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ABSTRACT

Weaving Anatomical Knowledge into Computer Vision for
Data-Limited Medical Applications

“It’s still magic even if you know how it’s done.” – Terry Pratchett

Inteligent,a artificială (IA) medicală a apărut ca un domeniu transformator la intersect,ia

dintre vedere computat,ională, asistent,ă medicală s, i învăt,are automată, permit,ând îmbunătăt,irea

acuratet,ei diagnosticului s, i a eficient,ei în mediile clinice. Pe măsură ce tehnologiile de ima-

gistică medicală continuă să avanseze, capacitatea de a analiza s, i interpreta cu precizie date

radiologice complexe a devenit din ce în ce mai importantă pentru îmbunătăt,irea rezulta-

telor pacient,ilor, reducerea erorilor de diagnostic s, i optimizarea fluxurilor de lucru clinice.

Această teză avansează domeniul IA medical prin intermediul unei serii de abordări inova-

toare de învăt,are profundă, concentrându-se pe detectarea emboliei pulmonare s, i monitori-

zarea semnelor vitale cu supraveghere umană limitată.

Începem prin abordarea sarcinii medicale de detectare a emboliei pulmonare cu un ca-

dru dual-hop inovator, cons, tient anatomic, pentru detectarea emboliei pulmonare, care uti-

lizează segmentarea organelor pentru a îmbunătăt,i precizia detectării. Această abordare

îmbunătăt,es, te semnificativ metodele existente prin integrarea contextului anatomic în flu-

xul de detectare, obt,inând rezultate de ultimă generat,ie pe un set de date public de detectare

a emboliei pulmonare la scară largă. Pentru a aborda provocarea critică a granularităt,ii ad-

notării, introducem Label Up, un flux de lucru de învăt,are slab supervizată care transformă

adnotările la nivel de imagine în măs, ti de segmentare detaliate prin tehnici de explicabilitate

a modelului, acoperind eficient decalajul dintre adnotările grosiere s, i segmentările fine fără

a necesita efort suplimentar de adnotare manuală.

Teza abordează în continuare provocarea privind insuficient,a datelor printr-o abordare

inovatoare de generare a datelor sintetice, concepută special pentru aplicat,ii de imagistică
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medicală. Metoda noastră păstrează proprietăt,ile statistice temporale ale datelor medicale

din lumea reală, ment,inând în acelas, i timp constrângerile de confident,ialitate, fără a necesita

etichetare umană. Pentru monitorizarea semnelor vitale, dezvoltăm modele de învăt,are pro-

fundă capabile de evaluarea precisă s, i continuă a parametrilor fiziologici ai pacient,ilor din

senzori non-invazivi.

Cercetarea noastră avansează domeniul prin inovat,ii tehnice care abordează provocări

cheie în implementarea IA medicală: integrarea informat,iilor anatomice pentru o înt,elegere

contextuală îmbunătăt,ită, fluxuri de lucru de învăt,are slab supervizată pentru a maximiza uti-

litatea adnotărilor limitate s, i generarea de date sintetice pentru a depăs, i insuficient,a datelor.

Aceste contribut,ii îmbunătăt,esc colectiv performant,a, interpretabilitatea s, i aplicabilitatea cli-

nică a modelelor de învăt,are profundă în analiza imagisticii medicale, deschizând calea spre

sisteme mai eficiente de diagnostic asistat de calculator care pot sprijini în mod semnificativ

luarea deciziilor clinice s, i îmbunătăt,i îngrijirea pacient,ilor.

Cuvinte cheie – Învăt,are profundă, IA în sănătate, Detectare asistată de calculator,

Inteligent,ă artificială, Modele cons, tiente anatomic, Învăt,are slab supervizată, Generare de

date sintetice, IA explicabilă, Imagistică medicală, Embolie pulmonară, Monitorizarea sem-

nelor vitale, Suport pentru decizii clinice
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Capitolul 1

INTRODUCERE

1.1 Învăt,area profundă în domeniul medical

Inteligent,a artificială a transformat domeniul medical, permit,ând analiza complexă a datelor

medicale. Evolut,ia de la sistemele experte timpurii la aplicat,iile moderne de învăt,are pro-

fundă reflectă progrese mai largi ale AI determinate de puterea de calcul, inovat,ia algoritmică

s, i disponibilitatea datelor[35]. Asistent,a medicală prezintă provocări unice de implemen-

tare a AI datorită datelor complexe, eterogene, sensibile la confident,ialitate, care necesită

abordări specializate[37], alături de cerint,ele de reglementare s, i provocările de integrare cu

practicile clinice consacrate[13].

Evolut,iile recente ale inteligent,ei artificiale medicale s-au accelerat prin infrastructura de

calcul îmbunătăt,ită, implementarea dosarelor electronice de sănătate s, i progresele învăt,ării

automate[10]. Aceste fundat,ii au îmbunătăt,it precizia analizei imagistice medicale s, i asistent,ei

de diagnostic[20], domeniul îndreptându-se către instrumente de sprijinire a deciziilor bazate

pe inteligent,ă artificială s, i abordări medicale personalizate care abordează lacunele în furni-

zarea de asistent,ă medicală, îmbunătăt,ind în acelas, i timp rezultatele pacient,ilor[9].

Învăt,area profundă a avut un impact deosebit asupra aplicat,iilor medicale, ret,elele neu-

ronale convolut,ionale revolut,ionând analiza imaginilor s, i arhitecturile recurente permit,ând

procesarea sofisticată a textului clinic s, i a datelor în serii de timp[27]. Cu toate acestea,

implementarea clinică rămâne limitată din cauza interpretabilităt,ii, calităt,ii datelor, genera-

lizării s, i provocărilor legate de conformitatea reglementărilor[17].

Domeniului medical continuă să evolueze cu solut,ii de inteligent,ă artificială care consoli-

dează relat,iile profesional-pacient, trecând de la telemedicină la sisteme inteligente integrate

4



care îmbunătăt,esc procesul decizional clinic, păstrând în acelas, i timp îngrijirea umană[35].

1.2 Motivat, ie

Cercetarea medicală în AI reprezintă o intersect,ie unică de responsabilitate etică s, i inovat,ie

tehnică. Inteligent,a artificială în domeniul sănătăt,ii poate transforma rezultatele pacient,ilor,

poate îmbunătăt,i procesul decizional clinic s, i poate aborda disparităt,ile globale în domeniul

sănătăt,ii[35]. Dintr-o perspectivă etică, asistent,a medicală este ideală pentru cercetarea AI,

oferind beneficii tangibile prin detectarea precoce a bolii, acuratet,e îmbunătăt,ită a diagnos-

ticului s, i planuri de tratament personalizate[13].

Inteligent,a artificială în domeniul sănătăt,ii abordează provocările de accesibilitate s, i echi-

tate la nivel global. În regiunile cu acces limitat la medici specialis, ti, sistemele AI pot oferi

asistent,ă în diagnosticare s, i capabilităt,i de triaj altfel indisponibile[9]. Această dimensiune

etică oferă atât o busolă morală, cât s, i un scop care transcende realizările pur tehnice.

Din punct de vedere tehnic, inteligent,a artificială medicală prezintă provocări solide de

cercetare care implică date multimodale complexe, cu dimensiuni mari, care necesită abor-

dări sofisticate de modelare[10]. Aplicat,iile medicale necesită acuratet,e, fiabilitate s, i inter-

pretabilitate except,ionale, împingând granit,ele învăt,ării automate s, i necesitând inovat,ii în

proiectarea modelelor s, i protocoalele de validare[37].

Cercetarea medicală în AI beneficiază de obiective clar definite, cu criterii de evaluare

obiective, fie că detectează embolii pulmonare, prezic progresia bolii sau generează exem-

ple de antrenament sintetic pentru afect,iuni rare[20]. Această claritate permite cercetarea

concentrată cu căi directe de traducere clinică.

1.3 Provocări

Mai multe provocări cheie definesc peisajul actual al cercetării medicale AI:

Deficitul datelor: Seturile de date medicale adnotate sunt limitate din cauza costurilor ri-

dicate de etichetare s, i a cerint,elor de expertiză, în special problematice pentru bolile rare[15].

Pentru afect,iunile cu prevalent,ă sub 1 din 2.000 de persoane, datele imagistice insuficiente

duce la o generalizare slabă a modelului[10].

Confident, ialitatea datelor: Reglementările stricte privind confident,ialitatea restrict,ionează
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partajarea datelor pacient,ilor, necesitând învăt,are federată sau tehnici de generare de date

sintetice[29]. GDPR s, i HIPAA impun cerint,e stricte creând bariere de colaborare multi-

institut,ională[25], catalizând tehnici de păstrare a confident,ialităt,ii, inclusiv confident,ialitatea

diferent,ială s, i criptarea homomorfă[16].

Interpretabilitate: Natura de cutie neagră a modelelor de învăt,are profundă împiedică

adoptarea clinică acolo unde transparent,a este crucială[14]. Clinicienii au nevoie nu nu-

mai de predict,ii precise, ci s, i de explicat,ii aliniate cu rat,ionamentul medical[37]. Abordări

precum mecanismele de atent,ie s, i explicat,iile bazate pe concepte clinice urmăresc să pună

legătura între complexitatea algoritmică s, i interpretabilitatea clinică[34].

Prejudecăt, i s, i corectitudine: Seturile de date dezechilibrate duc la predict,ii părtini-

toare care afectează în mod disproport,ionat anumite grupuri demografice[11]. Prejudecăt,ile

istorice în practica medicală s, i accesul la asistent,ă medicală codificate în datele de for-

mare pot perpetua disparităt,ile existente[3], modelele instruite pe anumite populat,ii având

performant,e slabe pe grupuri subreprezentate[19].

1.4 Contribut, iile noastre principale

Această teză aduce contribut,ii semnificative la inteligent,a artificială medicală, abordând pro-

vocările aplicat,iilor de asistent,ă medicală, avansând în acelas, i timp metodologii pentru sis-

teme AI robuste, relevante din punct de vedere clinic:

Sisteme de diagnosticare end-to-end: Explorăm conducte de IA medicală de diagnos-

ticare end-to-end utilizând informat,iile medicale, utilizând informat,ii anatomice pentru pre-

procesarea datelor s, i preantrenarea modelelor din capitolul 2 s, i informat,ii clinice pentru

generarea de date sintetice în capitolul 5.

Combaterea deficitului de date: Am dezvoltat două cadre care permit formarea mode-

lelor de învăt,are automată pentru sarcini complexe fără a necesita adnotări umane:

Cadrul nostru Label Up[7] îmbunătăt,es, te granularitatea adnotărilor prin valorificarea

explicabilităt,ii modelului, aplicat la detectarea emboliei pulmonare prin actualizarea adno-

tărilor de la nivel de imagine la adnotări la nivel de voxel, permit,ând localizarea embolilor

individuale.

În capitolul 5, prezentăm generarea de date sintetice care încorporează priorităt,i medicale

pentru monitorizarea la distant,ă a semnelor vitale. Videoclipurile noastre termice sintetice
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folosesc primitive geometrice simple transformate pe baza unor frecvent,e precise din punct

de vedere fiziologic. Modelele antrenate exclusiv pe aceste date sintetice demonstrează o

generalizare remarcabilă la videoclipurile termice reale, validând faptul că antrenamentul

eficient necesită doar concepte temporale esent,iale izolate de caracteristicile vizuale com-

plexe.

Îmbunătăt, iri arhitecturale: Introducem o arhitectură care foloses, te atât informat,iile

globale, cât s, i cele locale în arhitectura noastră HopNet (Capitolul 2), utilizând mai multe

treceri prin datele de intrare, timp în care agregăm caracteristicile de la trecerile anterioare s, i

le folosim ca date de intrare pentru trecerile ulterioare.

Validare clinică: Evaluăm munca noastră în medii clinice (Capitolul 3), examinând

valoarea medicală reală pentru pacient,i, cu rezultate detaliate din perspectiva clinică care

demonstrează impactul uman în lumea reală.

7



Capitolul 2

MODELE INFORMATE ANATOMIC

Embolia pulmonară (EP) rămâne o cauză principală a mortalităt,ii cardiovasculare, dia-

gnosticul prompt s, i precis fiind crucial pentru rezultatele pacientului. În timp ce angiografia

pulmonară tomografică computerizată (CTPA) serves, te drept standard de aur pentru diagnos-

ticul EP, complexitatea s, i subtilitatea manifestărilor emboliei reprezintă provocări semnifica-

tive pentru radiologi. Pentru a aborda aceste provocări, în acest capitol prezentăm HopNet, o

nouă abordare de învăt,are profundă în 3 etape care valorifică informat,ia anatomică s, i o arhi-

tectură dual-hop pentru detectarea EP îmbunătăt,ită în scanările CTPA, obt,inând performant,ă

care depăs, es, te stadiul actual al tehnicii pe un set de date publice la scară largă [5] pentru

clasificarea al embolismului la nivel de imagine. Solut,iile noastre sunt construite peste un

model de bază puternic bazat pe EfficientNetV2 [33], iar contribut,iile noastre sunt aplicate

pe trei axe independente de dezvoltare, care se dovedesc a fi necesare pentru o performant,ă

precisă. O prezentare generală a metodei noastre în 3 etape este afis, ată în Figura 2.1.

Prima etapă: segmentarea anatomică s, i izolarea regiunilor pulmonare s, i cardiace. Mo-

dulele neuronale profunde instruite pe informat,ii fiziologice pentru segmentarea regiunilor

plămânilor s, i inimii sunt utilizate pentru a segmenta doar informat,iile relevante cu privire

la detectarea EP. Prin valorificarea volumelor extrase, suntem capabili să mărim rezolut,ia

structurilor anatomice relevante, păstrând în acelas, i timp dimensiunea init,ială a datelor de

intrare. Un avantaj suplimentar este eliminarea structurilor externe care pot fi confundate

cu EP. Preprocesarea aduce o îmbunătăt,ire cu 0,6 % a scorului F1 la nivel de studiu fat,ă de

Această sect,iune se bazează pe lucrarea: Condrea, Florin, Marius Leordeanu et al. "Anatomically aware
dual-hop learning for pulmonary embolism detection in CT pulmonary angiograms." Computers in Biology
and Medicine 174 (2024): 108464.
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utilizarea volumelor nedecupate în acelas, i timp de execut,ie.

A doua etapă: preantrenament anatomic. Ret,eaua neuronală este antrenate în prealabil

pe sarcina de a localiza repere anatomice specifice, înainte de a începe etapa de învăt,are a EP.

Această etapă are rolul de a pregăti ret,eaua neuronală atât cu cunos, tint,e anatomice, ajutând

la diferent,ierea diferitelor structuri anatomice complexe, cât s, i la învăt,area particularităt,ilor

imagistice medicale. Aduce o îmbunătăt,ire cu 0,4 % a scorului F1 la nivel de studiu fat,ă de

pregătirea puternică Imagenet21K [28].

Etapa a treia: arhitectură dual-hop pentru detectarea EP. Arhitectura dual-hop realizează

clasificarea în două faze. Prima fază realizează o evaluare init,ială, iar a doua fază, având ac-

ces la datele de intrare init,iale, precum s, i la datele de ies, ire primei faze, este capabilă să

producă o predict,ie mai precisă s, i mai rafinată. Această îmbunătăt,ire arhitecturală are avan-

tajul cheie de a oferi caracteristici globale extrem de rafinate la începutul fazelor ulterioare.

Această abordare simulează de la început un câmp receptiv foarte mare, care, combinat cu

caracteristicile rafinate, obt,ine un scor F1 de 1,6 % la îmbunătăt,irea nivelului de studiu fat,ă

de arhitectura single hop.

Image
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Hop1 Hop2

Lung ModuleHeart Module

Cropping

Anatomical
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Coordinates
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Figura 2.1: Flux de lucru propus: fiecare etapă reprezintă una dintre contribut,ii. Stanga:
Segmentare s, i decupare anatomică, prin care datele sunt specializate pentru detectarea EP.
Centru: Preantrenarea anatomica cu privire la sarcina aferentă de detectare a reperelor ana-
tomice, prin care modelul este pregătit pentru sarcina noastră de detectare a emboliei pul-
monare. Dreapta Antrenarea Hop, prin care predict,iile modelului sunt rafinate, peste două
Hops de procesare neuronală.
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Tabela 2.1: Compararea rezultatelor cu solut,ii de ultimă generat,ie [1, 2, 39]. Modelul nostru,
în comparat,ie cu cele mai moderne [1, 2, 39], obt,ine rezultate mai bune în ceea ce prives, te
scorul F1. Modelul nostru funct,ionează put,in mai rău în comparat,ie cu un radiolog uman.

Model F1(↑) AUC PR(↑)
Weiker [39] AI Model 86.0 % -
Cheikh [2] AI Model 86.1 % -

Cheikh [2] Radiologist 92.4 % -
Buls [1] AI model 73.0 % -

Modelul nostru de baza 88.4 % 63.87 %
+ Segmentare anatomica 89.0 % 64.29 %

+ Preantrenare 89.4 % 65.95 %
+ Hop ( Modelul nostru final ) 91.0 % 66.21 %

Modelul nostru final obt,ine performant,e de ultimă generat,ie, obt,inând un scor F1 la nivel

de studiu de 91,0%, depăs, ind alte metode puternice, cum ar fi scorul F1 al lui Weikert el

al [38] 86,0% F1. Rezultatele complete sunt afis, ate în tabelul 2.1. Îmbunătăt,irile semnifi-

cative ale performant,ei fat,ă de standardul de bază puternic s, i metodele de ultimă generat,ie

demonstrează eficacitatea abordării noastre, chiar s, i în regimul bogat de date. Performant,a

modelului nostru, care se apropie de cea a radiologilor expert,i, sugerează potent,ialul său de

aplicare clinică.

Mai mult, cadrul în trei etape introdus aici reprezintă o dovadă generală de concept care

ar putea fi adaptată altor sarcini de analiză a imaginilor medicale. Prin descompunerea pro-

ceselor complexe de diagnosticare în pas, i intuitivi, secvent,iali, am creat un model care nu

numai că funct,ionează bine, ci s, i se aliniază cu rat,ionamentul diagnosticului uman.
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Capitolul 3

ÎNVĂT, AREA PROFUNDĂ DIN

PERSPECTIVA CLINICĂ

Acest studiu a evaluat algoritmul nostru bazat pe ret,eaua neuronală profundă (DNN)

pentru detectarea automată a emboliei pulmonare (EP) pe scanările CT angiografice pul-

monară (CTPA). EP reprezintă o afect,iune gravă clasată pe locul al treilea cel mai frecvent

sindrom cardiovascular la nivel mondial, diagnosticul prompt fiind esent,ial pentru a preveni

complicat,iile care pun viat,a în pericol. Algoritmul a fost testat pe 903 scanări CTPA conse-

cutive de la un singur spital universitar, cu o prevalent,ă EP de 12,2% (n=110).

Din punct de vedere clinic, diagnosticul EP prezintă provocări semnificative. Radiologii

se confruntă cu volume de lucru în cres, tere, scanările CTPA crescând cu 3-4% anual din

cauza fricii de a rata un caz de EP, accesibilităt,ii crescute la CT s, i considerentelor financiare

[36]. În situat,iile de urgent,ă, mai multe afect,iuni care pun viat,a în pericol trebuie excluse

alături de EP, inclusiv sindromul coronarian acut, disect,ia aortică s, i pneumonia. Pacient,ii on-

cologici se confruntă cu o incident,ă crescută a EP din cauza trombozei asociate malignităt,ii,

ceea ce face ca depistarea precoce să fie crucială pentru un management optim.

Algoritmul bazat pe DNN a demonstrat o performant,ă puternică, cu o sensitivitate de

84,6%, o specificitate de 95,1% s, i o precizie de 93,8% pentru detectarea EP. Această performant,ă

se aliniază cu sensitivitatea tipică a radiologilor (67%-87%) s, i specificitatea (89%-99%)

atunci când citirea consensului este considerată standardul de referint,ă. Rezultatele deta-

Această sect,iune se bazează pe munca noastră în: Tilman Emrich, Florin Condrea, et al "Accuracy of a
Deep Neural Network for Automated Pulmonary Embolism Detection on Dedicated CT Pulmonary Angio-
grams"
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Tabela 3.1: Analiza generală a performant,ei modelului AI. Intervalele de încredere de 95%
sunt între paranteze pătrate. Toate cazurileT, n = 903.

Metrică Valoare 95% CI
Adevărat pozitiv 93 -
Fals Negativ 17 -
Fals Pozitiv 39 -
Adevărat negativ 754 -
Sensibilitate 84,6% [76,4%, 90,7%]
Specificitate 95,1% [93,3%, 96,5%]
Valoare predictivă pozitivă 70,5% [63,5%, 76,6%]
Valoare predictivă negativă 97,8% [96,6%, 98,6%]
Precizie 93,8% [92,0%, 95,3%]

liate sunt prezentate în tabelul 3.1

Analiza specifică locat,iei a evident,iat o sensitivitate excelentă de 100% pentru EP central

s, i de 96,7% pentru EP lobar, în timp ce detect,ia EP periferică a fost mai mică la 72,9%. Acest

model reflectă experient,a clinică, în care radiologii demonstrează, de asemenea, o precizie

mai mare pentru EP centrală decât periferică (74%-86%) [18]. Fals negative (n = 17) au

apărut în principal cu EP cronice mici în arterele subsegmentare s, i EP acute în ramurile

segmentare sau subsegmentare. Fals pozitive (n=39) au fost cauzate în principal de fluxul

turbulent, artefacte, consolidare s, i mase pulmonare. Rezultatele detaliate sunt prezentate în

tabelul 3.2.

Din punct de vedere clinic, algoritmul a funct,ionat în mod similar la pacient,ii obezi s, i

non-obezi, demonstrându-s, i robustet,ea în diferite populat,ii de pacient,i, în ciuda provocări-

lor legate de calitatea redusă a imaginii la pacient,ii cu indice de masă corporală mai mare

din cauza zgomotului crescut, rezolut,iei spat,iale reduse s, i artefactelor de întărire a fascicu-

lului. Populat,ia studiată a reflectat în mod corespunzător scenariile clinice din lumea reală,

pacient,ii cu EP pozitivi prezentând proport,ii mai mari de factori de risc cunoscut,i, inclusiv

mobilitate limitată, malignitate activă, intervent,ii chirurgicale recente s, i tulburări de coagu-

lare.

Tabela 3.2: Analiza performant,ei bazată pe locat,ie. Intervalele de încredere de 95% sunt
între paranteze pătrate.

Locat, ie Adevărat pozitiv Fals Negativ Sensibilitate
Total 93 17 84,6% [76,4%, 90,7%]
Central 21 0 100,0% [83,9%, 100,0%]
Lobar 29 1 96,7% [82,8%, 99,9%]
Periferic 43 16 72,9% [59,7%, 83,6%]
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Aceste rezultate sugerează utilitatea potent,ială a algoritmului în sprijinirea radiologilor

prin prioritizarea examenului s, i ca al doilea cititor, potent,ial îmbunătăt,ind eficient,a fluxului

de lucru s, i acuratet,ea diagnosticului în practica clinică. O astfel de integrare AI ar putea

răspunde cererii tot mai mari de interpretare CTPA, ment,inând în acelas, i timp standarde

înalte de diagnostic.
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Capitolul 4

INVĂT, AREA SLAB SUPERVIZATA

VIA CRES, TEREA GRANULARĂT, I

ETICHETELOR

În acest capitol prezentăm o metodă de învăt,are slab supravegheată numită „Label Up”

care îmbunătăt,es, te granularitatea adnotărilor de la nivel de imagine la nivel de pixel pentru

detectarea emboliei pulmonare (EP). Metoda are trei etape, afis, ată în figura 4.1 antrenează

mai întâi un clasificator la nivel de imagine, apoi utilizează un modul de explicabilitate bazat

pe gradient,i integrati [30] pentru a genera pseudo-etichete prin rafinare iterativă s, i, în final,

antrenează un model de segmentare pe aceste pseudo-etichete.

Clasificatorul nostru la nivel de imagine, bazat pe munca noastră anterioară [6], atinge

performant,e comparabile cu stadiul actual al cunoas, terii cu 97,1% AUCROC s, i 75,1% scor

F1 la performant,a la nivel de imagine, oferind o bază solidă pentru etapa de explicabili-

tate. A doua etapă utilizează un proces inovator de rafinare iterativ în care regiunile EP

prezise sunt mascate progresiv, fort,ând modelul să identifice embolii suplimentare. Această

abordare îmbunătăt,es, te semnificativ sensibilitatea cu 10,1%, ment,inând în acelas, i timp o

precizie rezonabilă, cu un vârf de performant,ă după aproximativ s, ase iterat,ii de rafinare.

Procesul se termină automat când nu sunt detectate alte EP, optimizând eficient,a de calcul.

Filtrele de post-procesare bazate pe dimensiunea s, i locat,ia anatomică îmbunătăt,esc s, i mai

Această sect,iune se bazează pe munca noastră în: Condrea, Florin, Saikiran Rapaka, and Marius Leor-
deanu. "Label up: Learning Pulmonary Embolism Segmentation from Image Level Annotation through Model
Explainability." arXiv preprint arXiv:2412.07384 (2024).
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Figura 4.1: Metoda noastră pseudo-etichetare propusă în mai multe etape. În etapa 1, un
clasificator la nivel de imagine este antrenat pentru a prezice dacă un teanc de imagini este
pozitiv. În etapa 2, clasificatorul antrenat, împreună cu algoritmul de gradient,i integrat,i, pre-
zice locat,ia EP. După fiecare iterat,ie, zonele prezise sunt mascate s, i volumul introdus înapoi
în ret,ea. Procesul se repetă până când EP nu mai sunt detectate s, i toate predict,iile sunt agre-
gate în pseudo-etichete. În etapa 3, o ret,ea de segmentare a învăt,ării profunde este antrenată
pe pseudo-etichete, obt,inând performant,e superioare celei ale modelului profesorului bazat
pe explicabilitate.

mult performant,a prin eliminarea fals pozitive.

În comparat,ie cu alte metode slab supravegheate privind localizarea EP, metoda noastra

instruită pe un set de date de 6.824 de studii [5] atinge un scor F1 de 69,4% la localizarea EP

pe un set de date publice de 442 de studii[? ], care depăs, es, te put,in scorul F1 de 69.1 % al lui

Pu et al. care este antrenat pe cantităt,i similare de date[26] .Adăugând date private suplimen-

tare la setul nostru de date de antrenare, obt,inând un total de 13.329 de studii, performant,a

noastră se îmbunătăt,es, te la 71,6% scor F1, potrivind metode puternic supravegheate precum

Zhu et al. [41] în ciuda faptului că foloses, te doar adnotări la nivel de imagine. Rezultatele

complete sunt prezentate în tabelul 4.1.

În plus, antrenarea în continuare a modelului nostru slab supravegheat pe doar 111 studii

adnotate uman produce un scor F1 de 75,5% la localizarea EP, depăs, ind atât init,ializarea

aleatorie (71,0%), cât s, i metoda lui Zhu et al. (71,6%) [41] cu marje semnificative. Acest

lucru demonstrează că conducta noastră slab supravegheată nu numai că generează pseudo-

etichete de înaltă calitate, dar serves, te s, i ca o strategie eficientă de antrenament atunci când

devin disponibile adnotări umane limitate. Rezultatele complete sunt prezentate în tabelul

4.2.
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Tabela 4.1: Performant,a modelului de învăt,are profundă. Raportăm performant,a noastră
pe două seturi de date de 6.824 s, i 13.329 de studii CTPA. Comparând cu alte metode de
pseudo-etichetă [26] antrenate pe un set de date similar, obt,inem performant,e put,in mai
bune. Adăugând mai multe date private la setul de antrenare, se obt,ine performant,e similare
cu metodele puternic supravegheate [41] evaluate folosind aceleas, i criterii de potrivire de
detect,ie.

Model Date Pozitive Recall PPV F1
Metode slab supervizate

Pu et al [26] 6415 1990 61.8 78.2 69.1
Our Model 6824 1766 61.5 79.6 69.4
Our Model 13329 3389 66.9 77.0 71.6

Metode puternic supervizate
Ozkan et al [24] 142 142 95.1 52.6 67.7
Tajbakhsh et al [31] 121 121 83.4 47.2 60.3
Tajbakhsh et al [32] 121 121 32.9 98.6 49.4
Xu et al [40] 113 113 93.2 51.2 66.1
Zhu et al [41] 142 142 86.0 61.3 71.6
Weikert et al [39] 30000 15858 82.2 86.8 85.8

Tabela 4.2: Rezultatele antrenării puternic supervizate. Ne antrenăm modelul pe adnotarea
umană, pornind atât de la init,ializarea aleatorie, cât s, i de la greutăt,i prea antrenate slab super-
vizate. Reglarea fină a modelului antrenat pe pseudo-etichete obt,ine o cres, tere a performant,ei
de 3,9 % scor F1, îmbunătăt,ind atât sensitivitatea, cât s, i PPV. Modelul ajustat depăs, es, te, de
asemenea, init,ializarea aleatoare cu 4,5 % F1 s, i o altă metodă puternic supravegheată antre-
nată pe o cantitate similară de date [41]. Modelul nostru WSL cu caractere cursive este an-
trenat pe pseudo-etichete s, i adăugat pentru o vizualizare mai us, oară a îmbunătăt,irii obt,inute
prin ajustare.

Model Date Pozitive Sensitivitate PPV F1
Modelul nostru WSL de bază 13,329 3,389 66.9 77.0 71.6

Zhu et al [41] 142 142 86.0 61.3 71.6
Modelul nostru init,iat random 111 111 66.2 76.6 71.0

Modelul nostru WSL finetunned 111 111 73.9 77.5 75.5

Abordarea noastră abordează o provocare critică în IA medicală: deficitul de adnotări cu

granulat,ie fină. Prin valorificarea etichetelor la nivel de imagine us, or disponibile pentru a

genera măs, ti de segmentare detaliate, permitem dezvoltarea unor instrumente de diagnosti-

care mai precise fără costul prohibitiv al adnotării manuale la nivel de pixel. Modelul final

de segmentare este, de asemenea, substant,ial mai rapid (50x) decât modelul profesorul ba-

zat pe explicabilitate, obt,inând în acelas, i timp o performant,ă mai bună, făcându-l potrivit

pentru implementarea clinică. Această metodologie are aplicat,ii potent,iale largi dincolo de

detectarea EP, oferind un cadru generalizabil pentru îmbunătăt,irea granularităt,ii adnotărilor

în diferite sarcini de imagistică medicală.
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Capitolul 5

ÎNVĂT, AREA SARCINILOR

TEMPORALE FĂRĂ ETICHETE

UMANE

În acest capitol, explorăm o abordare inovatoare a detectării semnelor vitale în videocli-

purile termice prin valorificarea datelor sintetice construite din primitive de viziune compu-

terizată de bază. Cercetarea demonstrează modul în care ret,elele neuronale pot recunoas, te

semnale temporale specifice, în ciuda diferent,elor semnificative dintre domeniile de antrena-

ment s, i t,intă. Metoda noastră, VSignNet, învat,ă să prezică atât intensitatea semnelor vitale,

cât s, i regiunile de interes corespunzătoare în videoclipurile termice fără supraveghere umană.

Metoda obt,ine rezultate de ultimă generat,ie pe setul de date recent LCAS [8].

Abordarea noastră constă din patru etape: determinarea intervalului de frecvent,ă de in-

teres, generarea de date sintetice de antrenament, antrenamentul modelului s, i efectuarea

inferent,ei cu post-procesare pentru a detecta vârfurile de semnal. Metodologia de generare a

datelor sintetice se bazează în întregime pe principii euristice, creând mostre de antrenament

care împărtăs, esc doar caracteristicile esent,iale ale semnalului temporal t,intă. Arhitectura

noastră de învăţare profundă surprinde dimensiunile temporale pe două niveluri - local s, i

global - permit,ând detectarea eficientă a semnelor vitale. Ca prezentare generală a conductei

de ies, ire ilustrată în figura 5.1,

Acest capitol se bazează pe munca noastră din: Condrea, Florin, Victor-Andrei Ivan, and Marius Leor-
deanu. "In search of life: Learning from synthetic data to detect vital signs in videos." Proceedings of the
IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition Workshops. 2020.
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Figura 5.1: Cele patru etape ale abordării noastre: prima etapă constă în determinarea
intervalului de frecvent,ă de interes, fie prin utilizarea statisticilor setului de date, fie a
cunos, tint,elor de domeniu. A doua etapă este generarea de mostre sintetice de date de an-
trenament. A treia etapă este formarea modelului. La etapa finală, de inferent,ă, o etapă
suplimentară de post-procesare detectează vârfurile semnalului, pe care ne bazăm rata medie
a semnalului de ies, ire.

Arhitectura VSignNet procesează cadrele de intrare printr-un encoder convolut,ional tem-

poral, urmat de LSTM-uri bidirect,ionale care agregă informat,ii temporale globale. Modulele

complet conectate transformă înglobările în valori numerice reprezentând mărimea semnelor

vitale, în timp ce decodoarele convolut,ionale temporale generează hărt,i termice care codifică

locat,iile surselor de semnal. Această abordare cu două căi permite atât predict,ia intensităt,ii

semnalului, cât s, i localizarea regiunii de interes.

Ritmul cardiac (BPM)

Experiment
Still In miscare

MAE STD MAE STD
LCAS [8] 29.68 ±15.76 18.96 ±22.51
VSignNet 15.51 ± 9.93 14.91 ± 7.99

Frecvent,a respirat, iei (RPM)

Experiment
Still In miscare

MAE STD MAE STD
LCAS [8] 3.72 ±0.78 5.87 ±2.18

M ROI 1.87 ±2.05 4.41 ±4.41
RF ROI 1.90 ±1.72 14.77 ±7.32

VSignNet 1.12 ± 1.34 2.62 ± 2.07

Tabela 5.1: Comparat,ia performant,ei dintre rezultatele noastre (VSignNet) s, i rezultatele ra-
portate de Cosar et al (LCAS [8]). De asemenea, raportăm rezultatele cele două standarde de
baza, utilizând fie ROI adnotat manual (M ROI), fie ROI detectat cu RetinaFace (RF ROI).

VSignNet depăs, es, te metodele existente [4, 8, 22], obt,inând o eroare absolută medie de

1,12 (±1,34) pentru rata de respirat,ie pe minut în posturile nemis, cate s, i 2,62 (±2,07) în tim-
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pul mis, cării, semnificativ mai bună decât linia de bază LCAS s, i 2±5.1.87. respectiv). Pen-

tru detectarea ritmului cardiac, metoda noastră realizează o eroare medie absolută de 15,51

(±9,93) de bătăi ale inimii pe minut în timpul pozit,iilor nemis, cate s, i 14,91 (±7,99) în timpul

mis, cării, comparativ cu LCAS 29,68 (±15,76) s, i 18,96 (±22,51). Modelul demonstrează, de

asemenea, robustet,e în diferite modele de respirat,ie s, i localizează în mod eficient regiunile

de interes corespunzătoare sursei de semnal. Rezultatele complete sunt afis, ate în tabelul 5.1,

Eficacitatea remarcabilă a algoritmului nostru relativ simplu de generare de date sinte-

tice în domeniul complex al imagisticii medicale merită investigat,ii suplimentare. Aplicarea

cu succes a unei astfel de metodologii ridică întrebări semnificative cu privire la potent,ialul

paradigmelor de antrenament sintetic de a facilita învăt,area nesupravegheată în sarcini de

viziune spat,io-temporală diverse s, i complexe [12, 21, 23]. Această descoperire sugerează

căi promit,ătoare pentru abordarea provocărilor legate de deficitul de date în domeniile spe-

cializate în care seturile de date adnotate sunt deosebit de dificil de obt,inut.
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Capitolul 6

CONCLUZII

Această teză a explorat solut,ii inovatoare pentru a aborda provocările cheie din IA medicală,

concentrându-se pe îmbunătăt,irea performant,ei modelului în condit,ii de constrângeri de date,

ment,inând în acelas, i timp relevant,a clinică. Munca noastră a contribuit la analiza imaginilor

medicale s, i la monitorizarea semnelor vitale prin design informat anatomic, generare de date

sintetice s, i arhitecturi care folosesc atât caracteristici globale, cât s, i locale. Am demonstrat

eficacitatea designului inspirat anatomic în cadrul nostru HopNet, care a folosit antecedente

anatomice pentru a ghida preprocesarea s, i preformarea modelului, rezultând o învăt,are mai

eficientă a caracteristicilor s, i o generalizare îmbunătăt,ită.

Pentru a aborda deficitul de date, am propus două abordări complementare. Metodologia

noastră Label-Up a crescut granularitatea adnotărilor fără etichetare manuală suplimentară,

valorificând o supraveghere slabă s, i o rafinare iterativă. În activitatea noastră de monitorizare

a semnelor vitale, am dezvoltat o metodă pentru generarea de date sintetice de antrenament

bazate pe dinamica temporală t,intă, creând primitive geometrice simplificate care au captu-

rat modele fundamentale pentru detectarea precisă a ritmului respirator s, i cardiac. Ambele

abordări au redus semnificativ sarcina de adnotare, ment,inând în acelas, i timp o acuratet,e

ridicată a diagnosticului.

Dincolo de inovat,iile tehnice, am subliniat validarea clinică s, i interpretabilitatea. Cola-

borarea noastră cu profesionis, tii medicali a oferit informat,ii despre punctele forte s, i limitările

modelului în scenarii realiste, în special în ceea ce prives, te anomaliile provocatoare. Această

metodologie de evaluare informată clinic reprezintă un pas important către dezvoltarea sis-

temelor AI care pot sprijini în mod semnificativ luarea deciziilor medicale în practică.
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