatie atriald, presiune sistolicd scazuta (sub
90 mmHg), contraindicatie pentru beta-blocante, nitroglicerind sau adenosing, o boald necardiaca cu
o sperantd de viata de mai putin de 2 ani, valva aortica patologicd, angind in stare de repaus sau in-
farct miocardic in ultimele 6 luni. De asemenea, leziunile aorto-ostiale au fost excluse din studiu. Un
total de 80 de pacienti au fost inclusi in studiu.

Angiografia coronariana (Siemens Artis Zee, Forchheim, Germania) a fost efectuata dupa izocen-
trare in planurile posterior-anterior si lateral, prin abord transradial (preferat) sau transfemoral. in
toate cazurile, s-a utilizat un cateter de diagnostic de 6 French dupad injectia intracoronariana de trini-
trat de gliceril, conform practicii obisnuite in spital, cu injectie manuala de contrast si achizitie la o rata
de 15 cadre/secundad. Imagistica OCT a fost realizata folosind sisteme OCT de domeniu de frecventa
(St. Jude Medical/Abbott, St. Paul, MN, SUA). Sonda de fibra a fost retrasa cu o viteza constanta si
imaginile transversale au fost generate cu un spatiu de 0,2 mm intre ele.
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Achizitia datelor fiziologice pentru calculul FFR a fost efectuata conform practicii conventionale
[142] cu un sistem comercial disponibil de masurare FFR (PressureWire Aeris; St. Jude Medical, Min-
neapolis, MN, SUA). Firul coronarian de 0.014 cu un varf de presiune a fost avansat pand cand senzorul
de presiune a trecut de orificiul cateterului de ghidare. Trasarile de presiune aortica transcatheter si
intracoronariand au fost egalizate. Ulterior, firul ghid a fost avansat in artera coronariana respectiva
pana cand senzorul de presiune a trecut de leziunea index. Hiperemia a fost indusa prin adminis-
trarea de adenosina fie intravenos la o rata constanta de 140 g/kg/min, fie ca un bolus intracoronar
(100 g pentru artera coronariana dreaptd si 200 g pentru cea stangd); inregistrarea presiunii a fost
initiatd, iar FFR a fost determinatd. Un total de 102 leziuni coronariene la 80 de pacienti au fost su-
puse analizei FFR. Aceast FFR mdsuratd invaziv reprezintd adevarul absolut (GT) care este utilizat in
timpul antrendrii retelelor neurale adanci, asa cum este descris in continuare.

Datele OCT au fost exportate de la statia de lucru OCT disponibila la fata locului. Toate sectiunile
OCT sunt imagini RGB, iar datele exportate contin lumenul coronarian detectat automat, care este
suprapus pe imagine si reprezentat in verde. Spatiul dintre sectiuni este de 0,2 mm, iar numarul de
sectiuni per achizitie este constant, de 376. Figura 2.1 prezinta fluxul de prelucrare a datelorincepand
de la imaginile OCT exportate cu conturul lumenului detectat automat. Mai intai, contururile sunt
extrase automat prin procesarea canalului verde astfel: se utilizeaza un prag reprezentand 90% din
valoarea maximd a intensitatii pentru a crea o imagine binard, iar toate contururile sunt extrase [143].
Apoi, se pastreazad conturul care inconjoara centrul imaginii: daca exista mai multe astfel de contururi,
se alege pe cel cu suprafata cea mai mare. in continuare, se foloseste o aplicatie dezvoltatd intern
pentru a colecta intrarile manuale care sunt furnizate de expertul clinic:

O selectia feliei de inceput proximal si a feliei de sfarsit distal, care definesc regiunea de interes a
arterei coronariene. Feliile care reprezinta cateterul sunt excluse, alaturi de alte felii cu calitate
suboptimalad a imaginii (de exemplu, artefacte de sange);

O respingerea/corectarea contururilor eronate in cadrul intervalului de felii selectat: contururile
detectate automat pot fi incorecte pe anumite felii, tipic in regiunile de bifurcatie si/sau daca
lumenul are o forma profund necirculara (de exemplu, forma concavd). Contururile eronate de
bifurcatie sunt respinse, in timp ce contururile eronate din regiunea stenozei sunt corectate
(necesar in mai putin de 10% din achizitiile OCT).
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Figure 2.1: Fluxul de prelucrare a datelor OCT, inclusiv predictia FFR folosind o retea neurala profunda.

in continuare, datele sunt prelucrate: aria interioara a fiecirui contur al lumenului care nu a fost
respins, inintervalul de felii selectat, este calculatd, iar raza efectivd este determinata (considerand un
contur circular echivalent cu aceeasi suprafatd). Raza contururilor respinse este stabilita folosind in-
terpolarealiniard aplicata pe razele contururilor invecinate cele mai apropiate care nu au fost respinse.
Razele sunt apoi aranjate intr-o secventa 1D, incepand cu felia proximala a intervalului de felii se-
lectat. Deoarece felile OCT sunt echidistante, doar valorile razelor sunt utilizate ca intrare. Pentru
prelucrarea ulterioara folosind retele neurale adanci, secventa 1D de raze este completata pand la o
dimensiune de 376 (lungimea maxima a unei secvente OCT), si se efectueaza normalizarea z-score

16



[144]. Media si deviatia standard pentru fiecare achizitie sunt calculate, apoi o0 medie globala si o
deviatie standard globald sunt calculate pentru setul de antrenare prin medierea valorilor medii si ale
deviatiilor standard ale achizitiilor care sunt incluse in setul de antrenare. Datele de validare si datele
de test sunt normalizate folosind valorile care sunt utilizate pentru setul de antrenare. Secventa 1D
de valori ale razelor normalizate este folositd ca intrare pentru reteaua neurald profunda care prezice
FFR-ul.

2.2.1.2 Retele Neurale Adanci pentru Predictia FFR-ului

Sunt luate in considerare diferite tipuri de modele de retele neurale pentru predictia FFR-ului
madsurat invaziv, ANN-uri, CNN-uri si RNN-uri, aplicate cu diferite abordari:

O o abordare de regresie: modelele prezic un numar rational reprezentand FFR-ul invaziv

O o abordare de clasificare: modelele prezic clasa valorii FFR (pozitiva, adicd FFR < 0.8, sau neg-
ativa, adica FFR > 0.8)

B o abordare FSL: similara cu abordarea de clasificare.

Ca ANN, s-a utilizat o retea neurala complet conectata cu 4 straturi ascunse si unitatea liniara
rectificata (ReLU) [145] ca functie de activare pentru straturile ascunse.

Ca CNN, s-a utilizat o retea neurala complet convolutionald (convolutii 1D) cu opt straturi. Pentru
straturile ascunse s-a utilizat ReLU ca functie de activare, iar normalizarea pe lot a fost aplicata [146].
Pentru abordarile de regresie si clasificare, s-a addugat un strat complet conectat |a final pentru a
efectua predictia. Pentru abordarea FSL, acest strat nu este necesar.

Pentru RNN, s-a inclus un strat de unitate recurenta cu porti bidirectionale (GRU) [147] peste
reteaua neurald complet convolutionala descrisa anterior. Aceasta evita necesitatea folosirii de date
cudimensiune egala. Straturile CNNinvatd caracteristicile relevante dinintrare, iar apoi RNN efectueaza
predictia finald bazatda pe aceste caracteristici. Antrenarea unei retele complet RNN nu a fost posi-
bild avand in vedere dimensiunea mica a setului de date disponibil. Pentru abordarile de regresie si
clasificare, s-a addugat un strat complet conectat dupa GRU bidirectional pentru a efectua predictia.
Pentru GRU bidirectional, s-a utilizat ReLU ca functie de activare.

Nicio functie de activare nu a fost utilizata pentru ultimul strat al modelului de regresie, iar functia
sigmoid [148] a fost aleasa pentru abordarea de clasificare. Pentru abordarea FSL, iesirea retelei este
reprezentatd de caracteristicile din ultimul strat ascuns. Clasa este apoi determinata de cea mai mica
distanta euclidiand intre iesirea retelei si cele doua clustere de clase. Acestea sunt definite de media
caracteristicilor ale datelor setului de antrenare pentru fiecare clasa.

Pentru abordarile de clasificare si FSL, toate datele cu FFR invaziv < 0.8 reprezinta clasa pozitiva
si toate datele cu FFR invaziv > 0.8 reprezintd clasa negativa. Deoarece setul de date contine doar
102 valori invazive, modelele sunt evaluate folosind strategia de validare incrucisata de tip leave-
one-out, aplicatd la nivelul pacientului [149]. Pentru fiecare iteratie, datele unui pacient sunt mutate
intr-un set de validare, in timp ce modelul este antrenat pentru un numadr fix de epoci (300) pe datele
pacientilor ramasi. Acuratetea clasificarii este calculata pentru fiecare epocd, iar epoca care conduce
la cea mai mare acuratete pe intregul set de date, este aleasa pentru raportarea statisticilor. in plus,
doarin timpul antrendriii modelelor bazate pe clasificare, s-aignorat si datele cu valori FFR invazivein
intervalul 0.79-0.81 (sase). Prin eliminarea acestor date apropiate de punctul de tdiere, modelul este
capabil sd invete sa discrimineze mai bine intre clase. Pentru toate modelele s-a utilizat optimiza-
torul Adam [150], eroarea patratica medie ca functie de cost pentru abordarea de regresie si entropia
incrucisata [151] pentru abordarile de clasificare si FSL. Toate arhitecturile au fost optimizate folosind
cdutarea in grila [152], aplicatd pentru: numadrul de straturi, numarul de neuroni pe strat, procenta-
jul de dropout si rata de invdtare. Implementarea se bazeaza pe Python si biblioteca PyTorch [153]
pentru antrenarea si inferenta modelelor DL.
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Pentru a permite o evaluare corecta a performantei, se considerd o abordare de ansamblu pentru
fiecare configuratie: fiecare dintre modelele propuse este antrenat de 20 de ori folosind initializari
aleatoare diferite. Pentru fiecare configuratie, cele 20 de modele sunt apoi combinate intr-un sin-
gur model de ansamblu. Pentru abordarile de regresie, predictia ansamblului pentru o proba este
valoarea medie a predictiilor tuturor celor 20 de modele. Pentru aborddrile de clasificare si FSL,
predictia ansamblului pentru o probd este valoarea medie a probabilitatilor tuturor celor 20 de mod-
ele. Acest lucru permite o evaluare mai robustd a performantei modelului, care este independentd de
initializarea aleatoare utilizata in timpul antrendrii. Valoarea 20 a fost aleasd in urma experimentelor
care au indicat cd performanta modelului ansamblu nu se schimba atunci cand se utilizeaza valori
mai mari.

Pentru toate modelele de ansamblu, s-a efectuat analiza caracteristicii operationale a receptoru-
lui (ROC) [154] si s-a calculat scorul ariei de sub curba (AUC) [155]. Pe baza curbelor ROC, am selectat
pentru fiecare model ansamblu punctul de tdiere optim ca fiind punctul cel mai apropiat de punctul
(0, 1) [156]. Metricile modelului raportate se bazeaza pe punctul de taiere optim. Formula utilizata
pentru determinarea punctului cel mai apropiat de (0, 1) este [157]:

ER(¢) = /{1 —Se(0)? + (1 —Sp(c))? (2.1)

unde ER este cel mai apropiat punct de (0, 1), c este punctul de taiere, Se este sensitivitatea si Sp
este specificitatea.

Similar altor studii, diametrul minim al lumenului (MLD) si procentul de stenoza a diametrului
(%DS) sunt considerate ca referinte de baza simple pentru a evalua performanta modelelor DL. %DS
este calculat astfel:

DS = (1 — —7min/Tavg)x100 (2.2)

Unde rmyn este raza minimd a secventei, iar rayg este media valorilor razelor de referinta proximala
si distald ale leziunii, asa cum sunt extrase din datele OCT.

For both MLD and %DS, we also apply the leave-one-out cross validation strategy at the patient
level, as follows: for each fold, a threshold value is chosen which balances sensitivity and specificity
on the respective training set, and then this threshold is applied to classify the test sample(s).

Pentru MLD si %DS, se aplicd, de asemenea, strategia de validare incrucisata leave-one-out la
nivelul pacientului, astfel: pentru fiecare iteratie, se alege o valoare prag care echilibreaza sensibili-
tatea si specificitatea pe setul de antrenare respectiv, apoi acest prag este aplicat pentru a clasifica
proba/probele de test.

Pentru a evalua rezultatele, s-a calculat: acuratetea (Acc.), sensibilitatea (Sens.), specificitatea
(Spec.), valoarea predictivd negativa (NPV), si valoarea predictiva pozitiva (PPV) [158] pentru toate
abordarile, si aditional, eroarea absoluta medie (MAE), eroarea medie (ME), si eroarea pdtratica medie
(MSE) pentru abordarea de regresie. Pentru metricile descrise anterior, s-au calculat, de asemenea,
intervalele de incredere de 95%.

2.2.2 Rezultate

2.2.2.1 Caracteristicile Pacientilor

Caracteristicile de baza ale pacientilor si ale leziunilor sunt rezumate in Tabelul 2.1 si Tabelul 2.2:
80 de pacienti (66 barbati, 14 femei) cu 102 leziuni au fost inclusi in acest studiu. Varsta medie a
pacientilor a fost de 60,5 + 11,2 ani. FFR-ul mediu a fost de 0,80 = 0,08, iar 48 dintre leziuni au fost
hemodinamic semnificative conform criteriului FFR < 0,80.

2.2.2.2 Performan;a Predic;iei FFR-ului Masurat Invaziv

Figura 2.2 prezintd curba ROC, scorurile AUC incluzand intervalele lor de incredere de 95% (Cl), si
punctul cel mai apropiat de (0, 1) pentru toate aborddrile. Cele mai bune trei abordari pe baza scorului
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Table 2.1: Caracteristicile de baza ale pacientilor si factorii de risc.

Masculin 66 (82%)

Feminin 14 (18%)

Varsta (ani) 60.5+11.2 ani
Rasa Toti Caucazieni
Greutate 81.93 £ 16.15 kg
Indltime 172.13+8.05cm
Diabet 27 (33.75%)

60 (75%)
62 (77.5%)
42 (52.5%)

Hipertensiune
Hipercolesterolemie
Istoric de fumat

Istoric familial de BCA 3(2.9%)
Infarct miocardic anterior | 46 (45%)
Angind anterioara 64 (80%)
Fractie de ejectie 48.28 £ 6.31%

Table 2.2: Caracteristicile de baza ale leziunilor (n = 102).

Artera Index
Artera Descendenta Anterioara (LAD) | 57

Artera Circumflexa Stanga (LCx) 20

Artera Coronard Dreapta (RCA) 25

Rezerva de Flux Fractionat

Medie = SD 0.80+0.08
Median (IQR) 0.83 (0.75-0.86)
FFR =0.80 48

FFR <0.75 25
0.75=FFR=0.85 47

FFR > 0.85 30

AUC sunt CNN regresie, RNN FSL si CNN FSL. Interesant este ca scorul AUC este superior pentru
abordarea CNN regresie, dar abordarea CNN FSL are punctul cel mai apropiat de (0, 1), adicd cele mai
bune statistici de performanta diagnosticd, asa cum este prezentat mai jos.

Performanta si statisticile diferitelor modele ansamblu luate in considerare sunt prezentate in
Tabelul 2.3.

Inceeace priveste performanta de diagnosticare, abordarea FSL este superioara regresiei si clasi-
ficarii, in timp ce, in termeni de AUC, regresia CNN este superioara altor metode. Deoarece intervalele
de incredere de 95 % se suprapun, diferentele nu sunt semnificative din punct de vedere statis-
tic. Algoritmii FSL au fost proiectati pentru performanta optima pe seturi de date mici, unde tind
sa functioneze mai bine decat modelele clasice. Arhitectura cu cea mai bund performanta este cea
bazatd pe CNN. in plus, acuratetea antrendrii sugereaza cd supraadjutarea nu este prezentd pentru
opt din cele noud abordari. Pentru clasificarea clasica bazata pe CNN, modelul pare sa fie supraa-
justat, chiar daca au fost facute diferite incercari pentru a rezolva aceasta problema: regularizare
L2 si dropout. Pentru comparatie, MLD are o acuratete de 67.64%, o sensibilitate de 64.81% si 0
specificitate de 70.83%. %DS are o acuratete de 63.72%, o sensibilitate de 62.96% si o specificitate
de 64.58%. Fiecare model de ansamblu consta in 20 de modele care au fost antrenate cu diferite
valori de initializare a modelelor. Tabelul 2.4 arata acuratetea medie, deviatia standard (std) a acu-
ratetei, acuratetea minima (min) si acuratetea maxima (max) pentru setul de date de validare cand
se utilizeaza pragurile de operare implicite de 0.8 pentru regresie si 0.5 pentru clasificare. Desi toate
variatiile sunt destul de mici, cea mai micd deviatie standard este obtinuta pentru modelele bazate pe
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Figure 2.2: Curba ROC, scorul AUC si punctul cel mai apropiat de (O, 1) pentru toate abordarile. Valorile
din paranteze reprezintd intervalele de incredere de 95%, calculate conform [159].

FSL, ceea ce subliniazi in continuare robustetea acestei abordari. In plus, am calculat incertitudinea
medie a modelului ansamblu prin medierea incertitudinii modelului ansamblu pentru fiecare exam-
inare [160]. Incertitudinea modelului ansamblu pentru aborddrile de regresie este deviatia standard
a predictiilor tuturor modelelor pentru o proba. O aproximare intuitiva pentru incertitudinea modelu-
lui de ansamblu pentru abordarile de clasificare si FSL a fost aleasa astfel: unde y(i) este predictia
modelului de ansamblu pentru fiecare probd si N este numarul de probe; aceasta mdsura a incerti-
tudinii este distanta dintre probabilitatea de iesire si eticheta clasei prezise (0 sau 1), deci predictii
precum 0.1 sau 0.9 sunt considerate ,confidente”, in timp ce altele precum 0.4 sau 0.6 sunt consid-
erate mai ,incerte”. Aceastd aproximare este fezabild deoarece modelele de ansamblu au de obicei
iesiri bine calibrate [160]. Rezultatele incertitudinii ansamblului pentru abordarile de regresie nu sunt
direct comparabile cu rezultatele incertitudinii ansamblului pentru abordadrile de clasificare si FSL, sia
fost, de asemenea, demonstrat [160] cd incertitudinea bazatd pe regresie, calculata ca deviatia stan-
dard a predictiilor ansamblului, nu este bine calibratd, deoarece ,functia de cost MSE folosita pentru
antrenare nu este o functie de cost care sa capteze incertitudinea predictiva” [160]. Pentru abordarile
de regresie, RNN-urile tind sa aiba cea mai micd incertitudine. Pentru abordarile de clasificare si FSL,
incertitudinea este similara pentru cinci dintre abordari, in timp ce CNN pentru FSL are o incertitudine
mult mai mica.

Motivul pentru care pragurile implicite au fost utilizate in Tabelul 2.4 este acela ca selectarea unui
punct optim de operare in raport cu anumite metrici si un set de testare face parte dintr-o etapa
de post-procesare; estimadrile incertitudinii, insd, depind exclusiv de doi factori: probele de intrare
(adica zgomotul de intrare, distributia exterioard etc.) si modelul invatat (aici, procedura de antrenare,
arhitectura retelei si, in special, setul de antrenare au o influenta mare); eticheta GT a unei probe
de test nu influenteaza incertitudinea predictiei. Prin urmare, pentru o evaluare obiectivd, masurile
incertitudinii tuturor aborddrilor au fost calculate din predictiile brute ale ansamblului si comparate
cu acuratetea medie obtinuta folosind pragurile implicite.

2.3 Discu;ii §i Concluzii

2.3.1 Predictia FFR-ului folosind DL

Pe mdsurd ce apar mai multe date din studii bazate pe inteligenta artificiald si modelarea com-
putationald, valoarea diagnostica incrementald a indicilor diagnostici functionali coronarieni prezisa
depdseste evaluarea leziunilor traditionale vizuale sau cantitative bazate pe angiografia coronariana
(XA).
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Table 2.3: Diagnostice si statistici de performantad ale modelelor DL si abordarilor ansamblu consid-
erate. Valorile din paranteze reprezinta intervalele de incredere de 95%.

Abor- Arh. Acc. Acc. Sens. Spec. NPV PPV AUC MAE ME MSE Corr.
dare ansam-| Antr. [%] [%] [%] [%] [%] [%]
blu [%]

ANN 73.7 64.7 61.1 68.8 61.1 68.8 66.2 0.062 0.007 0.105 0.273

:ree-sie (55.1- (47.8- (54.7- (47.8- (54.7- (55.8-
73.3) 80.1) 80.1) 73.0) 80.1) 76.7)
CNN 85.9 75.5 741 77.1 72.5 78.4 82.1 0.082 - 0.015 0.342
(66.3- (61.1- (63.5- (59.1- (65.4- (73.9- 0.008
82.8) 86.7) 86.7) 82.9) 87.5) 90.2)
RNN 69.7 68.6 77.8 58.3 70.0 67.7 70.1 0.072 0.022 0.011 0.261
(59.1- (65.1- (44.3- (54.6- (55.4- (60.0-
76.8) 89.6) 71.2) 85.4) 78.0) 80.1)
Clasi- ANN 78.4 70.6 70.4 70.8 68.0 73.1 68.6 - - - -
ficare (61.1- (57.2- (56.8- (54.2- (59.7- (58.4-

78.6) 83.3) 81.8) 79.2) 83.2) 78.9)
CNN 98.7 725 75.9 68.8 71.7 73.2 75.5 - - - -
(63.2- (63.1- (54.7- (57.5- (60.4- (66.2-
80.3) 88.7) 82.1) 85.9) 86.0) 84.8)
RNN 73.8 69.6 64.8 75.0 65.5 74.5 751 - - - -
(60.1- (51.5- (61.2- (52.3- (60.5- (65.7-
77.7) 79.0) 85.1) 76.6) 84.7) 84.5)
ANN 789 725 79.2 66.7 78.3 67.9 70.2 - - - -
FSL (63.2- (65.7- (53.4- (64.4- (54.8- (60.0-
80.3) 92.3) 79.8) 88.1) 81.0) 80.4)
CNN 78.6 775 729 81.5 77.2 77.8 76.3 - - - -
(68.4- (59.0- (69.2- (64.8- (63.7- (66.9-
84.5) 86.8) 89.6) 89.0) 91.5) 85.7)
RNN 75.6 75.5 72.9 77.8 76.4 74.5 77.2 - - - -
(66.3- (59.0- (65.1- (63.7- (60.5- (67.0-
82.8) 86.8) 90.0) 89.1) 88.7) 87.4)

Table 2.4: Diagnostic performance statistics of the considered ensemble DL models and approaches.

Acc.
Acc. medie | Std | Min Max Incertitudinea
Abordare | Arh. ansamblu
[%] [%] | [%] [%] [%]
ANN 61.57 455 | 53.92 | 70.59 | 4.48
Regresie CNN 61.76 2.65 | 55.88 | 65.69 | 12.91
RNN 63.19 3.82 | 54.9 7157 | 2.25
ANN 68.43 1.69 | 65.69 | 72.55 | 32.55
Clasificare | CNN 67.75 3.1 63.73 | 73.53 | 329
RNN 68.04 1.71 | 64,71 | 71.57 | 31.69
ANN 66.67 3.34 | 59.8 | 72.55 | 309
FSL CNN 75.59 1.2 7255 | 76.47 | 2.77
RNN 74.46 1.37 | 71.57 | 76.47 | 34.71

in acest studiu, am prezentat o abordare noud pentru predictia FFR prin aplicarea invatdrii pro-
funde, utilizand date din OCT si modalitdti de imagistica angiografica. Este demn de remarcat faptul
cd nu am impus protocoale specifice de achizitie pentru OCT sau angiografie. Investigatiile noastre
au demonstrat potentialul promitdtor al acestei metode in evaluarea stenozelor functional semni-
ficative. Am explorat diverse modele si metodologii, constatand in cele din urma ca modelul care
combina datele OCT si angiografice a prezentat performante superioare. Acest lucru este de astep-
tat, deoarece cele doua modalitati de imagistica sunt complementare. OCT are cea mai inaltd re-
zolutie aimaginii, dar lungimea vasului capturatd in imagine este limitatd la 7,5 cm. in plus, din cauza
diverselor artefacte (sange etc.), de obicei, doar o lungime mai scurtd indeplineste criteriile de cali-
tate a imaginii. Ca urmare, mai ales in cazul leziunilor seriale multiple, nu toate leziunile sunt incluse
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in secventa OCT care este introdusa in reteaua neurala profunda, iar acuratetea predictiei FFR este
suboptimald. Pe de altd parte, datele angiografice nu au limitari in ceea ce priveste lungimea vasului,
dar rezolutia imaginii este mult mai scazutd. Prin urmare, desi toate leziunile relevante sunt incluse
in secventa angiografica introdusa in reteaua neurala profunda, acuratetea informatiilor despre raza
este suboptimala. De asemenea, imaginile angiografice sunt proiectii 2D ale structurii vasului 3D,
ceea ce poate ascunde sau distorsiona anumite detalii anatomice. Este important de asemenea sa
subliniem ca analiza statisticd a dezvaluit ca nu existd diferente semnificative in rezultatele obtinute
cu diferite date de intrare (suprapunere substantiald in intervalele lor de incredere de 95%). Acest
lucru este dat si de dimensiunea relativ mica a setului de date.

Astfel, principalele constatdri ale acestui studiu pot fi rezumate astfel: (1) predictia FFR bazata
pe DL din date anatomice brute de ordin redus este fezabila intr-un set de date concentrat pe lezi-
uni intermediare pentru care evaluarea anatomica vizualda a CAD bazatd pe XA nu permite o decizie
clinica clarg, si fara restrictii privind tipul de leziuni care au fost incluse in studiu si achizitia OCT; (2)
predictia FFR bazata pe DL ofera performante diagnostice superioare in comparatie cu abordarile de
bazd bazate pe MLD sau %DS; (3) performanta predictiei FFR creste aproape liniar cu mdrimea setului
de date, indicand ca un set de date de antrenare mai mare va duce probabil la performante diagnostice
superioare.

Precizia diagnostica de 77,5% (OCT) si 84,3% (angio + OCT) obtinutd in acest studiu este inferioara
comparativ cu cea din alte studii care se concentreaza pe predictia FFR din OCT, care au raportat o
acuratete intre 88% si 95% [115, 116, 125, 161, 162]. Exista doud aspecte principale responsabile
pentru aceasta diferenta. In primul rand, complexitatea setului de date procesat aici este mai mare
decat in alte studii: 46% din probe au o valoare FFR invaziva intre 0,75 si 0,85, in timp ce in alte studii
aceste leziuni din zona gri reprezentau intre 20% si 44% din intregul set de date [115, 116, 125, 161,
162].

In al doilea rand, studiile anterioare care se concentreazi pe predictia FFR din OCT se bazeaza fie
pe dinamica fluidelor computationale (CFD)[115, 116, 161, 162], fie pe abordari bazate pe ML, inclusiv
caracteristici create manual [125]. Prin aplicarea unei retele neurale profunde direct pe datele brute
reprezentate de raza efectiva de-a lungul liniei centrale a vasului de interes, permitem modelului sa
invete automat caracteristici puternice pentru predictia FFR. Rezultatele obtinute in alte domenii de
aplicare (sandtate sau altele) demonstreaza cd tehnicile clasice de invatare automata (ML) si caracter-
isticile create manual depasesc de obicei abordarile bazate pe DL atunci cand setul de antrenament
este mic, dar, invers, abordarile bazate pe DL depdsesc abordarile clasice bazate pe ML atunci cand
dimensiunea setului de antrenament creste semnificativ [161]. Rezultatele din Figura 4, care arata
acuratetea in functie de marimea setului de date, confirma ca un set de date mai mare va permite o
performanta mai buna: performanta modelului DL creste aproape liniar cu marimea setului de date.
Asa cum se aratd in Tabelul 3, performanta diagnosticd a modelului propus este deja considerabil mai
mare in afara intervalului de valori FFR de 0,75-0,85.

Pentru a creste performanta de predictie a modelelor DL, diferite tipuri de regularizare sunt uti-
lizatein literatura: expresii matematice adaugate la functia de cost (regularizare L1, L2) [162], dropout
(utilizat pentru a elimina aleatoriu neuroni in timpul antrenarii) [163] si augmentarea datelor [164].
Aici, am utilizat regularizari L2 si dropout. Augmentarea datelor, adica generarea de noi probe prin
perturbarea datelor de intrare, este dificil de realizat atunci cand antrenarea este efectuata impotriva
FFR masurate invaziv, deoarece aproximarea valorilor GT nu este directd. Am luatin considerare aug-
mentarea datelor addugand o cantitate micd de zgomot la secventa de raze 1D utilizatd ca intrare,
dar rezultatele nu s-au imbunatatit.

Predictia FFR bazata pe DL sau ML a fost considerata si in studii care se bazeaza pe alte tipuri
de imagini medicale (CCTA, XA). Kumamaru et al. [165] au propus un model DL pentru a estima FFR
invaziv din CCTA. Ei au avut un set de date care continea 207 masuratori de la 131 de pacienti si au
obtinut o acuratete de 75,9% in predictia unui FFR invaziv anormal (<0,8). O alta abordare interesanta
a fost propusa de Zreik et al. [166], care au utilizat DL intr-o manierd nesupervizata si au obtinut o
acuratete generala de 78% pe date CCTA. Ei au obtinut o acuratete de 66% pentru FFR < 0,7, 75%
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pentru un FFRintre 0,7 si 0,8, 79% pentru un FFRintre 0,8 5i 0,9, si 73% pentruun FFR > 0,9. Itu et al.
[123] au propus un model DL antrenat pe valori GT calculate cu o abordare bazata pe CFD pe o baza
de date de anatomii coronariene generate sintetic. Ei au atins o acuratete de 83,2% pe date CCTA.
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3. Detectarea Circulatiei Colaterale in Angiografii
Coronariene folosind Invitare Profundi’

Introducere

Setul de Date si Detectia CCC
Rezultate Experimentale
Discutii si Concluzii

3.1 Introducere

3.1.1 Introducere

Boala cardiovasculara (CVD) reprezinta principala cauza de mortalitate si morbiditate pentru in-
treaga populatie mondiald [54]. Cea mai frecventd cauza a CVD este ateroscleroza [55], o boald in-
flamatorie care obstructioneaza treptat arterele si are efecte letale cand este prezenta in circulatia
coronariand, adic duce la boala arteriald coronariand (CAD). in timp ce factorii traditionali de risc
pentru CAD (de exemplu, varsta, sexul, diabetul etc.) [56], precum si factorii de risc genetici [57]
sunt foarte predictivi pentru debutul CVD, mortalitatea si morbiditatea sunt determinate de eveni-
mente clinice, cum ar fi aparitia leziunilor ischemice tesuturilor, care nu pot fi bine prezise de factorii
traditionali de risc pentru CAD [58, 59, 60].

Unul dintre factorii care ajutd la evitarea leziunilor ischemice ale tesuturilor este dezvoltarea cir-
culatiei colaterale coronariene (CCC) [61]. CCC este caracterizatd prin by-pasuri naturale (artere co-
laterale) care incep sa se formeze ca urmare a constrictiei progresive a lumenului vaselor de sange
si a restrictiilor de flux sanguin. Studii clinice recente au demonstrat ca un CCC bine functional poate
prezice independent o mortalitate redusa si rate imbundtatite de supravietuire [62, 63]. Efectul pro-
tector se traduce prin imbunatatirea functiei ventriculului stang (LV), reducerea remodeldrii si un risc
mai mic de aritmii letale [64]. Astfel, CCC poate fi considerata un avantaj pentru supravietuire [65].

Metodele tehnice de detectare automatd a CCC suntin urma studiilor privind beneficiile clinice ale
CCC. Ne propunem sa umplem acest gol prin introducerea unei metode noi de detectare a prezentei
CCC folosind retele neurale adanci pe imagini de angiografie coronariand invaziva (ICA). Detectarea
CCC reprezinta o prerechizita importanta pentru evaluarea ratei de morbiditate la pacientii cu CAD.
Mai mult, ICA este standardul de aur in CAD. Dupa cate stim noi, acesta este primul studiu care
incearca detectarea CCC pe ICA.

"Sectiunea urmatoare contine lucrdri publicate in:

O Hatfaludi, Cosmin-Andrei, et al. “Deep learning based detection of collateral circulation in coronary angiographies.”
2023 IEEE 36th International Symposium on Computer-Based Medical Systems (CBMS). IEEE, 2023. https://
doi.org/10.1109/CBMS58004.2023.00337

Textul a fost citat partial din referintele de mai sus, care reprezinta lucrari publicate anterior de autor, in cadrul programului
de cercetare doctorala.
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3.1.2 Lucrari Conexe

Dupd cum s-a mentionat anterior, niciun studiu anterior nu aincercat sa detecteze CCC din ICA. Cu
toate acestea, unele studii s-au concentrat pe evaluarea colateralelor in ocluzia totald cronica (CTO)
din ICA, detectarea debutului CAD si evaluarea colateralelor la pacientii cu accident vascular cerebral
ischemic folosind scandri CT cerebrale.

L. Liu et al. [66] au propus 0 metoda bazatd pe invdtarea profunda pentru evaluarea fiziologiei
colateralelor in conditii de ocluzie totala. Modelul lor extrage automat lungimea sau curbele tempo-
rale ale umplerii coronariene pentru a efectua evaluarea. H. Kuang et al. [67] au propus o metoda
de segmentare a vaselor pentru automatizarea unui scor al colateralelor pe angiografia cerebrald CT
folosind o retea hibrida CNN-transformer. L. Wolff et al. [68] au evaluat un algoritm comercial pen-
tru calcularea unui scor automat al colateralelor pe angiografia cerebrala CT. Din pacate, descrierile
tehnice ale algoritmului nu sunt furnizate. Cu toate acestea, cand a fost testat in comparatie cu ex-
pertii, acordul intre algoritm si experti nu este semnificativ.

M. Aktar et al. [69] a propus 0 metodd de invatare profundd pentru evaluarea colateralelor la pa-
cientii cu accident vascular cerebral ischemic folosind angiografia CT. Modelul lor proceseaza sectiuni
2D din CTA si utilizeaza un sistem de votare pentru a determinarezultatele. O dificultate suplimentara
a detectarii CCC este c4, datoritd contractiei miocardice, vasele coronare prezintd o miscare semni-
ficativa in timpul unui ciclu cardiac.

in plus, procesarea ICA-urilor sau CTA-urilor cu metode de invatare profunda are un istoric lung,
pentru sarcini precum segmentarea arterelor coronare [70], scorarea calcificdrilor [71] sau predictia
hemodinamica cardiovasculara la operatiile de bypass [72].

Deoarece setul de date disponibil pentru sarcina noastra este mic, un domeniu relevant inrudit
este cel al invatdrii cu putine exemple (FSL), cu aplicatii in invatarea profunda. FSL este o metoda de
invatare in care predictiile sunt efectuate pe baza unui numar limitat de probe [167]. Metodele FSL
sunt clasificate in patru categorii: invdtare multi-sarcing, invatare prin incorporare, invatare cu mem-
orie externd si modelare generativa. Aici utilizam retele prototipice [168], o subcategorie a modelelor
de invatare prin incorporare, considerate de ultima generatie pentru sarcinile de clasificare.

3.2 Setul de Date si Detectia CCC

3.2.1 Setul de Date

Pentru detectia CCC operam intr-un regim de date redus, utilizand un set de date care constd in
239 de pacienti (cu 501 ICA) pentru care CCC a fost adnotat, si 285 de pacienti (cu 503 ICA) fara CCC.
Unii pacientiau multiple ICA, dar pentru fiecare pacient avem cel putin un ICA. Pentru ICA-urile cu CCC,
a fost adnotat doar un cadru, marcand locatia CCC.

Pentru a adnota datele, am dezvoltat un instrument de adnotare personalizat, bazat pe Python,
care permite expertilor clinici sa efectueze adnotarea ICA-urilor cu CCC. Instrumentul permite ex-
pertilor sd adnoteze locatia arterei colaterale, artera donatoare siartera receptoare, gradarea Rentrop
[169], cdile [170], gradul de flux colateral [171], gradul de blush [172], segmentul donator, segmen-
tul receptor si dimensiunea arterei colaterale. Utilizam aceste adnotari pentru analiza subgrupurilor
si pentru un model viitor de cuantificare a CCC. Pentru a reduce timpul de adnotare, expertilor li s-a
cerut sa adnoteze doar un cadru pentru fiecare angiografie cu CCC.

Adnotatorii au fost instruiti si supravegheati de cardiologi interventionali experti cu cel putin 10
ani de experienta in laboratorul de cateterizare, iar adnotdrile au fost verificate reciproc si, in caz de
dezacord, discutate de cel putin doi experti independenti.

3.2.2 Detectia CCC

Pentru a efectua detectia CCC, mentinand in acelasi timp echilibrul resurselor hardware, se ex-
trag din fiecare angiografie 11 cadre consecutive. Pentru secventele adnotate cu CCC, se utilizeaza
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cinci cadre inainte de cadrul adnotat, cadrul adnotat si cinci cadre dupa cadrul adnotat. Desi se pot
folosi mai multe cadre, costurile computationale cresc semnificativ, iar castigurile de informatii scad,
deoarece contrastul se disipeaza in timp. Pentru secventele fara CCC, folosim un model descris in
sectiunea urmdtoare pentru a calcula scorul de vascularizatie si pentru a selecta 11 cadre centrate
in jurul cadrului cu cel mai inalt scor de vascularizatie. Toate datele sunt normalizate folosind nor-
malizarea z-score [173] peste intensitatile pixelilor spatiali.

Pentru a extrage caracteristici spatiale din cadrele selectate utilizam un CNN spatial (backbone)
cu sase straturi menite sa captureze un camp vizual larg. Caracteristicile spatiale extrase sunt ul-
terior concatenate si procesate prin convolutie 2D cu o dimensiune a nucleului de unu, care extrage
caracteristici spatiale si temporale din secventa. Pe baza caracteristicilor extrase, un strat FC emite
o decizie binara pentru fiecare cadru (daca CCC este prezent sau nu). Din acest motiv, a fost apli-
catd o functie sigmoida [174] la iesirea retelei. Daca valoarea prezisd este mai mare de 0.5, CCC este
prezent, iar daca valoarea prezisa este mai mica de 0.5, CCC nu este prezent. Scopul acestui strat
este de a extrage atat caracteristici spatiale, cat si temporale din toate cadrele. O ilustrare a abordarii
noastre este prezentata in Figura 3.1.

FC [ >Prediction

T

2D
convolution

NN\

Tf

\
L[]

Spatial features concatenation T

Spatial Spatial Spatial ll’ Spatial
features features features .-’ features
Spatial CNN Spatial CNN Spatial CNN Spatial CNN
(backbone) (backbone) (backbone) (backbone)
Frame 1 Frame 2 Frame 10 Frame 11

Figure 3.1: Metoda propusd pentru detectia CCC.

CNN-ul spatial este utilizat in trei configuratii: fard antrenament preliminar, antrenat preliminar
fard inghetarea ponderilor backbone-ului si antrenat preliminar cu inghetarea ponderilor (antrenand
doar ultimele straturi convolutionale si complet conectate). Backbone-ul antrenat preliminar uti-
lizeaza o sarcind auxiliard de segmentare a vaselor.

Modelele suntantrenate folosind o metoda standard si o metodd bazata pe retele prototipice. Da-
torita regimului de date reduse in care operdm, am antrenat modelele folosind validarea incrucisata
k-fold [175] cu k = 4, pentru 100 de epoci. Seturile de date pentru validarea incrucisata k-fold sunt
impadrtite la nivelul pacientului, ceea ce inseamna ca toate ICA-urile de la un pacient apartin aceluiasi
set. Acuratetea clasificarii este calculatd pentru fiecare epocd, iar epoca care duce la cea mai mare
acuratete pe intregul set de date este aleasa pentru raportarea statisticilor. Toate modelele sunt
antrenate folosind optimizatorul Adam [176] si o ratd de invatare fixa de 0,0001.

Pentru a analiza caracteristicile pe care modelul se concentreaza, hartile de caracteristici (saliency
maps) au fost calculate [177] pentru modelele obtinute pe vederile care duc la cea mai mare acu-
ratete. Pentru a obtine harta de caracteristici pentru acele modele, a fost calculata derivata iesirii in
raport cu intrarea pentru fiecare model individual.
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3.2.3 Preantrenarea CNN-ului Spatial

Pentru a imbunatati performanta modelului standard, am antrenat preliminar backbone-ul pe o
sarcind proxy si am efectuat transferul de invatare pe sarcina CCC. Pentru antrenamentul preliminar,
am utilizat o sarcind de segmentare a vaselor cu invatare supravegheatd, pentru care adnotdrile erau
deja disponibile. O ilustrare a sarcinii este furnizata in Figura 3.2.

Figure 3.2: Segmentarea predictiva a vaselor coronariene pentru un dicom din setul nostru de date.

Pentru a genera madstile GT, am avut acces la centrele arterelor adnotate si la informatii despre
diametru. Din acestea, am generat mdsti de segmentare folosind o functie gaussiand (cu media cen-
tratd pe punctele liniei centrale si o deviatie standard de 0.75). Functia gaussiand a asigurat margini
netede ale vaselor. Pentru a pastra netezimea, am formulat procesul de antrenare ca o problema
de regresie si am utilizat MSE ca functie de cost (in loc sa folosim un prag pentru mastile de seg-
mentare si sd folosim functii de cost pentru clasificare). in total, am avut acces la 3350 ICAs pentru
preantrenare, din care am folosit 70% pentru antrenare, 10% pentru validare si 20% pentru testare.
Antrenarea a durat 100 de epoci si s-a utilizat oprirea timpurie bazata pe costul minim pe setul de
date de validare. Evaluarea pe setul de testare a obtinut un scor Dice de 0.92 (cu sensibilitate 0.95 si
specificitate 0.94).

3.3 Rezultate Experimentale

3.3.1 Detectia CCC

Pentru a evalua performanta detectiei CCC, am determinat acuratetea (Acc.), sensibilitatea (Sens.)
si specificitatea (Spec.) [178]. Rezultatele obtinute pe intregul set de date in urma validarii incru-
cisate, folosind toate modelele descrise in sectiunea anterioard, suntilustrate in Tabelul [fig:tablecols1].
Tabelul indica faptul ca cele mai bune rezultate sunt obtinute folosind un model FSL cu preantrenare
si cu inghetarea ponderilor. Toate modelele performeaza mai bine daca backbone-ul este preantre-
nat. Figura 5 aratd patru cazuri exemplu din setul de date: un caz pozitiv adevdrat (TP), un caz negativ
adevdrat (TN), un caz pozitiv fals (FP) si un caz negativ fals (FN). Observam ca atat probele FP cat si
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FN sunt dificile, deoarece imaginea FP are artefacte care pot fi usor confundate cu CCC, iar campul
vizual al probei FN pare incomplet.

Table 3.1: Rezultatele obtinute pentru detectia CCC.

Acc.
Model | Preantrenare Tnghe’garea ponderilor Sens. [%] | Spec. [%]
[%]
X X 55.2 | 55.6 54.8
Classic | v/ X 769 | 78.4 75.3
v v 77.2 | 82.2 72.3
X X 57.8 | 58.2 57.4
FSL v X 79.1 | 80.2 78.1
v v 80.0 | 79.0 81.1

Pentru a analiza mai detaliat modelul nostru cu cea mai buna performanta pentru detectia CCC,
s-a explorat procesul de luare a deciziilor al modelului folosind hdrtile de caracteristici, o tehnicd care
reprezinta vizual caracteristicile care influenteaza semnificativ predictiile modelului. Calculand gradi-
entuliesiriimodeluluiin raport cu intrarea sa, am generat aceste harti pentru aidentifica zonele critice
din imaginile angiografice pe care modelul le considera importante. Figura 3.3, care prezinta harta de
caracteristici, releva ca modelul isi bazeaza predominant predictiile pe detectarea vaselor. Aceasta
descoperire este semnificativa deoarece aliniaza focalizarea modelului cu elementele critice ale de-
tectiei CCC, aratand importanta structurilor vasculare in procesul diagnostic. Harta de caracteristici
nu doar confirmd ca modelul invata modele relevante, dar ofera si perspective pentru imbundtatirea
acuratetei si interpretabilitatii modelului, evidentiind caracteristicile specifice pe care le examineaza.

In plus, aceastd abordare imbunétateste transparenta modelului, un factor vital in diagnosticele
medicale, ilustrand dependenta acestuia de caracteristicile clinic relevante. Utilizarea hartilor de car-
acteristici, prin urmare, nu doar valideaza eficacitatea modelului, dar si sustine integrarea sa potentiala
in setarile clinice, demonstrand focalizarea sa pe indicatori diagnostici semnificativi.

Figure 3.3: Harta de caracteristici obtinuta pentru o imagine folosind cel mai performant model.
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3.4 Discutii si Concluzii

Modelele introduse arata rezultate promitdtoare pentru detectia CCC, desi performanta poate fi
imbunatatita in continuare. Una dintre principalele provocari a fost dimensiunea redusa a setului de
date. Am abordat aceasta problema din doua unghiuri: (i) prin preantrenarea modelelor si (i) prin
utilizarea tehnicilor de FSL. Cu toate acestea, lipsa de date si diversitatea populatiei induc mici incon-
sistente in rezultate, pe care le discutam in aceastd sectiune.

Asa cum este ardtat in Tabelul 3.1, preantrenarea a oferit imbunatatiri semnificative atat pentru
invatarea clasicad, cat si pentru FSL. Acest lucru motiveaza cercetdrile suplimentare pentru metode
mai bune de preantrenare, utilizand mai multe date.

Utilizarea tehnicilor FSL a oferit, de asemenea, imbunadtatiri marginale. Cu toate acestea, asa
cum este aratatin Tabelul 3.1, aceste imbunatdtiri nu au fost complet consistente. De exemplu, cand
se foloseste backbone-ul preantrenat fard inghetarea ponderilor, antrenamentul clasic a depasit FSL.
Acest rezultat este probabil pentru ca optimizarea prototipurilor si reglarea find a ponderilor backbone
nu au fost posibile avand in vedere setul limitat de date de antrenare. Cu toate acestea, cand pon-
derile au fost inghetate, prototipurile au putut fi definite mai bine si metoda FSL a depasit antrenarea
clasica. Acest echilibru intre alegerea parametrilor pe care sa ne specializam in regimuri de date lim-
itate meritd explorari viitoare.

3.4.1 Concluzii

In acest studiu, s-a introdus o metodologie inovatoare bazati pe invatare profunda pentru de-
tectia imaginilor CCC ICA, navigand prin provocdrile impuse de regimurile de date reduse. Exploatand
o arhitectura bazata pe CNN, metoda noastrd integreaza cu abilitate caracteristici spatiale si tempo-
rale, valorificand puterea preantrendrii pe segmentarea coronariana si folosind FSL pentru a depasi
limitdrile disponibilitatii reduse a datelor.

Abordarea noastra comprehensivad, subliniata de multiple analize ale subgrupurilor, nu doar ca
elucideazd rezultatele nuantate ale detectiei CCC, dar si stabileste un precedent pentru rigurozitate
metodologica in domeniu. Integrarea adnotdrilor ale expertilor a jucat un rol pivotant, facilitand un
cadru robust de evaluare care a comparat performanta modelului nostru de invdtare automata cu
un consens intre experti. Aceasta comparatie a dezvdluit ca, in ciuda acuratetei usor mai scazute a
modelului ansamblu, sensibilitatea sa superioara il face un activ valoros in setdrile clinice, in special
acolo unde costul ratdrii unei conditii este semnificativ.

Profilul distinct de sensibilitate al modelului ansamblu, impreuna cu perspectivele obtinute din
comparatiile cu expertii, subliniaza potentialul invatdrii automate de a augmenta procesele diagnos-
tice traditionale, in special in domeniul detectiei CCC. Aceasta sinergie intre modelele computationale
si expertiza umanad deschide calea pentru o acuratete diagnostica imbunatdtitd, promitand sa rede-
fineascd standardele de ingrijire a pacientilor in diagnosticarea cardiovasculara.

Pentru cercetdrile viitoare, se va concentra pe acumularea unui set de date mai diversificat si ex-
tinderea capacitdtilor modelului prin auto-supervizare si detectia CCC bazata pe repere. Prin aceasta,
se propune rafinarea sarcinii principale de detectie a CCC, si explorarea cuantificarii CCC, largind astfel
orizonturile cercetdrii noastre si aplicabilitatea acesteia in practica clinica.

in concluzie, studiul nostru marcheaza un pas semnificativ inainte in aplicarea invatarii profunde
pentru diagnosticarea cardiovasculara. Combinand inovativ analiza datelor spatiale si temporale cu
utilizarea strategica a seturilor de date limitate, s-a pus bazele pentru avansari viitoare in domeniu.
Pe masurd ce modelul nostru este continuu dezvoltat si setul de date extins, angajamentul rdmane
ferm in directia imbunatatirii detectarii CCC, cu scopul final de a se imbunatati rezultatele pacientilor
prin puterea inteligentei artificiale si a invatarii automate.
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4. DetectiaValvei Aortice sia Stenozei Aortice folosind
Invitarea Profundi si Ecocardiografia’

Introducere

Setul de date si Metodologia
Rezultate Experimentale
Concluzii

4.1 Introducere

Stenoza aortica (AS) este cea mai comuna leziune a valvei cardiace intalnitd in practica clinica si
afecteazad intre 2% si 5% dintre adultii mai in varsta. Aceste estimari, impreuna cu expansiunea popu-
latieiin varstd, au implicatii semnificative atat pentru alocarea resurselor cat si pentru sandtatea pub-
lica. Ecocardiografia este principala metoda de imagistica neinvaziva pentru evaluarea valvei aortice
(AV), stenozei aortice si luarea deciziilor [75]. Etiologia stenozei aortice este in mare parte explicata
de procesele degenerative [76]. Nu existd o terapie medicala disponibild pentru aintarzia sau corecta
aceste procese, iar tratamentul standard se bazeaza pe inlocuirea AV. Recomandarile actuale pentru
inlocuirea AV la pacientii cu AS se bazeaza exclusiv pe prezenta: (i) AS severe bazatd pe un sistem
de scor care include criterii specifice valvei, si (i) prezenta sau absenta simptomelor legate de AS.
Semnificatia prognostica a unei clasificari cuprinzatoare a stadiului leziunilor cardiace la pacientii cu
AS a fost recent demonstrata [77]. In cazul anumitor subclase, de exemplu, flux scazut, pacientii cu
AS cu gradient scazut, pacientii asimptomatici, recomandadrile sunt inexacte si nu exista recomandadri
privind importanta diferitelor consecinte anatomice si functionale cardiace ale AS. Pacientii cu AS cu
gradient scdzut reprezinta 35-40% din pacientii cu stenoza aorticd moderata sau severa [78]. In-
terpretarea gresita a acestor pacienti poate duce fie la o intarziere inadecvatd in inlocuirea AV si la o
mortalitate crescuta, fie la o procedurd de valva inutild. Incorporarea datelor ecocardiografice si clinice
intr-un model Al (inteligentd artificiald) pentru a determina severitatea AS ar putea ajuta potential la
distingerea acestor subgrupuri de pacienti, optimizarea deciziei de tratament si imbunatdtirea rezul-
tatului pe termen lung. Evaluarea amdnuntita a AS se bazeaza pe un numar mare de masuratori
extrase din imagini ecocardiografice in modurile B si Doppler, ducand la examinari ecocardiografice
prelungite [79]. Mai multe studii au demonstrat capacitatea de a efectua cu succes recunoasterea si
interpretarea automata a ecocardiografiei a structurilor si parametrilor comuni 2D si 3D si a starilor
de boala utilizand inteligenta artificiala (Al) si, in special, invatarea profunda (DL) [80, 81, 82, 83]. Un
studiu foarte recent a incercat sa identifice AS severad din ecocardiografie folosind DL [84]. Pand in

"Sectiunea urmatoare contine lucrdri publicate in:

O Hatfaludi, Cosmin-Andrei, et al. "Deep learning based aortic valve detection and state classification on echocar-
diographies.” 2022 IEEE 20th International Power Electronics and Motion Control Conference (PEMC). IEEE, 2022.
10.1109/PEMC51159.2022.9962953

Textul a fost citat partial din referintele de mai sus, care reprezinta lucrari publicate anterior de autor, in cadrul programului
de cercetare doctorala.
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prezent, nu existd o abordare automatizatd sau bazata pe Al pentru realizarea unei evaludri cuprinza-
toare a AS in ecocardiografie.

Scopul general al acestei activitdti de cercetare este de a avansa evaluarea stenozei aortice (AS)
dezvoltand un model bazat pe inteligenta artificiala (Al) care nu doar detecteaza valva aortica (AV) si
clasifica starea sa (deschisa sau inchisd) folosind retele neurale profunde in imagini ecocardiografice
pe axa lunga parasternald (PLAX), dar extinde si la efectuarea unei clasificdri detaliate a stadiului pen-
tru a caracteriza gradul de afectare cardiaca la pacientii cu AS. Aceastad activitate isi propune sd im-
bunatdteasca metodologiile curente pentru diagnosticarea si stratificarea riscului AS, avand ca scop
imbunatatirea limitarilor ghidurilor clinice existente. Modelul propus este conceput pentru a integra
si valorifica tehnicile avansate Al pentru o evaluare cuprinzatoare anatomicd si functionala a valvei
aortice si inimii, utilizand datele ecocardiografice ale pacientului. Combinand pasii initiali de detectare
a AV sj starea sa operationald cu o clasificare de stadiu bazata pe Al nuantatd, acest studiu isi prop-
une sa ofere o abordare holistica a evaluarii AS, oferind imbundtatiri semnificative in acuratetea si
eficacitatea diagnosticarii si gestiondrii stenozei aortice.

invdtarea profunda (DL) reprezintd un subset al invétarii automate (ML) caracterizat prin utilizarea
mai multor straturi pentru a extrage progresiv caracteristici de nivel superior din datele brute de in-
trare, oferind un cadru robust pentru abordarea sarcinilor complexe de recunoastere a modelelor
[179]. Impactul transformativ al retelelor neurale convolutionale (CNN) asupra domeniului nu a fost
pe deplin realizat panain 2012, cand un sistem inovator dezvoltat de Krizhevsky et al. a obtinut victo-
ria in competitia ImageNet, stabilind un nou standard pentru acuratetea clasificdrii imaginilor [180].
Aceasta victorie a marcat un moment important, prevestind adoptarea si dezvoltarea pe scara larga
a CNN-urilor in diverse domenii ale inteligentei artificiale. In anii care au urmat, literatura de special-
itate a fost imbunatatita cu diverse arhitecturi de CNN, fiecare proiectata pentru a aborda provocari
specifice sau pentru a imbunatati eficienta si acuratetea antrendrii retelelor neurale. Printre aces-
tea se numdra reteaua VGG, care a introdus conceptul de utilizare a filtrelor convolutionale foarte
mici pentru a aprofunda arhitectura retelei [181]; ResNet, care a implementat conexiuni reziduale
pentru a facilita antrenarea retelelor semnificativ mai adanci prin atenuarea problemei gradientu-
lui dispdrut [182]; si Darknet, cunoscut pentru eficienta sa si utilizarea in sistemele de detectare a
obiectelor in timp real [183]. Fiecare dintre aceste arhitecturi incorporeaza o abordare unica de val-
orificare a puterii invatarii profunde, contribuind la evolutia rapida a domeniului si la capacitatea sa
extinsa de a rezolva probleme computationale tot mai complexe. Inovatia continua in arhitecturile
CNN subliniaza natura dinamicd a cercetarii in domeniul invatarii profunde. Pe mdsura ce aceste
modele devin mai sofisticate, aplicatiile lor se extind dincolo de simpla recunoastere a imaginilor, in-
fluentand domenii precum procesarea limbajului natural, diagnosticul medical, vehiculele autonome
si multe altele. Aceastd evolutie reflecta nu doar versatilitatea CNN-urilor, ci si potentialul lor de a
stimula progrese semnificative intr-un spectru larg de domenii tehnologice si stiintifice.

Algoritmul Faster R-CNN reprezinta un avans semnificativ in domeniul detectdrii obiectelor in
imagini, remarcandu-se in principal prin viteza superioara de procesare [184]. Acest algoritm se dis-
tinge fatd de predecesorii sdi, inclusiv R-CNN [185], Fast R-CNN si SPP-Net, prin reducerea drastica
a timpului necesar pentru analiza imaginilor. Mai precis, Faster R-CNN finalizeaza procesarea imag-
inii in aproximativ 0,2 secunde, in contrast puternic cu 2,3 secunde necesare pentru Fast R-CNN, 4,3
secunde pentru SPP-Net si 49 de secunde pentru R-CNN. Acest salt in eficienta poate fi atribuit inte-
grdrii inovatoare a unei Retele de Propuneri de Regiuni (RPN) de cdtre Faster R-CNN, care genereaza
direct propuneri de regiuni in cadrul retelei, eficientizand astfel fluxul de lucru pentru detectie. Prin
incorporarea acestui pas direct in modelul de invdtare profunda, Faster R-CNN elimind necesitatea
algoritmilor externi de propunere de regiuni pe care se bazau predecesorii sdi, accelerand astfel sem-
nificativ procesul de detectare a obiectelor. Viteza si eficienta imbunatadtita a Faster R-CNN nu doar
imbunadtatesc practicabilitatea desfasurarii unor astfel de modelein aplicatiiin timp real, ci marcheaza
si un moment pivotal in domeniul viziunii computerizate, deschizand calea pentru solutii de detectie
a obiectelor mai sofisticate.

Invdtarea cu putine exemple (FSL) se referd la o abordare de invitare automat in care predicti-
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ile sunt realizate folosind un set de date mic [129]. Conform cercetdrilor efectuate de Yang et al.,
modelele proiectate pentru FSL pot fi clasificate in patru grupuri distincte: invatarea multi-sarcing,
care implicd antrenarea simultana pe mai multe sarcini inrudite; invatarea incorporatad, care se con-
centreazd pe crearea de reprezentari care capteaza esenta datelor; invatarea care utilizeaza memo-
ria externd, permitand modelului sa se refere la informatiile trecute; si modelarea generativa, care
genereaza noi probe de date bazate pe mostrele limitate disponibile.

4.2 Setul de Date si Metodologia

4.2.1 Setul de Date

Setul de date constd din 1886 de ecocardiografii PLAX. In primul rand, fiecare ecocardiografie
a fost reesantionata la o ratd constantd de 20 de cadre pe secunda, iar primele 20 de cadre au fost
extrase, acoperind astfel exact o secundd de achizitie. Folosind etichete predefinite din antetul Dicom,
a fost construitd o regiune de interes (Rol) rectangulara in jurul conului de ultrasunete, in timp ce
fiecare pixel din afara acestei regiuni a fost setat ca fundal. Doua linii de scanare au fost construite
incepand de la locatia pixelului de referinta a achizitiei, adicd punctul superior al conului si taind in
regiunea conului de ultrasunete. Unghiurile lor de tdiere au fost automat ajustate pentru a obtine o
potrivire stransad in jurul laturilor conului. Rol-ul conului initial a fost ulterior redus de aceste linii de
scanare pentru a elimina orice adnotadri text aflate langa conul original de ultrasunete. Apoi, au fost
selectate si adnotate doua cadre, unul in care valva aortica (AV) este deschisa si unul in care valva
aorticd este inchisd. O casetd de delimitare a fost plasatd in jurul AV, iar starea valvei a fost adnotata
(deschisa / inchisa).

Pe un subset de 699 ecocardiografii, expertii medicali au adnotat prezenta stenozei aortice se-
vere. Adnotdrile sunt binare, 660 de dicom-uri sunt adnotate cu absenta stenozei aortice severe si
39 sunt adnotate cu prezenta acesteia. Putem observa ca setul de date utilizat pentru detectarea
stenozei aortice este extrem de dezechilibrat.

Scopul metodelor descrise mai jos este de a detecta valva aortica (AV), de a clasifica starea AV
pentru toate cadrele unei ecocardiografii si de a detecta prezenta stenozei aortice severe.

4.2.2 Detectia Valvei Aortice

Pentru detectarea valvei aortice (AV), ne bazam pe algoritmul Faster R-CNN. Faster R-CNN con-
std intr-o retea de propunere a regiunilor (RPN) addugata peste reteaua Fast R-CNN. In primul rand,
imaginea este introdusa in backbone. Rezultatul backbone-ului este denumit harta de caracteristici.
RPN are rolul de a propune regiuni pentru fiecare punct din harta de caracteristici obtinutd. Pentru
arealiza acest lucru, un set de ancore este plasat pe imaginea de intrare pentru fiecare locatie core-
spunzdtoare unui punct pe harta de caracteristici. Apoi, RPN trebuie sa verifice daca ancorele contin
un obiect si sa rafineze aceste coordonate ale ancorilor pentru a furniza casete de delimitare. An-
corele care contin un obiect sunt denumite regiuni de interes (Rols). Toate ancorele care contin un
obiect sunt apoi adunate la aceeasi dimensiune (256x7x7) folosind un strat de pooling al regiunii de
interes (ROI pooling). Acest tip de strat a fost propus pentru Fast R-CNN si are rolul de a extrage vec-
tori de caracteristici de lungime egala pentru toate propunerile, adica Rols, din harta de caracteristici.

in final, iesirea stratului de ROI pooling este transmisa la un strat FC care are rolul de a prezice
scorurile de clasa (strat softmax) si de a prezice casetele de delimitare finale (regresie) ale obiectelor
detectate.

Schema bloc pentru aceastd abordare este ilustrata in Figura 4.1.
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Figure 4.1: Metodologia propusd pentru detectia AV.

Se utilizeaza mai intai o retea neurald convolutionala bidimensionala (CNN) pentru a extrage car-
acteristicile spatiale din cadrul imaginii. Bazandu-se pe caracteristicile spatiale extrase, algoritmul
Faster R-CNN detecteaza valva aortica (AV), clasifica starea acesteia (inchisa / deschisd) si extrage
caracteristicile AV. Desi accentul in aceastd etapd este pe localizarea AV, efectuam de asemenea clasi-
ficarea starii AV pentru a forta modelul sa invete caracteristicile reprezentative pentru starea AV, care
este tinta modelului temporal descris in sectiunea urmatoare. Pentru antrenare, am utilizat optimiza-
torul Adam [186] si functia de cost multi-sarcind descrisa in [184]:

1 * 1 * *
L(pi,t;) = N > [Lcls(piapi) + A PRt - 1) (4.1)
ds reg

Unde costul clasificarii Ls este un cost logaritmic peste cele doud stdri ale AV, R este o functie de
cost robusta L1 neted), p; este probabilitatea prezisd ca o ancora notata cu ¢ sa fie un obiect, p}
este eticheta GT, ¢; reprezinta cele patru coordonate parametrizate ale casetei de delimitare, si ¢}
reprezinta cele doua coordonate GT.

Pentru detectarea AV, s-a folosit intregul set de date (1886 ecocardiografii, adica 3772 de cadre
de imagini), care s-aimpadrtit aleator in trei seturi de date astfel: 70%, 15%, 15% pentru antrenare, val-
idare si testare, respectiv. Datele sunt normalizate folosind normalizarea z-score [187] peste inten-
sitatile pixelilor spatiali. S-a testat diverse arhitecturi de VGG (VGG-16, VGG-19) si Resnet (Resnet-
18, Resnet-50) ca CNN spatial (backbone).

4.2.3 Detectia Stenozei Aortice

in aceasta sectiune este descrisd abordarea propusa pentru detectarea stenozei aortice (AS) in
ecocardiografia cardiaca. Utilizand algoritmii si aplicatiile discutate in subsectiunile anterioare, s-
a propus un model multi-sarcind care incorporeaza mecanisme de atentie. Aplicatia de detectie a
stenozei aortice se bazeaza pe aceleasi caracteristici ale valvei aortice extrase de CNN-ul spatial si
detectate folosind algoritmul Faster R-CNN. Metoda utilizata pentru detectarea stenozei aortice este
similara cu cea aplicata pentru analiza ciclului cardiac. Pe langa CNN-ul temporal utilizat pentru de-
tectarea ciclului cardiac, a fost addaugat un alt CNN temporal pentru a prezice prezenta sau absenta
stenozei aortice severe. lesirea acestui model este binard; daca iesirea prezisd este mai mare de 0.5,
este detectatd prezenta stenozei aortice severe, iar dacd iesirea este mai mica de 0.5, nu este detec-
tatd prezenta stenozei aorticice severe. Pentru a intelege mai bine abordarea multi-sarcina utilizata
in aceastd subsectiune, Figura 4.2 include conceptul general al aborddrii multi-sarcind. Ecocardio-
grafia in modul B este procesatd de CNN-ul spatial, iar caracteristicile spatiale sunt extrase pentru
fiecare cadru. Pe baza caracteristicilor extrase, Faster-R CNN detecteaza valva aorticd, apoi extrage
caracteristicile valvei aortice care sunt transmise algoritmului de detectare a ciclului cardiac. Aceste
caracteristici, sunt transmise blocului de evaluare AS, care apoi detecteaza prezenta sau absenta AS.
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Figure 4.2: Abordarea multi-sarcina utilizata pentru detectia stenozei aortice severe.

Pentru evaluarea AS, am utilizat doar cele 699 ecocardiografii adnotate. n acest studiu, din cauza
constrangerilor unui set de date limitat, a fost implementatd validarea incrucisatd k-fold [188] cu k
= 2 folosind un numadr de 300 de epoci. Partitionarea setului de date pentru validarea incrucisata a
fost executatd, asigurandu-se distributia initiala a dezechilibrului de clasa al setului de date. Pen-
tru fiecare epocd de antrenare, a fost calculata acuratetea ponderata, iar epoca care a demonstrat
cea mai mare acuratete ponderatd pe intregul set de date a fost selectata pentru raportarea statisti-
cilor. Modelele au fost antrenate in mod constant folosind optimizatorul Adam, cu o rata de invatare
mentinuta la 0.0001. Modelul de evaluare AS a fost antrenat folosind atat abordarea clasicd, cat si
FSL.

In prezent, aplicarea algoritmului Faster R-CNN a fost limitata la izolarea caracteristicilor valvei
aortice prin utilizarea unei retele convolutionale spatiale. in continuare, s-a extins functionalitatea
algoritmului prin aplicarea acestuia pentru identificarea zonelor care depasesc semnificativ dimensi-
unile tipice ale zonei valvei aortice. Pentru a realiza acest lucru, s-a extins caseta de delimitare prezisa
AV cu un factor de 1, 1.5, 2, 2.5 si 3 in fiecare directie. Aceastd ajustare se bazeazd pe ipoteza cd o
regiune de interes (ROI) maritd ar putea sa imbunatdteasca precizia in detectarea stenozei aortice
severe.

Pentru a asigura o validare robusta a modelului FSL, s-a adoptat o strategie care implica se-
lectarea unor probe aleatorii din setul de validare pentru a crea atat un set de suport, cat si un set
de interogare. Setul de suport serveste drept baza pentru generarea predictiilor pentru setul de in-
terogare. Acest proces de selectie dinamica, in care seturile de suport si de interogare sunt constant
variate, implica faptul ca volumul pasilor de validare poate influenta semnificativ acuratetea obser-
vatd. Pentru a evalua corect performanta modelului, s-a conceput o abordare experimentala in care
modelul trece prin faze repetate de validare pand cand acuratetea se stabilizeaza. Aceastda metoda
este conceputa pentru a atenua variabilitatea in procesul de validare si pentru a furniza o masura
mai fiabild pentru capacitatea predictivd a modelului. Ajustand in mod continuu compozitia seturilor
de suport si interogare si observand impactul asupra acuratetei de-a lungul iterdrilor succesive de
validare, putem determina mai precis eficacitatea modelului in gestionarea datelor noi, nevazute.
Aceasta tehnicd meticuloasa de validare nu numai ca imbunatateste intelegerea noastrd asupra ca-
pacitatilor modelului, dar asigura si ca modelul este testat in mod exhaustiv intr-o gama larga de
scenarii, consolidand astfel increderea in generalizabilitatea si aplicabilitatea sa in lumea reala.

4.3 Rezultate Experimentale

4.3.1 Detectia Valvei Aortice
Metricile de precizie si recall au fost utilizate pentru a evalua performanta detectarii AV [189]:

TP
Precision = ———— 4.2
recision TP L FP’ (4.2)
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Recall = i 4.3
ecall = Zm—r (4.3)
S-a utilizat loU (Intersectia peste Uniune) ca metrica pentru a determina daca AV a fost localizata
corect [190]. Orice detectie cu un loU > 0.5 este consideratd o detectie TP, orice detectie cu un loU <
0.5 este considerata o detectie FP si orice imagine pentru care reteaua nu a prezis cel putin un obiect
este considerati o detectie FN. In plus, s-a calculat si MloU (media loU) pentru a evalua cat de bine
este detectatd AV pe intregul set de date. Rezultatele pe setul de test sunt afisate in Tabelul 4.1.

Table 4.1: Results obtained for the AV detection.

Backbone | Setde Date | Precizie | Recall | MloU
VGG-16 Validare 92.11 99.33 | 0.73
VGG-16 Test 89.42 98.87 | 0.73
VGG-19 Validare 90.57 99.33 | 0.72
VGG-19 Test 85.22 99.77 | 0.71
Resnet-18 | Validare 93.27 100 0.72
Resnet-18 | Test 89.42 99.77 | 0.71
Resnet-50 | Validare 96.23 99.33 | 0.75
Resnet-50 | Test 93.27 99.77 | 0.74

Cele mai bune rezultate pe setul de testare au fost obtinute utilizand o arhitectura Resnet-50 ca
backbone pentru algoritmul Faster R-CNN. Modelul atinge o precizie de peste 93% si un recall apropiat
de 100%. Desi fiecare dintre aceste arhitecturi a fost inovativ pentru diverse domenii ale recunoasterii
de imagini si detectarii obiectelor, backbone-ul Resnet-50 a iesit in evidenta ca fiind cel mai eficace
pentru scopurile noastre, in special in termeni de echilibrare a eficientei computationale cu rate inalte
de precizie si recall. Succesul arhitecturii Resnet-50 poate fi atribuit cadrului sau de invatare rezidu-
ala profunda, care atenueaza problema gradientului disparut, permitand astfel antrenarea retelelor
semnificativ mai profunde fdra o degradare corespunzatoare a performantei. Aceasta caracteristica
este deosebit de avantajoasa pentru sarcina complexa de detectie a AV, unde trebuie discernute cu
acuratete caracteristici subtile si variatii.

4.3.2 Detectia Stenozei Aortice

Pentru a evalua detectia stenozei aortice, s-a calculat acuratetea si acuratetea ponderata. Rezul-
tatele obtinute pentru aceasta abordare sunt reprezentate in Tabelul 4.2. Se observa cd cele mai bune
rezultate sunt obtinute folosind abordarea FSL. Acest lucru este de asteptat, deoarece algoritmul FSL
este specializat pentru seturi de date mici cu un dezechilibru mare al datelor. Utilizand abordarea FSL,
modelul nostru de evaluare a AS a obtinut o acuratete de 95,7% si o acuratete ponderata de 90,3%.

Table 4.2: Rezultatele obtinute pentru modelul de detectie al AS.

Metoda | Set de Date | Acuratetea | Acuratetea Ponderata | Media Acuratetii Ponderata
Clasica | Set1 95.8 83.4 893

Clasica | Set2 95.7 95.2 '

FSL Set 1 94.2 87.8 50.3

FSL Set 2 95.7 929 '

in Figura 4.3, s-au prezentat doua cazuri ilustrative pentru evaluarea AS, demonstrand capaci-
tatea modelului de a evalua cu precizie prezenta AS. Imaginile prezentate caracterizeaza douda AV, una
cu AS siunafarg, evidentiind capacitatea modelului de a diferentia pe baza discrepantelor anatomice.
Notabil, valva afectata de stenoza aortica este vizibil mai mare datorita schimbarilor patologice aso-
ciate cu AS, in timp ce cealalta valvd apare mai mica si in cadrul parametrilor normali de dimensiune.
Aceastd comparatie vizuala subliniaza precizia modelului in identificarea si evaluarea severitatii AS
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prin analizarea variatiilor structurale in AV, validand in continuare eficacitatea acestuia in diagnos-
ticul precis al AS.

No severe AS Severe AS

Figure 4.3: Exemplu de predictie pentru detectia AS.

4.4 Concluzii

incadrul acestei activitati de cercetare, s-a propus o metodd non-invaziva pentru detectia stenozei
aortice folosind inteligenta artificiald. Spre deosebire de ghidurile clinice actuale, metoda propusa
elimind necesitatea examenelor ecocardiografice indelungate (atat in modul B cat si Doppler), re-
ducand semnificativ timpul necesar pentru diagnosticarea stenozei aortice severe la un pacient. Al-
goritmul ofera un diagnostic bazat pe 20 de cadre dintr-o ecocardiografie in modul B, eliminand astfel
necesitatea ecocardiografiei Doppler. Metoda propusa atinge o acuratete a detectieii de 96% pentru
valva aorticd, 95% pentru starea valvei si 91% pentru stenoza aortica severa. Detectia valvei aortice a
utilizat algoritmul Faster R-CNN, imbunatatit cu un modul de post-procesare pentru corectarea de-
tectiilor eronate la nivel de dicom. Pentru a determina starea valvei aortice (deschisa/inchisa), s-a
utilizat o retea convolutionala temporald, care face o decizie binard bazata pe caracteristicile valvei
aortice. lesirile acestor doud modele servesc apoi ca intrari pentru algoritmul de detectie automata
a stenozei aortice severe, decidand pe baza caracteristicilor valvei aortice si a ciclului cardiac daca un
pacient are stenoza aortica severa. Parametrii retelelor utilizate, hiperparamettrii lor si alte optimizari
au fost determinati empiricin cadrul acestei activitdti de cercetare. Pentru antrenarea modelului s-au
utilizat doud abordari: antrenarea traditionala si antrenarea folosind o retea prototipica. Retelele pro-
totipice necesitd mai putine date de antrenare, ceea ce influenteaza costurile asociate cu procesarea,
colectarea si stocarea datelor clinice ale pacientilor.

in prezent, nu exista nicio terapie medicald pentru stenoza aortici care sa imbunatdteasca rezul-
tatele comparativ cu progresia naturald a patologiei, si nici o metoda diagnostica integrata si cuprinza-
toare pentru AS, nici decizii de tratament directionate in mod direct catre reducerea riscului si im-
bundtatirea rezultatelor pe termen lung. Stenoza aortica severa afecteaza pana la 5% din populatia
globald si, odata cu imbatranirea populatiei, are un impact semnificativ asupra sanatatii publice. Prin
urmare, exista o nevoie de o solutie mai eficientd si mai rapidd pentru detectia stenozei aortice severe,
precum si 0 schema de tratament orientata cdtre reducerea riscului pe termen lung. Aceasta activi-
tate arealizat detectia stenozei aortice severe utilizand ecografia cardiaca si inteligenta artificiald (Al),
influentand numarul de teste clinice necesare pentru a decide dacd un pacient are AS severd. in cele
din urmad, necesitand mai putine teste clinice afecteaza costul diagnosticarii unui pacient cu AS sev-
erd. Al ar putea fi utilizatd si pentru extragerea altor mdsuratori clinice din ecografia cardiaca. Pentru
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a imbunatdti acuratetea modelului de detectie a AS severe, metodele pentru extragerea diverselor
masurdtori clinice relevante pentru detectia stenozei aortice (de exemplu, masurarea automatd a di-
ametrului LVOT) vor fi investigate si ulterior incorporate in algoritmul final de detectie a AS severe.

Lai, Khin Wee, et al. [191] au propus o metoda de invatare profunda bazata pe segmentarea
imaginilor folosind AlexNet pentru a detectia AV. Au obtinut o acuratete de 95% pe 120 ecocardiografii.
Bin Ahmad Nizar, Muhammad Hanif, et al. [192] au propus o metoda de invatare profunda bazata
pe Faster R-CNN pentru a detecta AV in ecocardiografie. Au obtinut o precizie de 94.2% si un recall
de 95.7%. In studiul lor, au detectat doar AV cu o casetd de delimitare, dar nu au clasificat starea AV.
Au folosit 23 de ecocardiografii pentru antrenare, cinci pentru validare si doud pentru testare. J. M.
Kwon et al. [193] au propus un algoritm de invatare profunda bazat pe CNN pentru a detecta stenoza
aortica in electrocardiografie, reusind sa obtind o acuratete de 62

Detectarea precisa a AV si a starii sale sunt premise importante pentru evaluarea AS. Activitatile
viitoare se vor concentra pe extinderea metodelor propuse si integrarea acestora intr-un cadru de
evaluare AS. Modelul bazat pe DL propus poate fi, de asemenea, utilizat ca extractor de caracteristici
sau pentru preantrenarea unui model de evaluare a stenozei AV.
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5. Detectia Automata a Miocarditei din Imagistica

prin Rezonantd Magneticd Cardiac folosind in-
vatarea Profundad’

Introducere

Setul de Date si Metodologia
Rezultate

Discutii si Concluzii

5.1 Introducere

Miocardita, caracterizata prin inflamatia muschiului cardiac, are implicatii atat asupra functiei
contractile a miocardului, cat siasupra proprietatilor electofiziologice ale inimii, putand duce potential
lainsuficientd cardiacad si aritmii, respectiv [86]. Etiologia acestei conditii este multifactoriald, cuprinzand
agenti infectiosi (de exemplu, patogeni virali precum COVID-19 si parvovirusul) [87], tulburdri inflam-
atorii sistemice si autoimune, precum si reactii adverse la medicamente. Manifestarile clinice ale
miocarditei includ frecvent dureri toracice, letargie si dispnee [88]. Este imperativ ca persoanele care
prezintd simptome sugestive de miocardita sa obtind o consultatie cardiologica prompta pentru a fa-
cilita detectarea si managementul timpuriu. Tn cazurile de miocardité severs, se recomanda biopsia
endomiocardicd, o interventie diagnostica, pentru a substantia diagnosticul si a informa strategi-
ile terapeutice [89]. Managementul miocarditei include o serie de mdsuri de suport, interventii ter-
apeutice pentruinsuficienta cardiacd simptomaticd, administrarea de agenti antimicrobieniimpotriva
patogenilor infectiosi identificati si utilizarea terapiei imunosupresoare in cazurile de raspunsuri in-
flamatorii severe. Diagnosticul prompt si inceperea imediatd a tratamentului sunt cruciale in reduc-
erea semnificativd a morbiditatii si mortalitatii asociate. Imagistica cardiaca neinvazivd, in special
imagistica prin rezonantd magnetica cardiovasculara (MRI) [194], joacd un rol vital in confirmarea
diagnosticului de miocarditd. n studiul lor despre miocarditd, autorii [90] subliniazd necesitatea
utilizarii Criteriilor Lake Louise (LLC) in MRI cardiac, care implica analiza imaginilor de tip cine, T2-
weighted black blood si intarirea tardiva cu gadoliniu (LGE) pentru a diagnostica precis conditia. Cu
toate acesteq, interpretarea MRI se bazeazd in mare mdsura pe analiza expertd, care este atat con-
sumatoare de timp, cat si susceptibild la partinirea operatorului. Pentru a atenua aceste provocdri, a
fost propusd dezvoltarea sistemelor de diagnostic automatizate care utilizeaza algoritmi avansati de
invatare automata si data mining. Aceste sisteme sunt concepute pentru aaborda eficient provocarile
clasificarii imaginilor medicale, imbunatatind astfel acuratetea diagnosticului si reducand subiectiv-

"Sectiunea urmatoare contine lucrari publicate in:

O Hatfaludi, Cosmin-Andrei, et al. "Automated Myocarditis Detection Using Deep Learning and MRI" The Interna-
tional Journal of Cardiovascular Imaging - in curs de revizuire.

Textul a fost citat partial din referintele de mai sus, care reprezinta lucrari publicate anterior de autor, in cadrul programului
de cercetare doctorala.
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itatea [91]. Aceste tehnologii pot fi utilizate in fluxurile de raportare pentru a examina automat
imaginile, ceea ce ajuta la economisirea timpului medicilor, minimizarea incidentelor de erori si im-
bunatdtirea acuratetei diagnosticelor.

invdtarea profundé (DL) reprezintd o categorie de algoritmi de invitare automata caracterizati prin
utilizarea mai multor straturi pentru a extrage caracteristici mai abstracte si avansate din datele brute
de intrare [92]. Invdtarea cu putine exemple (FSL) este o abordare de invétare in care predictiile sunt
generate folosind un numar limitat de date [93]. Conform Iui Yang si colaboratorilor, modelele FSL
pot fi impartite in patru categorii specifice: invdtarea cu memorie externd, invatarea multi-sarcind,
modelarea generativa si invatarea incorporata.

n domeniul diagnosticului bolilor miocardice (MCD) din imagistica prin rezonantd magnetica car-
diovasculara (CMRI), in ultimii ani s-au inregistrat progrese semnificative prin utilizarea tehnicilor de
invatare profunda (DL), dupa cum o demonstreaza diverse studii [88, 94, 195]. Sharifrazi et al. [88]
au introdus modelul CNN-KCL, special conceput pentru detectarea MCD folosind imagini CMRI, cu
testare efectuatd pe setul de date Z-Alizadeh. Acest model incorporeaza o abordare comprehen-
siva prin analizarea imaginilor segmentate CINE atat in vederi pe ax lung (LAX), cat si pe ax scurt
(SAX), imagini T2-ponderate pre-contrast (TIRM) in vederi LAX si SAX, imagini T1-ponderate rela-
tive pre-contrast si post-contrast in vederi axiale ale miocardului si secvente de intdrire cu gadoliniu
tarziu (LGE high-resolution PSIR) in vederi SAX si LAX. Integrarea acestor vederi diverse printr-un
2D-CNN cu clustering k-means rezultd intr-o acuratete impresionanta de 97.41%. O alta contributie
notabild de la Shoeibi et al. [94] a implicat aplicarea metodei cycle-GAN aldturi de diferite modele
pre-antrenate pentru diagnosticul MCD, folosind tot setul de date Z-Alizadeh. Inovatia cheie aici a
fost utilizarea cycle-GAN in preprocesare pentru a genera imagini CMRI sintetice, care au fost apoi
procesate prin diferite modele pre-antrenate. Printre acestea, metoda EfficientNet V2 s-a distins, at-
ingand o acuratete de 99.33%. Moravvej etal. [195] au explorat o alta cale introducand invdtarea pro-
funda de intdrire (RL) pentru detectarea MCD, prezentand metoda RLMD-PA pentru diagnosticarea
miocarditei folosind imagini CMRI din setul de date Z-Alizadeh. in plus, studiul a examinat diverse
metode de optimizare pentru aimbundtati atat acuratetea, cat si eficienta diagnosticului MCD.

in acest studiu, s-a introdus o abordare de invatare profunda (DL) conceputd pentru a automatiza
detectarea miocarditei din imagistica prin rezonanta magnetica cardiovasculara (CMRI). Metodologia
noastrd evalueaza multiple secvente de imagini CMR pentru a determina care ofera cea mai buna
separare intre cazurile normale si cele de miocarditd. Prin analiza comparativa a diferitelor vederi ale
inimii (ax scurt si lung), scopul nostru este de a identifica unghiul de imagistica cel mai eficient pen-
tru detectarea miocarditei. Aceasta investigatie este cruciald pentru rafinarea preciziei diagnostice
si ar putea avea un impact semnificativ asupra deciziilor clinice prin furnizarea de informatii despre
vederea CMRI optimd pentru diagnosticarea miocarditei, imbunadtatind astfel ingrijirea si rezultatele
tratamentului pacientilor.

5.2 Setul de Date si Metodologia

5.2.1 Setul de Date

5.2.1.1 Protocolul Studiului

Acesta a fost un studiu retrospectiv, unic-centru, realizat la Centrul de Cercetare Avansatd in
Imagistica Cardiacd Multimodald, Centrul Medical Cardio-Med, Targu-Mures, Romania. Studiul a re-
spectat Declaratia de |la Helsinki pentru cercetarea pe fiinte umane. Protocolul studiului a fost aprobat
de comitetul local de eticd, iar fiecare pacienta semnat un formular de consimtamant informatinainte
de inscrierea in studiu.
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5.2.1.2 Populatia Studiului

Pacientii cu varsta de cel putin 18 ani, care prezintd angind atipicd, dispnee si oboseald sunt indi-
cati pentru efectuarea unei imagistici prin rezonantd magnetica cardiaca (IRM). Criteriile suplimentare
de includere au fost: istoric de rdaceald/gripd in ultimele 2-3 luni, modificari pe electrocardiograma
(tahicardie sinusald, unde T negativ difuz), febrd si frisoane. Pacientii au fost exclusi daca nu au putut
oferi consimtdmant informat si daca prezentau leziuni ischemice miocardice (istoric de infarct mio-
cardic STEMI si NON-STEMI), boli autoimune si boli infiltrative la nivelul miocardului (amiloidoza). Un
total de 269 de pacienti au fost inclusi in studiu, dintre care 231 au avut miocarditd, iar restul de 38
au fost subiecti de control.

5.2.1.3 Procedura Protocoluluil

Fiecare pacient inclus in studiu a fost supus unei examindri prin rezonanta magnetica (RMN) cu
consimtamantul acestuia. Pe baza rezultatelor obtinute, pacientii au fost impartiti in doua grupuri de
studiu. Pentruarealiza scenariile cardiace, am utilizat un RMN donat de Siemens, modelul Magnetom
Aera, Forchheim, Germania.

S-a utilizat un protocol standard de RMN cardiac, care include vizualizari pe ax scurt si lung cu
secvente echilibrate de precesie libera in stare stationara (bSSFP), achizitii ponderate T2 si intdrire
tardiva cu gadoliniu (LGE) in vederi LAX cu 2 si 4 camere. Pentru achizitia LGE a fost injectat un bolus
de agent de contrast bazat pe gadoliniu (Gadovist) la o rata de 4 ml/s. La zece minute dupd injectie, a
fost achizitionatd o secventa de recuperare a inversiunii sensibile |a faza (PSIR) in aceleasi pozitii LAX
ca si cine bSSFP pentru a detecta LGE.

Conform sugestiei expertilor clinici din studiu, urmatoarele achizitii au fost considerate pentru
detectarea miocarditei:

O PSIR LGE in vederi cu 2 si 4 camere (cadru unic)
B Imagini ponderate T2 in vederi cu 2 si 4 camere (cadru unic)
B Cine bSSFP in vederi LAX cu 2 camere, 3 camere si 4 camere (multi-cadru)

O Unsetdeimagini SAX de cine bSSFP (de la slice-ul 2 la y) care acopera ventriculul stang (multi-
cadru, multi-slice).

Figura 5.1 prezintd exemple ale tuturor vederilor. Pentru vederile multi-cadru, s-a afisat cadrul
de mijloc si pentru vederile multi-slice multi-cadru s-a ilustrat cadrul de mijloc al feliei de mijloc. S-
a adaptat o abordare de invatare profunda (DL) pentru fiecare dintre tipurile de date cu cadru unic,
multi-cadru si multi-slice pentru a efectua clasificarea miocardita vs. normal.

5.2.2 Preprocesarea Datelor

Toate imaginile au fost normalizate folosind normalizarea z-score [196]. Pentru a imbundtati
performanta retelei neurale prin folosirea unei regiunei de interes, imaginile au fost decupate. Avand
in vedere localizarea centrald a miocardului in imagini, procedura de decupare a fost implementata
astfel: s-a pastrat 50% din centrul imaginii in fiecare dimensiune plus un segment proportional (k)
din dimensiunea imaginii: imagesize/2 + k * imagegize. Parametrul k a fost setat la 0.5 (imagini
nedecupate) si incrementat cu 0.05, variind de la 0.4 la 0.2. Apoi a fost proiectatd si antrenatd o
retea neurald adancad (DNN) separata pentru fiecare vedere. Detaliile sunt incluse in subsectiunile
urmatoare.

Pentru a evalua performanta s-a calculat acuratetea ponderata [197]:

TP TN

0B x e 5.1
TP+ FN TV X TN T FP (51

Acuratetea Ponderata = 0.5 x

41



Figure 5.1: Vederile considerate pentru detectarea miocarditei din imagistica RMN cardiacd includ: (a)
Vedere T2 ponderata cu 2 camere, (b) Vedere T2 ponderata cu 4 camere, (c) Vedere LGE cu 2 camere,
(d) Vedere LGE cu 4 camere, (e) Vedere cine bSSFP cu 2 camere, (f) Vedere cine bSSFP cu 3 camere,
(g) Vedere cine bSSFP cu 4 camere, (h) Stack cine bSSFP SAX. Pentru vederile multi-cadru, s-a afisat
cadrul de mijloc, iar pentru vederea multi-slice multi-cadru, s-a utilizat felia de mijloc si cadrul de
mijloc.

Pentru modelele care au obtinut cea mai inalta acuratete ponderatd, s-a efectuat analiza carac-
teristicii de operare a receptorului (ROC) asa cum este descris in [198], iar scorul ariei de sub curba
(AUC) a fost calculat [199]. Selectarea pragului optim pentru fiecare model a fost ghidata de curbele
ROC, identificand punctul care se apropia cel mai mult de coordonata ideald (0,1), conform metodolo-
giei recomandate in [200]. Pragul ales a fost apoi aplicat pentru a obtine rezultatele, care sunt rapor-
tate folosind diverse metrici de performantd (acuratete ponderatd, sensibilitate, specificitate, valoare
predictiva pozitiva - PPV, valoare predictiva negativd - NPV) [201].

Determinarea punctului de tdiere cel mai apropiat de coordonata (0,1) a fost realizata folosind
ecuatia [202]:

ER(c) = /(1 — Se(c))2 + (1 — Sp(c))? (5.2)

Aici, ER cuantifica cea mai scurta distanta panad la coordonata (0,1), c semnifica punctul de tdiere,
Se este sensibilitatea, iar Sp reprezinta specificitatea.

Toate modelele au fost implementate folosind Python, ih mod specific Pytorch. Toate analizele
statistice au fost, de asemenea, realizate in Python.

5.2.3 C(lasificare Bazata pe Imagini cu Cadru Unic

Vederile cu cadru unic au fost procesate folosind o arhitectura de retea neurald care include sase
straturi convolutionale urmate de un strat complet conectat pentru a genera iesirea finala. Sarcinaa
fost structurata ca o problema de clasificare binara [203], iar noi am adoptat doud strategii distincte
de antrenare: o abordare clasici si una de invétare cu putine exemple (FSL). in paradigma clasica de
antrenare, o functie de activare sigmoidd [204] a fost utilizatd la stratul de iesire al modelului pentru
a obtine predictii probabilistice de la O la 1. Pe de alta parte, pentru strategia FSL, am omis stratul
complet conectat terminal.

In acest studiu, din cauza constrangerilor unui set de date limitat, a fost implementati validarea
incrucisata k-fold [205] cu k = 2 pe parcursul a 50 de epoci de antrenare. Pentru procesul de validare
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incrucisata, setul de date a fost impartit astfel incat toate RMN-urile de la un singur pacient au fost
grupate intr-un singur fold, garantand cd datele unui pacient nu vor fi raspandite pe mai multe folduri.
in plus, s-a asigurat o proportie similard de cazuri normale si de miocardita era prezentd in cele doud
subseturi. Pentru fiecare epoca de antrenare, a fost calculata metrica de acuratete ponderata, iar
epoca care a obtinut cea mai mare acuratete ponderata pe intregul set de date a fost selectatd pentru
raportarea statisticilor. Modelele au fost antrenate consecvent folosind optimizatorul Adam [206] cu
o rata de invatare mentinuta la 0.0001.

5.2.4 Clasificarea Bazata pe Imagini Multi Cadru

Pentru procesarea vederilor multi-cadru, abordarea noastrd a implicat utilizarea unui CNN spatial
(backbone) cu sase straturi convolutionale. Backbone-ul a fost aplicat independent fiecarui cadru.
Hartile de caracteristici rezultate din fiecare cadru au fost apoi concatenate. Ulterior, a fost aplicat
un singur strat convolutional 2D acestui set agregat de caracteristici. Scopul acestui strat este de a
extrage caracteristici atat spatiale, cat si temporale din toate cadrele. O ilustratie a aborddrii noastre
este prezentata in Figura 5.2.
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Figure 5.2: llustrare a abordarii de procesare multi-cadru utilizand un backbone CNN spatial cu sase
straturi convolutionale. Aceasta diagrama arata procesul in care backbone-ul este aplicat indepen-
dent fiecarui cadru, urmat de concatenarea hartilor de caracteristici rezultate din toate cadrele. Ul-
terior, un singur strat convolutional 2D este utilizat pentru a extrage si integra caracteristici atat
spatiale, cat si temporale, pentru intregul set de cadre.

Similar cu vederile cu cadru unic, sarcina a fost definita ca o problema de clasificare binara. Pentru
aceasta, s-au utilizat doua metodologii distincte, consistente cu cele descrise anterior pentru analiza
vederilor cu cadru unic. Toate vederile multi-cadru au un numar fix de cadre (25). Pentru stiva de
secvente cine bSSFP SAX, fiecare secventa a fost procesata independent folosind abordarea ilustrata
in Figura 5.2. Antrenarea modelului pe aceastda vedere particulard a fost realizatd sub trei scenarii
diferite: intai, utilizand setul complet de secvente pentru fiecare pacient; al doilea, folosind un subset
de trei secvente contigue centrate in jurul secventei din mijloc; si al treilea, selectand un subset mai
larg de cinci secvente centrate in jurul secventei din mijloc (vezi Figura 5.3). Pentru fiecare scenariu,
s-a calculat acuratetea ponderatd pentru a evalua performanta modelului. Pe baza acestui rezultat,
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scenariul cu cea mai mare acuratete a fost adoptat pentru toate experimentele ulterioare referitoare
la aceasta vedere.

Figure 5.3: Cele cinci felii din mijloc pentru vederea multi-slice multi-cadru (stiva cine bSSFP SAX): a)
felia 5, b) felia 6, ) felia 7, d) felia 8, e) felia 9. Cadrul de mijloc este ilustrat pentru toate cele 5 felii.

5.3 Rezultate

5.3.1 Caracteristicile Pacientilor

Caracteristicile de baza ale pacientilor sunt rezumate in Tabelul 5.1.

Table 5.1: Caracteristicile de baza ale pacientilor si factorii de risc.

Masculin 137 (51.89%)
Feminin 127 (48.1%)
Varsta (ani) 54.46 + 15.87 years
Rasa All Caucasian
Greutate 75.01 +10.96 kg
Indltime 169.79+7.13cm
Diabet 34 (12.84%)

HTA 193 (73.1%)
Hipercolesterolemie | 156 (59.09%)
Istoric de Fumat 71(26.89%)
Angind Anterioara 15 (5.68%)

FEVS 47.47 + 4,58%

5.3.2 Rezultatele stivei cine bSSFP SAX

Rezultatele obtinute folosind stiva cine bSSFP SAX pentru clasificare sunt raportate in Tabelul 5.2.
Cele mai bune rezultate pentru aceastd vedere sunt obtinute utilizand trei felii. Acest lucru este de
asteptat, deoarece miocardul este de obicei cel mai bine vizibil in feliile din mijloc. Prin urmare, pentru
toate celelalte experimente si rezultate prezentate pentru aceasta vedere, s-a folosit un numar fix
de felii, egal cu trei.

Table 5.2: Acuratetea ponderata obtinuta pentru stiva cine bSSFP SAX, pentru diferite numere de felii
selectate ca intrare pentru reteaua de clasificare.

Vedere Clasic | FSL | Clasic | FSL | Clasic | FSL
Numar de felii Toate 3 5
Acuratete ponderata [%] | 64.2 | 619 | 67.2 | 675 | 650 | 67.3
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5.3.3 Rezultatele Detectiei

Acuratetea ponderatd calculatd pentru toate modelele descrise anterior este raportatd in Tabelul
5.3. Cele mai bune rezultate au fost obtinute pentru imaginile PSIR LGE in vederi cu 2 camere si 4
camere. In ambele vederi, modelul a obtinut o acuratete mai mare de 90%. La vederile cu cadru unic,
modelele au obtinut o performanta generalda mai mare decat la vederile multi-cadru.

Table 5.3: Acuratetea ponderatd obtinuta pentru vederile cu un singur cadru si multiple cadre luate
in considerare in acest studiu. In tabel am raportat metricile atat pentru metodele clasice (Cls.) cat si
pentru FSL.

Vedere 0.5 (original) 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4

Cls. FSL Cls. FSL Cls. FSL Cls. FSL Cls. FSL Cls. FSL
T2 ponderat vedere cu 2 camere | 67.2 | 62.3 699 | 570 | 63.2 | 575 | 635 | 59.2 | 668 | 613 | 56.7 | 623
T2 ponderat vedere cu 4 camere | 69.0 | 72.0 64.5 | 72.0 | 65.1 711 663 | 748 | 718 | 726 | 699 | 72.0
LGE vedere cu 2 camere 930 | 969 | 866 | 87.2 | 844 | 881 | 857 | 87.0 | 91.4 | 90.7 | 89.2 | 95.6
LGE vedere cu 4 camere 87.4 | 90.1 857 | 848 | 872 | 870 | 854 | 883 | 856 | 885 | 848 | 876
cine bSSFP vedere cu 2 camere 663 | 673 | 750 | 758 | 679 | 768 | 70.7 | 735 | 66.1 | 752 | 68.2 | 72.9
cine bSSFP vedere cu 3 camere 56.3 | 560 | 521 | 56.2 | 500 | 52.1 | 51.7 | 53.4 | 544 | 549 | 57.6 | 53.6
cine bSSFP vedere cu 4 camere 563 | 630 | 56.7 | 61.7 | 630 | 63.1 | 59.2 | 626 | 644 | 60.2 | 62.6 | 643
cine bSSFP stiva SAX (3 felii) 672 | 675 | 611 | 71.2 | 63.2 | 696 | 622 | 70.2 | 642 | 703 | 647 | 69.6

5.4 Discutii si Concluzii

In studiul nostru, s-a prezentat o metodologie nou& deinvatare profundd pentru detectarea mio-
carditei din imagini RMN. O vedere optima pentru detectarea miocarditei a fost identificata printr-
o0 evaluare riguroasd. Analizele comparative au demonstrat ca abordarea FSL a depdsit metoda de
antrenare clasica in majoritatea vederilor, subliniind eficacitatea sa. Notabil este ca modelul a prezen-
tat capacitati robuste deinvdtare chiar si cand a fost antrenat pe un set de date mic si foarte dezechili-
brat, constand din 231 de cazuri cu miocardita fata de 39 fara miocardita. Analiza caracteristicilor
a dezvaluit ca predictiile modelului se bazeaza predominant pe caracteristici derivate din regiunea
miocardicd, indicand o abordare tintitd in identificarea modelelor patognomonice indicative pentru
miocardita.

in timp ce toate secventele de imagini CMR luate in considerare pentru clasificarea pe baza de
imagini: cine bSSFP, achizitiile ponderate T2 si LGE sunt clinic relevante si ajutd la ghidarea diagnos-
ticului conform [90], metoda noastra de clasificare DL a obtinut cele mai bune rezultate pe imaginile
LGE obtinute in vederi cu 2 si 4 camere.

in grupul de control, care include 39 de cazuri, algoritmul de inteligenta artificiala identifica un
caz ca posibil pozitiv pentru diagnosticul de miocardita. Pacientul se afla in intervalul de varsta 24-
40 de ani, si istoricul sau a identificat o boala virala recenta. Cu toate acestea, pacientul era clinic
asimptomatic si nu a prezentat modificari in testele de laborator. Imagistica RMN a pacientului a
ardtat o schimbare punctiforma mica in miocard, indicand posibile leziuni microvasculare la acest
nivel fard semnificatie clinica. Acest fapt dovedeste ca algoritmul dezvoltat in cadrul acestui studiu
are o ratd inaltd de detectare a schimbarilor, chiar si minore, care au loc la nivelul miocardului.

Analizand pacientii din grupul cu miocarditd, s-a constatat cd algoritmul de inteligenta artificiala
aidentificat din totalul de 231 de cazuri, 8 cazuri ca fiind fals negative. Aceste rezultate fals negative
au fost probabil cauzate de distributia difuza a unei cantitati mici de fibroza in miocard, cu pacienti
care prezentau forme de miocardita autolimitativa. O posibila cauza a acestor rezultate fals negative
ar putea fi, de asemenea, numarul relativ mic de pacienti inclusi in grupul cu miocarditd. Studiile
recente au dovedit ca un numar mai mare de pacientiinclusiin algoritmul de analiza artificiald permite
detectarea chiar si a acelor schimbdri minore care apar in miocard.

In domeniul diagnosticului bolilor miocardice bazat pe imagistica prin rezonantd magnetica car-
diovasculara (CMRI), studiul nostru adopta o abordare in care fiecare secventa de imagini CMR este
examinata independent, o strategie care difera de cele observate in studiile anterioare, cum ar fi cele
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realizate de Sharifrazi et al.[88], Shoeibi et al. [94] si Moravvej et al. [195]. Abordarea noastra a
permis o examinare detaliata a modului in care fiecare vedere de imagisticd — de la achizitiile pon-
derate T2 la secventele LGE — contribuie in mod distinct la acuratetea si fiabilitatea detectarii mio-
carditei. Evaluand performanta diagnostica a fiecdrei vederi, cercetarea noastra nu numai cd a iden-
tificat secventele cele mai eficiente pentru detectia miocarditei, dar a oferit si o intelegere bogatad si
multifaceticd a prezentarii radiologice a bolii. Acest lucru contrasteaza cu analiza vederilor agregate in
alte studii, care, desi eficiente in valorificarea informatiilor compozite, pot neglija valoarea diagnostica
unicdincorporatdin fiecare unghi specific de imagisticd. Analiza salientei, in special, ofera perspective
valoroase despre ce considerd algoritmul important atunci cand ia decizii, concentrandu-se mai mult
pe modulin care modelul prioritizeaza diferite zone ale imaginilor pentru diagnostic. Aceastd analiza a
salientei, subliniind dependenta modelului nostru de caracteristicile din regiunea miocardica, ofera o
profunzime interpretativd care nu este disponibila in aborddrile combinate, promovand o intelegere
mai mare a modelelor indicative de miocardita. Prin aceasta strategie, studiul nostru contribuie la
corpul de cunostinte in imagistica prin rezonanta magneticd cardiovasculara.
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6. Concluzii

Concluzii

Contributii Originale

Diseminarea Rezultatelor Cercetarii
Munca Viitoare

6.1 Concluzii

Teza a avut ca obiectiv crearea, implementarea si evaluarea tehnicilor de invatare profunda pe
seturi extinse de date de imagistica medicala pentru diagnosticul bolilor cardiovasculare, cu un accent
specific pe diagnosticul nuantat al bolilor vasculare, valvulare si inflamatorii ale inimii. Modelele de
invatare profunda au fost imbundtatite cu arhitecturi personalizate, iar procesele de antrenare au
fost adaptate pentru a rdspunde cerintelor unice ale fiecdrei sarcini, luand in considerare diversitatea
tipurilor de date, complexitatea predictiilor si cerintele operationale.

n domeniul imagisticii medicale, integrarea algoritmilor de inteligenta artificiala in dispozitivele
de imagistica devine din ce’in ce mai prevalentd, imbundtatind capacitdtile diagnostice si eficientizand
sarcinile de rutind pentru economie de timp si resurse. Eficacitatea acestor algoritmi influenteaza
direct practicabilitatea fluxurilor de lucru diagnostice. Un aspect esential, aldturi de puterea predic-
tiva brutd, este capacitatea de a evalua incertitudinea predictiei. Acest lucru nu doar ca sporeste
transparenta si fiabilitatea evaludrilor medicale automate, dar permite si identificarea cazurilor cu in-
certitudine mare pentru revizuirea de catre experti, ghidand astfel actiunile sau ajustarile ulterioare.
Pentru a explora aspectele incertitudinii, studiul s-a concentrat pe analiza incertitudinii in predictiile
FFR si a utilizat harti de caracteristici pentru modelele discutate in teza. Aceste harti au relevat ca
Al detine un potential semnificativ in sectorul medical, demonstrand capacitatea sa de a evidentia
zonele critice si factorii care influenteaza decizile modelului, consolidand astfel viabilitatea si apli-
cabilitatea tehnologiilor de Al in imbunatatirea diagnosticarii si planificarii tratamentului medical. in
abordarea provocarii datelor limitate de adnotare, acest studiu a valorificat datele de imagistica brute
pentru a pre-antrena DNN-uri utilizand sarcini pretext euristice auto-supervizate, in special in imag-
istica CCTA. Aceastd abordare, desi simpld, a necesitat o monitorizare atentd pentru a evita influenta
artefactelor de date care ar putea sa se alinieze prea strans cu aceste sarcini. Explorarea noastra in
comportamentele DNN, in special cand se introduc artefacte sintetice in timpul antrenamentului, a
evidentiat o tendintd a modelelor de a se concentra pe exploatarea acestor sarcini in loc de a invata
caracteristici cu adevarat relevante. Pentru a depdsi problema datelor de anotare limitate, studiul a
utilizat, de asemenea, tehnici de invatare FSL, concepute pentru antrenarea eficientd cu date minime,
asigurand extragerea unor perspective semnificative din seturile de date disponibile.

In aceastd tezd, modelele de DL au fost utilizate pentru diagnosticarea bolilor vasculare, valvu-
lare si inflamatorii cardiace. Pentru bolile vasculare, modelele DL s-au concentrat pe detectarea CCC
si predictia FFR, ajutand la deciziile de tratament pentru boala arteriala coronariana prin identificarea
leziunilor care necesita revascularizare. Diagnosticul bolilor valvulare a implicat utilizarea modelelor
DL pentru detectarea stenozei aortice in ecocardiografie. in plus, pentru conditiile cardiace inflama-
torii, s-a dezvoltat un model DL pentru detectarea miocarditei, utilizand multiple vederi ale IRM CV.
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6.1.1 Diagnosticarea Bolilor Cardiace Vasculare Utilizand invitarea Profundi

Acest studiu marcheaza un progres semnificativ in utilizarea invatarii profunde pentru diagnosti-
carea bolilor vasculare, in special prin aplicatiile de predictie FFR si detectarea CCC. Prin utilizarea OCT
siangiografiei, cercetarea privind predictia FFR a demonstrat capacitatea modelelor de invatare pro-
funda de aimbunatdti semnificativ acuratetea diagnosticuluiin comparatie cu abordarile traditionale.
Integrarea acestor modalitati de imagistica, fiecare cu punctele sale forte si limitarile, a facilitat o
evaluare mai cuprinzdtoare a bolii arterei coronare, in special pentru leziunile care nu sunt clar def-
inite prin examinare vizuald. Explorarea tehnicilor de regularizare si augmentare a datelor, desi cu
rezultate mixte, subliniaza in continuare potentialul pentru imbunatatiri metodologice pentru a im-
bunatdti performanta predictiva.

Investigatia privind detectarea CCC utilizand invatarea profunda a confruntat obstacolul dimen-
siunilor mici ale seturilor de date, folosind strategii precum preantrenarea modelului si invatarea FSL
pentru a atenua aceastd problemd. Desi a intampinat inconsistente, efortul de a combina carac-
teristicile datelor spatiale si temporale prin arhitecturi bazate pe CNN a aratat directii promitdtoare
pentru cercetdrile viitoare. Necesitatea unui set de date mai bogat si a unor metodologii mai rafi-
nate a fost evidentd, cu lucrari viitoare axate pe extinderea colectdrii datelor, aplicarea invatarii auto-
supravegheate pentru preantrenare si optimizarea tehnicilor de invatare FSL.

Impreund, aceste studii ilustreaza potentialul transformativ al invatdrii profunde in diagnosti-
carea bolilor vasculare, sugerand un viitor in care metodele de diagnosticare non-invazive, precise
si eficiente sunt norma. Succesul acestor abordari ar putea conduce la o schimbare de paradigma in
modul in care sunt diagnosticate bolile vasculare, oferind cai imbundtatite pentru tratament si ingri-
jirea pacientilor. Pe masurd ce domeniul avanseaza, accentul pe extinderea si diversificarea seturilor
de date, alaturi de rafinarea modelelor de invatare profunda, va fi crucial in depasirea limitarilor ac-
tuale siin deblocarea intregului potential diagnostic al acestor tehnologii.

6.1.2 Diagnosticarea Bolilor Cardiace Valvulare Utilizand Tnvé;area Profunda

In acest studiu, s-a dezvoltat un cadru complex de invdtare profunda pentru a detecta si clasi-
fica precis starea valvei aortice (AV) din imagini ecocardiografice, impingand inainte capacitdtile de
diagnosticare pentru stenoza aortica (AS). Prin integrarea algoritmului Faster R-CNN cu un strat su-
plimentar CNN temporal, modelul depdseste analiza imaginii statice pentru a incorpora informatii
temporale din cadre secventiale, asigurand o evaluare cuprinzdtoare a starii AV in timp. Aceasta
metodd semnifica o imbunatatire notabila fatd de tehnicile traditionale de detectie, care analizeaza
fiecare cadru izolat, valorificand contextul temporal pentru a obtine o intelegere mai precisa si di-
namica a conditiei AV. Abordarea a demonstrat un succes remarcabil, reflectandu-se in metricile sale
superioare de precizie si recall comparativ cu metodologiile existente. Asemenea progrese subliniaza
potentialul invatarii profunde in revolutionarea diagnosticului bolilor valvulare, oferind o alternativa
mai eficientd si non-invaziva care ar putea imbunatdti semnificativ rezultatele pacientilor si eficien-
tiza fluxurile de lucru clinice.

6.1.3 Diagnosticarea Bolilor Cardiace Inflamatorii Utilizand Tnvé;area Profunda

Un cadru DL a fost introdus pentru diagnosticarea miocarditei utilizand scanari CMRI, valorificand
semnificativ tehnicile FSL pentru o acuratete imbunatatita a detectiei. Aceasta abordare a fost tes-
tatd riguros pe diverse perspective pentru a identifica cea mai eficientd perspectiva pentru detectia
miocarditei, relevand superioritatea FSL fata de metodele traditionale de antrenare in majoritatea
cazurilor. Modelul a demonstrat o eficienta exceptionala de invatare pe un set de date de dimensi-
uni reduse si neechilibrat, compus din 231 de cazuri de miocardita in contrast cu 39 de cazuri fara
miocarditd. Prin analiza detaliata a caracteristicilor, s-a descoperit cd modelul se bazeaza in prin-
cipal pe caracteristici specifice miocardice pentru a determina prezenta miocarditei, indicand pre-
cizia sa in detectia modelelor specifice bolii. in plus, constatirile au inclus capacitatea modelului de
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a identifica schimbari miocardice subtile, sugestive de daune microvasculare, chiar siin indivizi clinici
asimptomatici. Aceastd sensibilitate ridicata la modificdrile miocardice minore subliniaza potentialul
algoritmilor Al avansati in revolutionarea diagnosticarii miocarditei, facilitand detectia si interventia
timpurie. Aparitia rezultatelor false negative, atribuita distributiei difuze a fibrozei sau dimensiunii
limitate a setului de date, indica necesitatea unor seturi de date mai mari si mai diverse pentru a
rafina si mai mult acuratetea modelului. Aceasta cercetare deschide calea cdtre instrumente de di-
agnostic mai sofisticate, conduse de Al'in cardiologie, promitand progrese semnificative in detectia a
si tratamentul timpuriu al miocarditei.

6.2 Contributii Originale

Contributiile realizate in aceastd tezd sunt organizate in functie de tipul bolii cardiace - vasculara,
valvulara si inflamatorie. Fiecare solutie dezvoltata contribuie catre obiectivul general in tehnolo-
gia medicalda: de a crea sisteme fiabile si credibile pentru automatizarea proceselor de diagnosticare
medicald, imbunatatind astfel standardul de ingrijire si calitatea serviciilor pentru pacienti.

6.2.1 Diagnosticarea Bolilor Cardiace Vasculare Utilizand Invitarea Profunda

Integrarea datelor de OCT si angiografie ca intrare combinata in DNN-uri reprezinta o con-
tributie originala semnificativa in domeniul predictiei FFR. Aceasta strategie noua sporeste acu-
ratetea predictiilor FFR, abordand complexitatile evaluarii stenozelor functional semnificative si val-
orificand punctele forte ale ambelor modalitati de imagistica pentru a imbunatati precizia diagnos-
ticului in boala arteriala coronariana. Mai mult, utilizarea unei abordari ansamblu in conjunctie cu
DNN-urile imbundtateste semnificativ predictia FFR, reprezentand un progres important in di-
agnosticarea non-invaziva a bolilor coronariene arteriale prin integrarea ambelor tehnologii de
imagistica pentru evaluari mai precise.

O abordare inovatoare este introdusa pentru diagnosticarea bolilor cardiace vasculare prin in-
vatare profundd, concentrandu-se specific pe detectia CCC folosind imagini de angiografie coro-
nariand invaziva. Combinand creativ CNN-uri spatiale pentru extractia caracteristicilor bazate
pe cadre cu straturi suplimentare pentru prelucrarea caracteristicilor temporale, abordarea con-
fruntd provocdrile critice ale lipsei de date prin antrenament avansat si tehnici de invatare cu
putine exemple. Aceste contributii marcheaza un salt semnificativ in aplicarea inteligentei artificiale
iningrijirea cardiacd, pregatind scena pentru instrumente de diagnosticare mai precise si eficiente in
managementul bolilor vasculare.

6.2.2 Diagnosticarea Bolilor Cardiace Valvulare Utilizand Tnvéi;area Profunda

Studiul introduce un cadru sofisticat de invatare profundd, special conceput pentru detectia si
clasificarea starii AV din imagini ecocardiografice, avansand capacitatile de diagnostic pentru AS.
Aceasta dezvoltare reprezintd o contributie semnificativa din partea autorilor, deoarece integreaza
algoritmul Faster R-CNN cu un strat CNN temporal suplimentar, permitand modelului sd incorporeze
informatii temporale din cadre secventiale pentru o evaluare comprehensivd a starii AV. Aceasta abor-
dare inovatoare semnificd o imbundtatire notabild fata de tehnicile traditionale de detectie, valori-
ficand contextul temporal pentru a obtine o intelegere mai precisa si dinamica a conditiei AV, demon-
strand metrici de precizie si recall superioare in comparatie cu metodologiile existente.

0 alta contributie a acestei cercetari implica valorificarea modelului de detectie a valvei aortice
ca un pas preliminar de antrenare pentru modelul de detectie a stenozei aortice. Aceastd tehnicd,
in special prininghetarea ponderilor modelului pre-antrenat, permite o invatare eficienta pe seturi de
date unde anterior dezechilibrul semnificativ al claselor impiedica capacitatile de invdtare.
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6.2.3 Diagnosticarea Bolilor Cardiace Inflamatorii Utilizand invitarea Profundi

Teza descrie mai multe contributii pivotale in domeniul diagnosticarii bolilor cardiace inflamatorii
utilizand invdtarea profunda, cu un accent pe detectia miocarditei folosind scanari MRI. Introducerea
unei metodologii noi de invdtare profundd, conceputa pentru detectia automatd a miocarditei,
care incorporeaza atat analize pe cadru unic cat si pe cadre multiple, avanseaza semnificativ acu-
ratetea diagnosticarilor derivate din datele CMRI. Aceastd metodologie, conceputd si dezvoltata
in cadrul studiului, a atins o acuratete ponderatd impresionanta de 96,9%, demonstrand impactul
profund al modelelor de invdtare profunda in imbundtatirea detectiei miocarditei si potentialul de a
imbunatati ingrijirea pacientilor prin diagnostic si tratament precoce.

O contributie notabila a acestei lucrari este aplicarea eficienta a FSL, care s-a dovedit a depasi
metodele traditionale de antrenare in majoritatea vederilor de imagistica. Aceastd teza abordeaza
provocarea frecventd de a analiza seturi de date mici si foarte dezechilibrate in imagistica medicald,
evidentiind aptitudinea cercetatorului de a implementa solutii de ultima ord in scenarii diagnostice
complexe.

Cu toate acestea, cercetarea abordeaza provocdrile intampinate, in special cu rezultatele fals neg-
ative atribuite distributiei difuze a fibrozei in miocard. Aceastd transparentd in recunoasterea lim-
itdrilor modelelor actuale nu doar ca intdreste integritatea cercetdrii, ci si deschide calea pentru im-
bunatatiri viitoare, marcand un pas semnificativ in efortul de a rafina aplicatiile de invatare profunda
in detectia miocarditei si, mai larg, in diagnosticarea bolilor cardiovasculare.

6.2.4 RezumatuIContribu;iiIor

Table 6.1: Rezumatul contributiilor si al cercetarii.

Nr. ordine | Contributia Subcapitol Articol diseminare
1 Contributia originald este 2.2.2 Hatfaludi, C. A., Tache, I. A.,
utilizarea modelului ansamblu Ciusdel, C. F, Puiu, A,, Stoian,
pentru aimbunatdti acuratetea D., Itu, L. M., ... & Scafa-Udriste,
predictiei FFR. S-au utilizat A.(2022). Towards a
predictiile din 20 de modele Deep-Learning Approach for
combinate intr-un ansamblu Prediction of Fractional Flow
pentru o estimare mai buna a Reserve from Optical
FFR. Un alt avantaj al utilizarii Coherence Tomography.
abordarii ansamblului este ca Applied Sciences, 12(14), 6964.
putem estima incertitudinea DOI: 10.3390/app12146964
pentru fiecare predictie.
2 O alta contributie originala 2.3 Hatfaludi, C. A., Tache, I. A,,
pentru predictia FFR este Ciusdel, C. F., Puiu, A., Stoian,
utilizarea unei abordari D., Galmac, L, ... & Ity, L. M.
combinate care ia ca intrare (2024). Co-registered optical
atat semnalul OCT, cat si coherence tomography and
semnalul angiografic. X-ray angiography for the
Acuratetea modelului mixt prediction of fractional flow
creste semnificativ. reserve. The International
Journal of Cardiovascular
Imaging. DOI:
10.1007/510554-024-03069-
z
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https://doi.org/10.1007/s10554-024-03069-z
https://doi.org/10.1007/s10554-024-03069-z

Contributia originala aici se 2.4.2 Hatfaludi, C. A., Bunescu, D.,
bazeaza pe o abordare Ciusdel, C. F,, Serban, A., Bose,
inovatoare introdusa pentru K. Oppel, M., ... &ltu, L. M.
diagnosticarea bolilor cardiace (2023, June). Deep learning
vasculare prin invdtare based detection of collateral
profundd, concentrandu-se in circulation in coronary

special pe detectia CCC folosind angiographies. In 2023 IEEE
imagini din angiografie 36th International Symposium
coronariand invaziva. Prin on Computer-Based Medical
combinarea creativd a retelelor Systems (CBMS) (pp.

CNN spatiale pentru extractia 886-891). IEEE. DOI:
caracteristicilor bazate pe cadre 10.1109/CBMS58004.2023.
cu straturi suplimentare pentru 00337

procesarea caracteristicilor

temporale, abordarea infrunta

provocarile critice ale lipsei de

date prin tehnici avansate de

pre-antrenare i FSL.

O alta contributie originala 2.5.2.2, 2.5.2.3 | Hatfaludi, C. A,, Ciusdel, C. F,,
constd in utilizarea algoritmului Toma, A., & Ity, L. M. (2022,
Faster R-CNN combinat cu un September). Deep Learning
strat temporal pentru a extrage based Aortic Valve Detection
caracteristicile spatiale ale and State Classification on
valvei aortice pentru o Echocardiographies. In 2022
problemad pe cadre multiple. IEEE 20th International Power
Caracteristicile rezultate sunt Electronics and Motion

apoi utilizate pentru a detectia Control Conference (PEMC)
stdrii valvei aortice (pp. 275-280). IEEE.
(deschisa/inchisa) in timpul

unei secvente de

ecocardiografie.

O alta contributie originala 2.6.3.2,26.2 Rezultatele nu sunt publicate.

constd in utilizarea unui model
care a fost initial antrenat
pentru a prezice starea valvei
aortice pentru pre-antrenarea
unui model de detectie a
stenozei aortice. s-a
demonstrat cd pre-antrenarea
cu inghetarea ponderilor a
permis modelului sa invete sa
detecteze stenoza aortica
intr-un set de date extrem de
dezechilibrat in care invatarea
nu era posibila anterior.
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https://doi.org/10.1109/CBMS58004.2023.00337
https://doi.org/10.1109/CBMS58004.2023.00337
https://doi.org/10.1109/CBMS58004.2023.00337

6 O alta contributie originald este | 3.2.2,3.3 Hatfaludi, C.-A., Rosca, A,
utilizarea mai multor vederi ca Popescu, A. B., Chitiboi, T.,
intrare pentru modelul care Sharma, P, Benedek, T, Itu, L.
detecteaza miocardita. S-a M. (2024). Automated
analizat cum fiecare vedere Myocarditis Detection Using
influenteaza acuratetea si s-a Deep Learning and MRI.
identificat vederea optima International Journal of
pentru detectia miocarditei. Cardiovascular Imaging - in

curs de revizuire

7 O alta contributie originald a 3.22 Hatfaludi, C.-A., Rosca, A,
acestui studiu este utilizarea Popescu, A. B, Chitiboi, T.,
FSLintr-o abordare pe cadre Sharma, P, Benedek, T, Itu, L.
multiple, unde s-a combinat o M. (2024). Automated
retea CNN spatiala cu una Myocarditis Detection Using
temporald pentru a detecta Deep Learning and MRI.
miocardita intr-un set de date International Journal of
foarte dezechilibrat. Chiar siin Cardiovascular Imaging - in
aceste conditii, modelul a atins curs de revizuire
0 acuratete de 96,9%.

6.3 Diseminarea Rezultatelor Cercetarii

In timpul programului de doctorat, cercetérile efectuate au condus la publicarea a opt lucréri ca
autor sau co-autor. Patru articole in reviste au fost publicate ca prim autor:

B Hatfaludi, C. A, Tache, I. A,, Ciusdel, C. F,, Puiu, A, Stoian, D., Itu, L. M., ...& Scafa-Udriste, A. (2022).
Towards a Deep-Learning Approach for Prediction of Fractional Flow Reserve from Optical Coherence
Tomography. Applied Sciences, 12(14), 6964 (impact factor: 2.7, Q2).

B Hatfaludi, C. A, Tache, I. A., Ciusdel, C. F,, Puiu, A., Stoian, D., Calmac, L., ...& Itu, L. M. (2024). Co-
registered optical coherence tomography and X-ray angiography for the prediction of fractional flow
reserve. The International Journal of Cardiovascular Imaging, 1-11 (impact factor: 2.1, Q3).

O Hatfaludi, C. A, Danu, M. D., Leonte, H. A, Popescu, A. B., Condrea, F,, Aldea, G. D., ...& Itu, L. M.
(2023). Applications of Artificial Intelligence in Cardiovascular Emergencies—Status Quo and Outlook.
Journal of Cardiovascular Emergencies, 9(4), 83-102 (impact factor: 0.6, Q4).

B Hatfaludi, C.-A., Rosca, A, Popescu, A. B., Chitiboi, T, Sharma, P, Benedek, T,, Itu, L. M. (2024). Au-
tomated Myocarditis Detection Using Deep Learning and MRI. International Journal of Cardiovascular
Imaging - Under Review.

Doua articole in reviste au fost publicate ca co-autor:

O Tache, I. A, Hatfaludi, C. A., Puiy, A, Itu, L. M., Popa-Fotea, N. M., Calmac, L., & Scafa-Udriste, A.
(2023). Assessment of the functional severity of coronary lesions from optical coherence tomogra-
phy based on ensembled learning. BioMedical Engineering OnLine, 22(1), 127 (impact factor: 3.8,
Q3).

O Popa-Fotea, N. M., Calmag, L., Micheu, M. M., Cosmin, M., Scarlatescu, A., Zamfir, D., ...& Scafa-
Udriste, A. (2022). A cloud-based platform for clinical decision support in acute coronary syndrome
patients: Study methodology. Kardiologia Polska (Polish Heart Journal), 80(5), 604-607 (impact fac-
tor: 3.7, Q2).
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Doua articole au fost publicate ca prim autor in cadrul conferintelor internationale:

O Hatfaludi, C. A, Ciusdel, C. F,, Toma, A., & Itu, L. M. (2022, September). Deep Learning based Aor-
tic Valve Detection and State Classification on Echocardiographies. In 2022 IEEE 20th International
Power Electronics and Motion Control Conference (PEMC) (pp. 275-280). IEEE.

O Hatfaludi, C. A., Bunescu, D., Ciusdel, C. F,, Serban, A., Bose, K., Oppel, M., ...& Itu, L. M. (2023, June).
Deep learning based detection of collateral circulation in coronary angiographies. In 2023 IEEE 36th
International Symposium on Computer-Based Medical Systems (CBMS) (pp. 886-891). IEEE.

6.4 Directii Viitoare de Cercetare

Directiile pentru lucrdrile viitoare sunt descrise in continuare:

O Marirea Seturilor de Date de Antrenare: Scopul este de a mari dimensiunea seturilor de antrenare
pentru aimbunatati performanta diagnosticului modelelor de invatare profundd, in special pen-
tru predictia FFR si detectia miocarditei, obtinand totodata seturi de date mai mari pentru a
spori generalizarea modelului in diverse populatii de pacienti.

B imbunititirea Complexitdtii Datelor de Intrare: Tendinta este de a utiliza masti ale lumenului
coronarian in locul razei efective pentru a contabiliza necircularitatile lumenului, imbunatatind
acuratetea predictiei side a exploraincorporarea datelor 3D pentru captarea detaliilor anatomice
dincolo de abordarile conventionale 1D si 2D.

O Dezvoltarea Modelelor de Clasificare Multi-Clasa: Focusul este pe crearea de modele care pot
categorisi leziunile cu mai mare precizie, distingand intre cazurile functional semnificative, ne-
semnificative siintermediare, pentru a sprijini deciziile clinice nuantate si pentru a reduce potential
necesitatea masuratorilor invazive FFR in situatii ambigue.

O Integrarea Informatiilor Suplimentare despre Pacient: Integrarea datelor demografice si clinice
comprehensive ale pacientului pentru a rafina acuratetea diagnosticului si considerarea dez-
voltarii modelelorin cascada sau hibride care utilizeaza date coronariene ale pacientului pentru
predictii imbunatatite.

B Adoptarea Tehnicilor Avansate de invitare Profundi: Investigarea utilitatii retelelor neurale
grafice si modelelor de analizd a datelor 3D, alaturi de metode de invdtare auto-supervizata
pentru pre-antrenare pe seturi de date date cu adnotdri limitate, avand ca scop identificarea
strategiilor superioare pentru diagnosticul cardiac.

O Automatizarea Pre-Antrendrii si a Extractiei Caracteristicilor: Simplificarea proceselor de pre-
antrenare si extractie a caracteristicilor pentru a minimiza eforturile manuale, concentrandu-se
pe automatizarea detectiei conditiilor precum miocardita si stenoza aortica cu metode sofisti-
cate de extractie a caracteristicilor.

O Extensiunea Modelelor pentru Alte Conditii Cardiace: Extinderea modelelor de detectie a bolilor
pentru a acoperi 0 gamd mai larga de conditii cardiace si aplicarea acestor modele in diverse
modalitati de imagistica pentru a evalua adaptabilitatea si performanta, largind astfel spectrul
bolilor cardiace detectabile.

O Validarea Modelelor in Studii Multicentrice: Purtarea unei validari extinse a modelelor de in-
vatare profunda utilizand studii multicentrice, asigurand includerea unei coorte diverse de pa-
cienti pentru a confirma eficacitatea si aplicabilitatea modelelor in medii clinice variate.

O Explorarea Predictiei Cantitatilor Hemodinamice: Extinderea aplicatiilor de invdtare profunda
pentru a prezice cantitati hemodinamice critice precum CFR, Pd/Paiin repaus, iFR, si rezistenta
stenozei in diverse conditii, imbogatind perspectivele diagnostice disponibile clinicienilor.
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Abstract

In exploring the cutting-edge application of deep neural networks (DNNs) within cardiac health-
care, this thesis delves into the transformative potential these technologies hold for diagnosing a
range of heart diseases, with a particular focus on vascular, valvular, and inflammatory conditions
such as coronary artery disease, aortic stenosis, and myocarditis. Based on advanced medical imag-
ing techniques, the research aims to bridge the gap between traditional diagnostic methods and the
complex analysis capabilities afforded by DNNs, promising a significant leap in both the accuracy and
early detection of cardiac pathologies.

Structured into comprehensive sections, the thesis first lays the groundwork by highlighting the
global impact of cardiac diseases and the emerging role of DNNs in revolutionizing diagnostic pro-
cesses. Itthen navigates through theintricacies of various DNN architectures, including convolutional
and recurrent neural networks, underscoring their utility in dissecting and interpreting complex med-
ical imagery.

Focusing on specific cardiac ailments, the research presents in-depth studies on the detection
and analysis of vascular diseases through the identification of coronary collateral circulation using
DNNs. It further investigates the applicability of these neural networks in diagnosing valvular heart
diseases, with an emphasis on aortic stenosis, and extends the exploration to inflammatory cardiac
conditions, showcasing myocarditis as a case study.

The thesis finally also synthesizes the insights gathered from these investigations, offering a
comprehensive summary of the findings. It highlights the significant strides made towards integrat-
ing DNN technology into cardiac diagnostics, emphasizing the potential for enhancing the precision
and timeliness of disease identification. Additionally, the conclusion points towards future research
directions, suggesting a roadmap for further advancements in leveraging deep learning for cardiac
health.

By connecting traditional diagnostic approaches with the sophisticated analytical capabilities of
DNNs, this study not only lays the groundwork for enhanced precision and earlier detection of dis-
eases but also unveils new horizons in tailored patient care, signaling the start of a new chapter in
how we diagnose heart diseases.
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