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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

Inteligenta artificiald (IA) medicald a aparut ca un domeniu transformator la intersectia
dintre vedere computationald, asistentd medicala si invitare automata, permitind Tmbundtitirea
acuratetei diagnosticului si a eficientei n mediile clinice. Pe masura ce tehnologiile de ima-
gisticad medicald continud sa avanseze, capacitatea de a analiza si interpreta cu precizie date
radiologice complexe a devenit din ce Tn ce mai importantd pentru imbunatdtirea rezulta-
telor pacientilor, reducerea erorilor de diagnostic si optimizarea fluxurilor de lucru clinice.
Aceasta tezd avanseazd domeniul IA medical prin intermediul unei serii de abordéri inova-
toare de invdtare profundd, concentrandu-se pe detectarea emboliei pulmonare si monitori-
zarea semnelor vitale cu supraveghere umana limitata.

Incepem prin abordarea sarcinii medicale de detectare a emboliei pulmonare cu un ca-
dru dual-hop inovator, constient anatomic, pentru detectarea emboliei pulmonare, care uti-
lizeazd segmentarea organelor pentru a Tmbundtati precizia detectdrii. Aceastd abordare
imbundtdteste semnificativ metodele existente prin integrarea contextului anatomic in flu-
xul de detectare, obtinand rezultate de ultima generatie pe un set de date public de detectare
a emboliei pulmonare la scard larga. Pentru a aborda provocarea critica a granularitdtii ad-
notdrii, introducem Label Up, un flux de lucru de invitare slab supervizatd care transforma
adnotdrile la nivel de imagine Tn masti de segmentare detaliate prin tehnici de explicabilitate
a modelului, acoperind eficient decalajul dintre adnotarile grosiere si segmentarile fine fard
a necesita efort suplimentar de adnotare manuald.

Teza abordeaza in continuare provocarea privind insuficienta datelor printr-o abordare

inovatoare de generare a datelor sintetice, conceputd special pentru aplicatii de imagistica
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medicald. Metoda noastrd pdstreaza proprietdtile statistice temporale ale datelor medicale
din lumea reald, mentinand 1n acelasi timp constrangerile de confidentialitate, fara a necesita
etichetare umand. Pentru monitorizarea semnelor vitale, dezvoltam modele de invatare pro-
funda capabile de evaluarea precisa si continud a parametrilor fiziologici ai pacientilor din
senzori non-invazivi.

Cercetarea noastra avanseaza domeniul prin inovatii tehnice care abordeaza provocari
cheie Tn implementarea IA medicald: integrarea informatiilor anatomice pentru o intelegere
contextuald imbunatatitd, fluxuri de lucru de invitare slab supervizatd pentru a maximiza uti-
litatea adnotarilor limitate si generarea de date sintetice pentru a depdsi insuficienta datelor.
Aceste contributii imbunatdtesc colectiv performanta, interpretabilitatea si aplicabilitatea cli-
nicd a modelelor de Tnvitare profunda 1n analiza imagisticii medicale, deschizand calea spre
sisteme mai eficiente de diagnostic asistat de calculator care pot sprijini Tn mod semnificativ
luarea deciziilor clinice si imbundtati ingrijirea pacientilor.

Cuvinte cheie — fnvd;are profundd, IA in sdndtate, Detectare asistatd de calculator,
Inteligentd artificiald, Modele constiente anatomic, Invitare slab supervizatd, Generare de
date sintetice, IA explicabild, Imagisticd medicald, Embolie pulmonard, Monitorizarea sem-

nelor vitale, Suport pentru decizii clinice



Capitolul 1

INTRODUCERE

1.1 Invitarea profundi in domeniul medical

Inteligenta artificiald a transformat domeniul medical, permitand analiza complexa a datelor
medicale. Evolutia de la sistemele experte timpurii la aplicatiile moderne de invitare pro-
funda reflectd progrese mai largi ale Al determinate de puterea de calcul, inovatia algoritmicd
si disponibilitatea datelor[35]. Asistenta medicald prezintd provocéri unice de implemen-
tare a Al datoritd datelor complexe, eterogene, sensibile la confidentialitate, care necesitd
abordari specializate[37], alaturi de cerintele de reglementare si provocarile de integrare cu
practicile clinice consacrate[13].

Evolutiile recente ale inteligentei artificiale medicale s-au accelerat prin infrastructura de
automate[10]. Aceste fundatii au imbunatatit precizia analizei imagistice medicale si asistentei
de diagnostic[20], domeniul indreptandu-se cétre instrumente de sprijinire a deciziilor bazate
pe inteligentd artificiala si abordari medicale personalizate care abordeaza lacunele in furni-
zarea de asistentd medicald, imbunatatind in acelasi timp rezultatele pacientilor[9].

Invitarea profundi a avut un impact deosebit asupra aplicatiilor medicale, retelele neu-
ronale convolutionale revolutionand analiza imaginilor si arhitecturile recurente permitand
procesarea sofisticatd a textului clinic si a datelor in serii de timp[27]. Cu toate acestea,
implementarea clinicd raiméne limitata din cauza interpretabilitdtii, calitdtii datelor, genera-
lizarii si provocdrilor legate de conformitatea reglementdrilor[17].

Domeniului medical continud s evolueze cu solutii de inteligenta artificiald care consoli-

deaza relatiile profesional-pacient, trecand de la telemedicind la sisteme inteligente integrate



care Tmbundtdtesc procesul decizional clinic, pastrand in acelasi timp ingrijirea umand[35].

1.2 Motivatie

Cercetarea medicald in Al reprezintd o intersectie unicd de responsabilitate eticd si inovatie
tehnica. Inteligenta artificiald in domeniul sdnatdtii poate transforma rezultatele pacientilor,
poate imbundtdti procesul decizional clinic si poate aborda disparititile globale in domeniul
sanatatii[35]. Dintr-o perspectiva eticd, asistenta medicald este ideald pentru cercetarea Al,
oferind beneficii tangibile prin detectarea precoce a bolii, acuratete Tmbunatatita a diagnos-
ticului si planuri de tratament personalizate[13].

Inteligenta artificiald in domeniul sinatétii abordeaza provocarile de accesibilitate si echi-
tate la nivel global. In regiunile cu acces limitat la medici specialisti, sistemele Al pot oferi
asistentd in diagnosticare si capabilitati de triaj altfel indisponibile[9]. Aceastd dimensiune
eticd oferd atat o busold morald, cat si un scop care transcende realizdrile pur tehnice.

Din punct de vedere tehnic, inteligenta artificiald medicala prezintd provocari solide de
cercetare care implica date multimodale complexe, cu dimensiuni mari, care necesita abor-
dari sofisticate de modelare[10]. Aplicatiile medicale necesita acuratete, fiabilitate si inter-
pretabilitate exceptionale, impingand granitele Tnvatdrii automate si necesitand inovatii in
proiectarea modelelor si protocoalele de validare[37].

Cercetarea medicald in Al beneficiaza de obiective clar definite, cu criterii de evaluare
obiective, fie cd detecteazd embolii pulmonare, prezic progresia bolii sau genereaza exem-
ple de antrenament sintetic pentru afectiuni rare[20]. Aceastd claritate permite cercetarea

concentrata cu cai directe de traducere clinica.

1.3 Provocari

Mai multe provociri cheie definesc peisajul actual al cercetdrii medicale Al:

Deficitul datelor: Seturile de date medicale adnotate sunt limitate din cauza costurilor ri-
dicate de etichetare si a cerintelor de expertiza, in special problematice pentru bolile rare[15].
Pentru afectiunile cu prevalentd sub 1 din 2.000 de persoane, datele imagistice insuficiente
duce la o generalizare slabd a modelului[10].

Confidentialitatea datelor: Reglementdrile stricte privind confidentialitatea restrictioneaza



partajarea datelor pacientilor, necesitand Invdtare federatd sau tehnici de generare de date
sintetice[29]. GDPR si HIPAA impun cerinte stricte creand bariere de colaborare multi-
institutionald[25], catalizind tehnici de pastrare a confidentialitdtii, inclusiv confidentialitatea
diferentiald si criptarea homomorfa[16].

Interpretabilitate: Natura de cutie neagrd a modelelor de invétare profundd Tmpiedica
adoptarea clinicd acolo unde transparenta este cruciala[14]. Clinicienii au nevoie nu nu-
mai de predictii precise, ci si de explicatii aliniate cu rationamentul medical[37]. Abordari
precum mecanismele de atentie si explicatiile bazate pe concepte clinice urmédresc sda pund
legdtura Intre complexitatea algoritmica si interpretabilitatea clinica[34].

Prejudecati si corectitudine: Seturile de date dezechilibrate duc la predictii partini-
toare care afecteazd in mod disproportionat anumite grupuri demografice[11]. Prejudecitile
istorice in practica medicald si accesul la asistentd medicald codificate in datele de for-
mare pot perpetua disparitdtile existente[3], modelele instruite pe anumite populatii avand

performante slabe pe grupuri subreprezentate[19].

1.4 Contributiile noastre principale

Aceasta tezd aduce contributii semnificative la inteligenta artificiald medicald, abordand pro-
vocdrile aplicatiilor de asistentd medicald, avansand in acelasi timp metodologii pentru sis-
teme Al robuste, relevante din punct de vedere clinic:

Sisteme de diagnosticare end-to-end: Explordm conducte de IA medicald de diagnos-
ticare end-to-end utilizand informatiile medicale, utilizand informatii anatomice pentru pre-
procesarea datelor si preantrenarea modelelor din capitolul 2 si informatii clinice pentru
generarea de date sintetice 1n capitolul 5.

Combaterea deficitului de date: Am dezvoltat doud cadre care permit formarea mode-
lelor de Tnvitare automata pentru sarcini complexe fard a necesita adnotdri umane:

Cadrul nostru Label Up[7] imbundtdteste granularitatea adnotarilor prin valorificarea
explicabilititii modelului, aplicat la detectarea emboliei pulmonare prin actualizarea adno-
tdrilor de la nivel de imagine la adnotdri la nivel de voxel, permitand localizarea embolilor
individuale.

In capitolul 5, prezentim generarea de date sintetice care incorporeazi priorititi medicale

pentru monitorizarea la distanta a semnelor vitale. Videoclipurile noastre termice sintetice



folosesc primitive geometrice simple transformate pe baza unor frecvente precise din punct
de vedere fiziologic. Modelele antrenate exclusiv pe aceste date sintetice demonstreaza o
generalizare remarcabild la videoclipurile termice reale, validand faptul ca antrenamentul
eficient necesitd doar concepte temporale esentiale izolate de caracteristicile vizuale com-
plexe.

imbunﬁtétiri arhitecturale: Introducem o arhitecturd care foloseste atat informatiile
globale, cat si cele locale in arhitectura noastra HopNet (Capitolul 2), utilizand mai multe
treceri prin datele de intrare, timp in care agregdm caracteristicile de la trecerile anterioare si
le folosim ca date de intrare pentru trecerile ulterioare.

Validare clinica: Evaludm munca noastra in medii clinice (Capitolul 3), examinand
valoarea medicald reald pentru pacienti, cu rezultate detaliate din perspectiva clinicd care

demonstreaza impactul uman in lumea reala.



Capitolul 2

MODELE INFORMATE ANATOMIC

Embolia pulmonard (EP) raméne o cauzd principald a mortalitatii cardiovasculare, dia-
gnosticul prompt si precis fiind crucial pentru rezultatele pacientului. In timp ce angiografia
pulmonard tomografica computerizatd (CTPA) serveste drept standard de aur pentru diagnos-
ticul EP, complexitatea si subtilitatea manifestdrilor emboliei reprezinta provocdri semnifica-
tive pentru radiologi. Pentru a aborda aceste provocdri, In acest capitol prezentam HopNet, o
noud abordare de invatare profunda in 3 etape care valorifica informatia anatomica si o arhi-
tecturd dual-hop pentru detectarea EP Tmbunatdtita in scanarile CTPA, obtinand performantd
care depdseste stadiul actual al tehnicii pe un set de date publice la scard largd [5] pentru
clasificarea al embolismului la nivel de imagine. Solutiile noastre sunt construite peste un
model de baza puternic bazat pe EfficientNetV2 [33], iar contributiile noastre sunt aplicate
pe trei axe independente de dezvoltare, care se dovedesc a fi necesare pentru o performantd
precisd. O prezentare generald a metodei noastre 1n 3 etape este afisatd in Figura 2.1.

Prima etapa: segmentarea anatomica si izolarea regiunilor pulmonare si cardiace. Mo-
dulele neuronale profunde instruite pe informatii fiziologice pentru segmentarea regiunilor
plamanilor si inimii sunt utilizate pentru a segmenta doar informatiile relevante cu privire
la detectarea EP. Prin valorificarea volumelor extrase, suntem capabili s marim rezolutia
structurilor anatomice relevante, pastrand in acelasi timp dimensiunea initiald a datelor de
intrare. Un avantaj suplimentar este eliminarea structurilor externe care pot fi confundate

cu EP. Preprocesarea aduce o imbunatdtire cu 0,6 % a scorului F1 la nivel de studiu fatd de

Aceastd sectiune se bazeaza 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.



utilizarea volumelor nedecupate in acelasi timp de executie.

A doua etapa: preantrenament anatomic. Reteaua neuronald este antrenate in prealabil
pe sarcina de a localiza repere anatomice specifice, inainte de a incepe etapa de invdtare a EP.
Aceasta etapa are rolul de a pregati reteaua neuronald atit cu cunostinte anatomice, ajutand
la diferentierea diferitelor structuri anatomice complexe, cat si la invdtarea particularititilor
imagistice medicale. Aduce o imbunatdtire cu 0,4 % a scorului F1 la nivel de studiu fata de
pregatirea puternicd Imagenet21K [28].

Etapa a treia: arhitectura dual-hop pentru detectarea EP. Arhitectura dual-hop realizeaza
clasificarea in doud faze. Prima faza realizeaza o evaluare initiald, iar a doua fazd, avand ac-
ces la datele de intrare initiale, precum si la datele de iesire primei faze, este capabild sd
producd o predictie mai precisd si mai rafinatd. Aceastd imbunatatire arhitecturald are avan-
tajul cheie de a oferi caracteristici globale extrem de rafinate la inceputul fazelor ulterioare.
Aceastd abordare simuleaza de la inceput un camp receptiv foarte mare, care, combinat cu

caracteristicile rafinate, obtine un scor F1 de 1,6 % la imbundtitirea nivelului de studiu fati

de arhitectura single hop.
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Figura 2.1: Flux de lucru propus: fiecare etapa reprezintda una dintre contributii. Stanga:
Segmentare si decupare anatomicd, prin care datele sunt specializate pentru detectarea EP.
Centru: Preantrenarea anatomica cu privire la sarcina aferentd de detectare a reperelor ana-
tomice, prin care modelul este pregitit pentru sarcina noastrd de detectare a emboliei pul-
monare. Dreapta Antrenarea Hop, prin care predictiile modelului sunt rafinate, peste doua

Hops de procesare neuronala.



Tabela 2.1: Compararea rezultatelor cu solutii de ultima generatie [1, 2, 39]. Modelul nostru,
in comparatie cu cele mai moderne [1, 2, 39], obtine rezultate mai bune in ceea ce priveste
scorul F1. Modelul nostru functioneaza putin mai rau in comparatie cu un radiolog uman.

Model F1(1) AUC PR(1)

Weiker [39] Al 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 obtine performante de ultimd generatie, obtinand un scor F1 la nivel
de studiu de 91,0%, depasind alte metode puternice, cum ar fi scorul F1 al lui Weikert el
al [38] 86,0% F1. Rezultatele complete sunt afisate in tabelul 2.1. Imbunititirile semnifi-
cative ale performantei fatd de standardul de bazd puternic si metodele de ultima generatie
demonstreaza eficacitatea aborddrii noastre, chiar si in regimul bogat de date. Performanta
modelului nostru, care se apropie de cea a radiologilor experti, sugereaza potentialul sdu de
aplicare clinica.

Mai mult, cadrul in trei etape introdus aici reprezintd o dovadd generald de concept care
ar putea fi adaptata altor sarcini de analiza a imaginilor medicale. Prin descompunerea pro-
ceselor complexe de diagnosticare in pasi intuitivi, secventiali, am creat un model care nu

numai cd functioneaza bine, ci si se aliniazd cu rationamentul diagnosticului uman.
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Capitolul 3

INVATAREA PROFUNDA DIN
PERSPECTIVA CLINICA

Acest studiu a evaluat algoritmul nostru bazat pe reteaua neuronald profunda (DNN)
pentru detectarea automatd a emboliei pulmonare (EP) pe scandrile CT angiografice pul-
monara (CTPA). EP reprezinta o afectiune grava clasatd pe locul al treilea cel mai frecvent
sindrom cardiovascular la nivel mondial, diagnosticul prompt fiind esential pentru a preveni
complicatiile care pun viata in pericol. Algoritmul a fost testat pe 903 scanari CTPA conse-
cutive de la un singur spital universitar, cu o prevalentd EP de 12,2% (n=110).

Din punct de vedere clinic, diagnosticul EP prezintd provocari semnificative. Radiologii
se confruntd cu volume de lucru in crestere, scandrile CTPA crescand cu 3-4% anual din
[36]. In situatiile de urgentd, mai multe afectiuni care pun viata in pericol trebuie excluse
aldturi de EP, inclusiv sindromul coronarian acut, disectia aortica si pneumonia. Pacientii on-
cologici se confruntd cu o incidentd crescutd a EP din cauza trombozei asociate malignitatii,
ceea ce face ca depistarea precoce sa fie cruciald pentru un management optim.

Algoritmul bazat pe DNN a demonstrat o performantd puternicd, cu o sensitivitate de
84,6%, o specificitate de 95,1% si o precizie de 93,8% pentru detectarea EP. Aceasta performanta
se aliniaza cu sensitivitatea tipica a radiologilor (67%-87%) si specificitatea (89%-99%)

atunci cand citirea consensului este consideratd standardul de referintd. Rezultatele deta-

Aceastd sectiune se bazeazd pe munca noastrd in: 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 generald a performantei modelului Al Intervalele de Incredere de 95%
sunt intre paranteze patrate. Toate cazurileT n = 903.

Metrica Valoare 95% CI
Adevarat pozitiv 93 -

Fals Negativ 17 -

Fals Pozitiv 39 -
Adevirat negativ 754 -
Sensibilitate 84,6% [76,4%, 90,7%]
Specificitate 95,1% [93,3%, 96,5%]

Valoare predictivd pozitivda  70,5%  [63,5%, 76,6%]
Valoare predictivd negativa  97,8%  [96,6%, 98,6%]
Precizie 93,8% [92,0%, 95,3%]

liate sunt prezentate in tabelul 3.1

Analiza specificd locatiei a evidentiat o sensitivitate excelentd de 100% pentru EP central
si de 96,7% pentru EP lobar, in timp ce detectia EP periferica a fost mai micd la 72,9%. Acest
model reflectd experienta clinicd, in care radiologii demonstreazd, de asemenea, o precizie
mai mare pentru EP centrald decat periferica (74%-86%) [18]. Fals negative (n = 17) au
aparut in principal cu EP cronice mici 1n arterele subsegmentare si EP acute in ramurile
segmentare sau subsegmentare. Fals pozitive (n=39) au fost cauzate in principal de fluxul
turbulent, artefacte, consolidare si mase pulmonare. Rezultatele detaliate sunt prezentate in
tabelul 3.2.

Din punct de vedere clinic, algoritmul a functionat in mod similar la pacientii obezi si
non-obezi, demonstrandu-si robustetea in diferite populatii de pacienti, in ciuda provocari-
lor legate de calitatea redusd a imaginii la pacientii cu indice de masa corporald mai mare
din cauza zgomotului crescut, rezolutiei spatiale reduse si artefactelor de intdrire a fascicu-
lului. Populatia studiatd a reflectat in mod corespunzdtor scenariile clinice din lumea reala,
pacientii cu EP pozitivi prezentand proportii mai mari de factori de risc cunoscuti, inclusiv
mobilitate limitatd, malignitate activd, interventii chirurgicale recente si tulburdri de coagu-
lare.

Tabela 3.2: Analiza performantei bazata pe locatie. Intervalele de incredere de 95% sunt
intre paranteze pdtrate.

Locatie Adevarat 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 sugereaza utilitatea potentiald a algoritmului in sprijinirea radiologilor
prin prioritizarea examenului si ca al doilea cititor, potential Tmbundtitind eficienta fluxului
de lucru si acuratetea diagnosticului in practica clinicd. O astfel de integrare Al ar putea
raspunde cererii tot mai mari de interpretare CTPA, mentinand in acelasi timp standarde

inalte de diagnostic.
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Capitolul 4

INVATAREA SLAB SUPERVIZATA
VIA CRESTEREA GRANULARATI
ETICHETELOR

In acest capitol prezentim o metodi de invitare slab supravegheatd numiti ,.Label Up”
care Tmbundtateste granularitatea adnotarilor de la nivel de imagine la nivel de pixel pentru
detectarea emboliei pulmonare (EP). Metoda are trei etape, afisata in figura 4.1 antreneaza
mai intai un clasificator la nivel de imagine, apoi utilizeazd un modul de explicabilitate bazat
pe gradienti integrati [30] pentru a genera pseudo-etichete prin rafinare iterativa si, in final,
antreneazd un model de segmentare pe aceste pseudo-etichete.

Clasificatorul nostru la nivel de imagine, bazat pe munca noastrd anterioard [6], atinge
performante comparabile cu stadiul actual al cunoasterii cu 97,1% AUCROC si 75,1% scor
F1 la performanta la nivel de imagine, oferind o bazad solidd pentru etapa de explicabili-
tate. A doua etapd utilizeazad un proces inovator de rafinare iterativ in care regiunile EP
prezise sunt mascate progresiv, fortand modelul sd identifice embolii suplimentare. Aceasta
abordare Tmbundtdteste semnificativ sensibilitatea cu 10,1%, mentindnd 1n acelasi timp o
precizie rezonabild, cu un varf de performantd dupd aproximativ sase iteratii de rafinare.
Procesul se termind automat cand nu sunt detectate alte EP, optimizand eficienta de calcul.

Filtrele de post-procesare bazate pe dimensiunea si locatia anatomica imbunatatesc si mai

Aceastd sectiune se bazeazd pe munca noastrda in: 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 noastri pseudo-etichetare propusi in mai multe etape. In etapa 1, un
clasificator la nivel de imagine este antrenat pentru a prezice dacd un teanc de imagini este
pozitiv. In etapa 2, clasificatorul antrenat, impreun cu algoritmul de gradienti integrati, pre-
zice locatia EP. Dupa fiecare iteratie, zonele prezise sunt mascate si volumul introdus inapoi
in retea. Procesul se repetd pana cand EP nu mai sunt detectate si toate predictiile sunt agre-
gate in pseudo-etichete. In etapa 3, o retea de segmentare a invitirii profunde este antrenati
pe pseudo-etichete, obtinand performante superioare celei ale modelului profesorului bazat
pe explicabilitate.

mult performanta prin eliminarea fals pozitive.

In comparatie cu alte metode slab supravegheate privind localizarea EP, metoda noastra
instruitd 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 depdseste putin scorul F1 de 69.1 % al lui
Pu et al. care este antrenat pe cantitati similare de date[26] .Adaugand date private suplimen-
tare la setul nostru de date de antrenare, obtinand un total de 13.329 de studii, performanta
noastra se Tmbundtdteste la 71,6% scor F1, potrivind metode puternic supravegheate precum
Zhu et al. [41] in ciuda faptului cd foloseste doar adnotdri la nivel de imagine. Rezultatele
complete sunt prezentate in tabelul 4.1.

In plus, antrenarea in continuare a modelului nostru slab supravegheat pe doar 111 studii
adnotate uman produce un scor F1 de 75,5% la localizarea EP, depdsind atat initializarea
aleatorie (71,0%), cat si metoda lui Zhu et al. (71,6%) [41] cu marje semnificative. Acest
lucru demonstreaza ca conducta noastra slab supravegheatd nu numai cd genereaza pseudo-
etichete de Tnalta calitate, dar serveste si ca o strategie eficientd de antrenament atunci cand
devin disponibile adnotdri umane limitate. Rezultatele complete sunt prezentate in tabelul

4.2.
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Tabela 4.1: Performanta modelului de invdtare profundd. Raportdm performanta noastrda
pe doua seturi de date de 6.824 si 13.329 de studii CTPA. Comparand cu alte metode de
pseudo-etichetd [26] antrenate pe un set de date similar, obtinem performante putin mai
bune. Addugand mai multe date private la setul de antrenare, se obtine performante similare
cu metodele puternic supravegheate [41] evaluate folosind aceleasi criterii de potrivire de
detectie.

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 79.6 694
Our Model 13329 3389 669 77.0 71.6
Metode puternic supervizate
Ozkan et al [24] 142 142 95.1 52.6 67.7

Tajbakhsh et al [31] 121 121 834 472 603
Tajbakhsh et al [32] 121 121 329 986 494
Xu et al [40] 113 113 932 51.2 66.1
Zhu et al [41] 142 142 86.0 613 71.6
Weikert et al [39] 30000 15858 822 86.8 8538

Tabela 4.2: Rezultatele antrendrii puternic supervizate. Ne antrendm modelul pe adnotarea
umana, pornind atat de la initializarea aleatorie, cat si de la greutiti prea antrenate slab super-
vizate. Reglarea fina a modelului antrenat pe pseudo-etichete obtine o crestere a performantei
de 3,9 % scor F1, imbundtatind atét sensitivitatea, cat si PPV. Modelul ajustat depaseste, de
asemenea, initializarea aleatoare cu 4,5 % F1 si o alta metoda puternic supravegheata antre-
natd pe o cantitate similard de date [41]. Modelul nostru WSL cu caractere cursive este an-
trenat pe pseudo-etichete si addugat pentru o vizualizare mai usoard a Tmbundtitirii obtinute
prin ajustare.

Model Date Pozitive Sensitivitate PPV F1
Modelul nostru WSL de baza 13,329 3,389 66.9 77.0 71.6
Zhu et al [41] 142 142 86.0 61.3 71.6
Modelul nostru initiat random 111 111 66.2 76.6 71.0
Modelul nostru WSL finetunned 111 111 73.9 7715 755

Abordarea noastrd abordeaza o provocare criticd in IA medicala: deficitul de adnotari cu
granulatie find. Prin valorificarea etichetelor la nivel de imagine usor disponibile pentru a
genera masti de segmentare detaliate, permitem dezvoltarea unor instrumente de diagnosti-
care mai precise fara costul prohibitiv al adnotdrii manuale la nivel de pixel. Modelul final
de segmentare este, de asemenea, substantial mai rapid (50x) decat modelul profesorul ba-
zat pe explicabilitate, obtinand in acelasi timp o performantd mai bund, ficandu-1 potrivit
pentru implementarea clinicd. Aceastd metodologie are aplicatii potentiale largi dincolo de
detectarea EP, oferind un cadru generalizabil pentru imbunatétirea granularitatii adnotarilor

in diferite sarcini de imagistica medicala.
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Capitolul 5

INVATAREA SARCINILOR
TEMPORALE FARA ETICHETE
UMANE

In acest capitol, explorim o abordare inovatoare a detectirii semnelor vitale in videocli-
purile termice prin valorificarea datelor sintetice construite din primitive de viziune compu-
terizatd de bazd. Cercetarea demonstreaza modul in care retelele neuronale pot recunoaste
semnale temporale specifice, in ciuda diferentelor semnificative dintre domeniile de antrena-
ment si tintd. Metoda noastrd, VSignNet, invatd sa prezicd atit intensitatea semnelor vitale,
cat siregiunile de interes corespunzdtoare in videoclipurile termice fard supraveghere umana.
Metoda obtine rezultate de ultimd generatie pe setul de date recent LCAS [8].

Abordarea noastra consta din patru etape: determinarea intervalului de frecventd de in-
teres, generarea de date sintetice de antrenament, antrenamentul modelului si efectuarea
inferentei cu post-procesare pentru a detecta varfurile de semnal. Metodologia de generare a
datelor sintetice se bazeaza in Intregime pe principii euristice, crednd mostre de antrenament
care Tmpdrtdsesc doar caracteristicile esentiale ale semnalului temporal tintd. Arhitectura
noastra de invdtare profundd surprinde dimensiunile temporale pe doua niveluri - local si
global - permitand detectarea eficienta a semnelor vitale. Ca prezentare generald a conductei

de iesire ilustratd 1n figura 5.1,

Acest capitol se bazeazd pe munca noastrd 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 abordarii noastre: prima etapd constd in determinarea
intervalului de frecventd de interes, fie prin utilizarea statisticilor setului de date, fie a
cunostintelor de domeniu. A doua etapd este generarea de mostre sintetice de date de an-
trenament. A treia etapa este formarea modelului. La etapa finald, de inferentd, o etapd
suplimentara de post-procesare detecteaza varfurile semnalului, pe care ne bazam rata medie
a semnalului de iesire.

Arhitectura VSignNet proceseaza cadrele de intrare printr-un encoder convolutional tem-
poral, urmat de LSTM-uri bidirectionale care agrega informatii temporale globale. Modulele
complet conectate transforma inglobarile in valori numerice reprezentind marimea semnelor
vitale, in timp ce decodoarele convolutionale temporale genereaza harti termice care codifici
locatiile surselor de semnal. Aceastd abordare cu doud cdi permite atit predictia intensitatii

semnalului, cat si localizarea regiunii de interes.

Ritmul cardiac (BPM)
Still In miscare
MAE STD | MAE STD
LCAS [8] 29.68 +15.76 | 1896 +22.51
VSignNet 15.51 +9.93 | 1491 +7.99
Frecventa respiratiei (RPM)

Still In miscare
MAE STD | MAE STD
LCAS[8] 3.72 £0.78 | 587 £2.18

M ROI 1.87 £2.05 | 441 +4.41
RF ROI 1.90 +£1.72 | 1477 +£7.32
VSignNet 1.12 +1.34 | 2.62 +2.07

Experiment

Experiment

Tabela 5.1: Comparatia performantei dintre rezultatele noastre (VSignNet) si rezultatele ra-
portate de Cosar et al (LCAS [8]). De asemenea, raportdm rezultatele cele doua standarde de
baza, utilizand fie ROI adnotat manual (M ROI), fie ROI detectat cu RetinaFace (RF ROI).

VSignNet depaseste metodele existente [4, 8, 22], obtinand o eroare absolutd medie de

1,12 (£1,34) pentru rata de respiratie pe minut in posturile nemiscate si 2,62 (+2,07) in tim-
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pul miscdrii, semnificativ mai bund decat linia de baza LCAS si 2+5.1.87. respectiv). Pen-
tru detectarea ritmului cardiac, metoda noastra realizeaza o eroare medie absoluta de 15,51
(£9,93) de batdi ale inimii pe minut in timpul pozitiilor nemiscate si 14,91 (£7,99) in timpul
miscdrii, comparativ cu LCAS 29,68 (£15,76) si 18,96 (£22,51). Modelul demonstreazd, de
asemenea, robustete in diferite modele de respiratie si localizeazd in mod eficient regiunile
de interes corespunzatoare sursei de semnal. Rezultatele complete sunt afisate Tn tabelul 5.1,

Eficacitatea remarcabila a algoritmului nostru relativ simplu de generare de date sinte-
tice in domeniul complex al imagisticii medicale meritd investigatii suplimentare. Aplicarea
cu succes a unei astfel de metodologii ridicd intrebdri semnificative cu privire la potentialul
paradigmelor de antrenament sintetic de a facilita Tnvatarea nesupravegheatd in sarcini de
viziune spatio-temporala diverse si complexe [12, 21, 23]. Aceasta descoperire sugereaza
cdi promitdtoare pentru abordarea provocarilor legate de deficitul de date in domeniile spe-

cializate in care seturile de date adnotate sunt deosebit de dificil de obtinut.
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Capitolul 6

CONCLUZII

Aceastd teza a explorat solutii inovatoare pentru a aborda provocarile cheie din IA medicala,
concentrandu-se pe imbundtatirea performantei modelului in conditii de constrangeri de date,
mentinand n acelasi timp relevanta clinicd. Munca noastrd a contribuit la analiza imaginilor
medicale si la monitorizarea semnelor vitale prin design informat anatomic, generare de date
sintetice si arhitecturi care folosesc atat caracteristici globale, cat si locale. Am demonstrat
eficacitatea designului inspirat anatomic in cadrul nostru HopNet, care a folosit antecedente
anatomice pentru a ghida preprocesarea si preformarea modelului, rezultand o invitare mai
eficientd a caracteristicilor si o generalizare imbundtatita.

Pentru a aborda deficitul de date, am propus doud aborddri complementare. Metodologia
noastrd Label-Up a crescut granularitatea adnotdrilor fard etichetare manuald suplimentara,
valorificind o supraveghere slabi si o rafinare iterativi. In activitatea noastrii de monitorizare
a semnelor vitale, am dezvoltat o metoda pentru generarea de date sintetice de antrenament
bazate pe dinamica temporald tintd, crednd primitive geometrice simplificate care au captu-
rat modele fundamentale pentru detectarea precisa a ritmului respirator si cardiac. Ambele
aborddri au redus semnificativ sarcina de adnotare, mentinand in acelasi timp o acuratete
ridicata a diagnosticului.

Dincolo de inovatiile tehnice, am subliniat validarea clinica si interpretabilitatea. Cola-
borarea noastra cu profesionistii medicali a oferit informatii despre punctele forte si limitarile
modelului in scenarii realiste, in special in ceea ce priveste anomaliile provocatoare. Aceasti
metodologie de evaluare informata clinic reprezintd un pas important citre dezvoltarea sis-

temelor Al care pot sprijini in mod semnificativ luarea deciziilor medicale in practica.
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