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Rezumat

Provocarile analizei volumelor mari de date RMN pentru diagnosticarea precoce si
monitorizarea bolilor neurologice, precum Scleroza Multipla (SM), boala Alzheimer
si glioblastomul, subliniaza nevoia de sisteme precise si automate care sa asiste
profesionistii medicali. Deoarece RMN-ul este cea mai utilizata metoda, un pas
preliminar este asa numitul "skull stripping", un proces care elimina craniul pentru
a vizualiza mai bine tesutul cerebral.

Aceasta teza 1si propune sa contribuie la dezvoltarea de metode pentru aceste
probleme. In primul rdnd, este prezentatd o metoda de skull stripping nesupervizata
bazata pe grafuri, care este imbunatatita si evaluata pe mai multe seturi de date,
aratand performante comparabile cu metodele de ultima generatie. Apoi, cercetarea
continua cu segmentarea leziunilor de Scleroza Multipla, investigand generalizabili-
tatea modelelor.

Deoarece seturile de date reprezinta o limitare majora a performantei acestor
modele, abordam lipsa critica a datelor pediatrice prin introducerea a doua noi se-
turi de date pediatrice, PediMS si PediDemi. PediMS contine pacienti diagnosticati
cu SM, in timp ce PediDemi contine pacienti pediatrici cu leziuni demielinizante
din patologii altele decat SM. In cele din urmé, pentru a aborda problema critici
a identificarii gresite a leziunilor mici, care sunt adesea omise de metricile standard
precum scorul Dice, am propus o metrica noua, constienta de dimensiune, care gru-
peaza leziunile pe baza marimii lor si calculeaza scorul Dice pentru fiecare categorie
de marime.

In cele din urmi, teza prezintd un set de metode si seturi de date disponibile
public care ar putea accelera dezvoltarea unor modele de deep learning mai precise
si mai generalizabile pentru diagnosticarea si monitorizarea bolilor neurologice atat
la adulti, cat si la copii.
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Capitolul 1
Introducere

Scopul acestei teze este de a aborda provocarile cheie din imagistica medicala ce-
rebrala prin aplicarea tehnicilor nesupervizate si supervizate. Odata cu cresterea
incidentei tulburarilor neurologice, exista o cerere tot mai mare de algoritmi de ul-
timé generatie care pot fi integrati in instrumente asistate de computer. Imbunatatite
de progresele tehnologice recente, aceste sisteme de monitorizare sunt esentiale pen-
tru identificarea bolilor si reducerea mortalitatii [48]. Ele sunt deosebit de vitale
in contextul afectiunilor neurologice, unde un diagnostic precoce si precis poate

imbunatati semnificativ rezultatele pentru pacienti.

1.1 Motivatie

In ultimii ani, a existat o crestere vizibild a prevalentei diferitelor afectiuni cerebrale,
ceea ce a necesitat controale medicale regulate si eforturi substantiale din partea
personalului medical. Statisticile subliniaza cererea de sisteme asistate de computer
precise, care ar putea eficientiza sarcinile medicale. Conform [4, 11], in fiecare an,
aproximativ 5,26 din 100.000 de persoane sunt diagnosticate cu glioblastom, cu date
din studii clinice care arata o supravietuire mediana de 12 pana la 14 luni. Rata
de supravietuire a pacientilor diagnosticati este mai mica de 10% in al doilea an
[5]. Din 2014 pana in 2018, un numar alarmant de 87.000 de persoane au dezvoltat
glioblastom, o tumoare cerebrala extrem de agresiva, conform [30]. Potrivit [35],
intre 2015 si 2020, boala Alzheimer, cea mai frecventa forma de dementa, a fost
estimata la 760,5 la 100.000 de locuitori. In plus, se estimeazi ci peste 2 milioane
de persoane sufera de Scleroza Multipla (SM), o tulburare autoimuna care afecteaza
diverse functii cognitive, emotionale, motorii, senzoriale sau vizuale [24, 18]. Epi-

lepsia, o alta tulburare cronica non-comunicabila a creierului, afecteaza persoane de
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toate varstele, cu o estimare de 50 de milioane de oameni la nivel global care sufera
de aceasta afectiune [61]. Acestea reprezinta doar cateva dintre provocarile cu care se
confrunta populatia si care necesita analize cerebrale complete. Data fiind cresterea
prevalentei patologiilor cerebrale, exista o cerere crescuta pentru instrumente asis-
tate de computer care pot aduce beneficii atat pacientilor, cat si profesionistilor din
sanatate. Aceste sisteme au potentialul de a ajuta personalul medical in prioritiza-

diferitelor leziuni [20].

1.2 Obiective

Aceasta teza se concentreaza pe aplicarea metodelor nesupervizate si supervizate
pentru a aborda provocarile legate de imagistica cerebrala. Intitulata ,Progrese in
Skull Stripping si Segregarea Leziunilor de Scleroza Multipla pentru Aplicatii de
Neuroimagistica”, teza de doctorat isi propune sa dezvolte si sa analizeze modele
avansate de segmentare a creierului, abordand provocarile cheie din acest domeniu de
cercetare. Principalele obiective de cercetare sunt urmatoarele: O1 Skull Stripping
Dezvoltarea de metode de skull stripping si evaluarea performantei acestora pe di-
verse seturi de date. O2 Generalizabilitatea modelelor de segmentare a leziunilor de
scleroza multipla Investigarea generalizabilitatii modelelor de segmentare a leziunilor
de scleroza multipla pe diverse seturi de date pentru a le spori utilitatea in scenarii
clinice reale. O3 Dezvoltarea unei noi metrici de evaluare pentru segmentarea le-
ziunilor Crearea unei noi metrici de evaluare pentru segmentarea leziunilor, care sa
evalueze performanta modelului pe categorii de leziuni de diferite dimensiuni. O4
Imbundtdtirea seturilor de date deschise de SM Sporirea disponibilitatii si calitatii
seturilor de date accesibile public pentru scleroza multipla, pentru a facilita studiile

comparative si dezvoltarea de modele.

1.3 Contributii originale

Contributiile noastre originale sunt discutate in Capitolele 3, 4 si 5 si sunt rezumate

dupa cum urmeaza:

1. Metode de Skull Stripping Tehnicile nesupervizate sunt utilizate pe scara
larga in domeniul medical, in special pentru sarcinile de segmentare. Printre
acestea, metodele bazate pe grafuri sunt un punct de interes cheie datorita

capacitatii lor de a reprezenta eficient structura imaginii. Un pas preliminar
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critic in analiza imaginilor cerebrale este skull stripping, care presupune sepa-
rarea creierului de craniul inconjurator [36]. Propunem urmatoarele abordari

originale pentru skull stripping:

(a) Am dezvoltat o metoda de segmentare nesupervizata bazata pe grafuri
numita Sphere-GUBS, care a fost prezentata in lucrarea noastra origi-
nala [39]. Aceasta metoda transforma o abordare dependenta de utiliza-
tor si de setul de date Intr-una independenta de utilizator si de setul de
date. Aceasta abordare se bazeaza pe metoda Graph-Based Unsupervised
Brain Segmentation (GUBS) prezentata in [31]. Metodele GUBS nece-
sita interventia utilizatorului, deoarece pragurile specifice pentru craniu
si creier trebuie definite de utilizator pentru fiecare set de date. Aborda-
rea noastra propusa abordeaza aceste provocari prin utilizarea unei sfere
pentru a selecta nodurile din interiorul creierului, elimindnd astfel nece-
sitatea interventiei utilizatorului si a parametrilor dependenti de setul de
date. Metoda a fost testata pe baza de date Neurofeedback Skull-stripped
(NFBS) [46].

(b) Desi experimentele au demonstrat ca aceasta metoda depaseste performanta
metodei GUBS originale, am dezvoltat o versiune imbunatatita, Ellipsoid-
GUBS, care este detaliata in [42]. Aceasta versiune utilizeaza un elipsoid
in locul unei sfere pentru procesul de selectie a nodurilor. Ideea de a uti-
liza un elipsoid a fost inspirata de tehnica de extractie a creierului BET*
[59], deoarece un elipsoid oferd o aproximare mai buna a formei creierului
comparativ cu o sfera. Ellipsoid-GUBS abordeaza limitarile specifice ale
Sphere-GUBS, in special in modelarea precisa a structurilor creierului.
Metoda a fost evaluata folosind acelasi set de date, iar experimentele au
aratat imbunatatiri suplimentare ale performantei cu aceasta abordare
imbunatatita.

(c¢) Dat fiind faptul ca centrul de masa al imaginii nu este intotdeauna aliniat
cu centrul imaginii, am dezvoltat o versiune imbunatatita a Ellipsoid-
GUBS, pozitionand centrul elipsoidului in centrul imaginii. Initial, am
testat aceasta noua abordare pe setul de date NFBS, ca si In experi-
mentele anterioare, si am observat usoare imbunatatiri ale performantei.
Avand in vedere aceste imbunatatiri, am considerat aceasta versiune op-
timizata si am testat-o ulterior pe patru seturi de date suplimentare

care contin date diverse despre pacienti. S-a realizat, de asemenea, o
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comparatie cu doua metode de ultima generatie, noua abordare prezen-
tand o performanta usor mai buna. Aceste constatari sunt detaliate in
[41].

Dat fiind accentul nostru pe skull stripping si metodele bazate pe gra-
furi, am explorat aplicarea Retelelor Neurale Convolutionale pe Grafuri
(GCNs) [66] ca un test pionier pentru aceasta sarcina. Desi GCNs sunt
utilizate de obicei pentru probleme neurologice mai complexe, interesul
nostru pentru potentialul lor ne-a determinat sa aplicam aceasta abor-
dare pentru sarcina de skull stripping. Cu toate acestea, deoarece aceasta
metoda este relativ noua si nu este inca utilizata pe scara larga in acest
scop specific, ea nu produce deocamdata rezultate similare cu metodele de
ultima generatie. Cu toate acestea, intentionam sa exploram GCNs mai
departe pentru sarcini neurologice mai complexe in viitor. Descoperirile

noastre initiale au fost prezentate in [40].

2. Segmentarea Leziunilor de Scleroza Multipla Identificarea leziunilor de

Scleroza Multipla (SM) este dificila chiar si pentru profesionistii medicali, din

cauza formelor si dimensiunilor lor diverse [14]. Modelele de segmentare bazate

pe deep learning exceleaza in numeroase domenii; cu toate acestea, stadiul ac-

tual al segmentarii leziunilor de SM raméne suboptimal [6]. Competitii precum
ISBI2015 [8] si MICCAI2016 [10] s-au concentrat pe dezvoltarea algoritmilor

de segmentare pentru seturi de date individuale. In lucrarea noastra [6], im-

preuna cu Dr. Liviu Badea (ICI Bucuresti), am explorat generalizabilitatea

acestor modele si am realizat o analiza cuprinzatoare a metodelor de seg-

mentare, antrenate si testate sistematic pe multiple seturi de date disponibile

public. Contributiile cheie sunt urmatoarele:

(a)

Una dintre limitarile literaturii existente pentru care propunem o solutie
originala si eficienta este diversitatea distributiilor seturilor de date si
variatia imaginii cauzata de diferentele in scannere si protocoale de ima-
gisticd, pe care o atenuam prin utilizarea normalizarii quantile [2, 7].

Pentru a ne sustine descoperirile, am realizat un studiu de ablatie.

Pentru a demonstra generalizarea, am colectat cel mai mare set de date
despre segmentarea leziunilor de SM disponibile public si am efectuat
toate testele posibile pe seturi de date independente (adica seturi de date
ne-vazute in timpul antrenarii). Mai precis, am testat intotdeauna pe

seturi de date nevazute in timpul antrenarii si ne-am antrenat pe toate
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celelalte seturi de date pe care le-am avut la dispozitie. Prin urmare,

consideram ca acesta este cel mai extins studiu de generalizabilitate.

Folosind arhitectura de ultima generatie UNet++ [67], am antrenat mo-
dele pe seturi de date individuale si le-am testat pe alte seturi de date. Am
ales arhitectura UNet++ datorita rezultatelor usor imbunatatite compa-
rativ cu arhitectura UNet [51]. Am efectuat un studiu de ablatie compa-
rand cele doua, UNet++ aratdnd rezultate usor imbunatatite (dar totusi
semnificative statistic printr-un test Wilcoxon). In plus, am antrenat mo-
dele pe combinatii de seturi de date si le-am testat pe cele ramase. Fara o
optimizare specifica a setului de date, modelele antrenate pe o combinatie
de trei seturi de date au depasit chiar si castigatorul competitiei MIC-
CAI2016.

In colaborare cu Spitalul Clinic de Pediatrie Sibiu, am dezvoltat si pu-
blicat doud seturi de date care contin pacienti pediatrici (PediMS [45]
si PediDemi [44]). PediMS [45] este un set de date longitudinal pentru
segmentarea leziunilor cerebrale in scleroza multipla (SM), care cuprinde
9 pacienti, fiecare avand Intre unu si sase puncte de timp, totalizand 28
de scanari RMN. Al doilea set de date, numit PediDemi [44], se concen-
treaza pe leziunile demielinizante la pacientii care prezinta demielinizare
cerebrala, dar nu au fost inca diagnosticati cu SM. Acest set de date
include mai multe cazuri de encefalomielita acuta diseminata (ADEM).

Ambele seturi de date au fost adnotate de profesionisti medicali.

3. Metrica orientata pe leziune Metricele sunt esentiale pentru a evalua

performanta unei metode [55]. Pentru evaluarea performantei modelului in

segmentarea imaginilor medicale, scorul Dice [12] este metrica cea mai utili-

zata pe scard largs [9, 33]. In lucrarea noastra [43], impreuns cu Dr. Liviu

Badea (ICI Bucuresti), am introdus o noua metrica, Dice Spectrum, care,

pentru prima data, prezinta o evaluare extinsa a performantei modelului pe

diverse categorii de dimensiuni ale leziunilor. Contributiile majore sunt pre-

zentate mai jos:

(a)

Desi scorul standard Dice produce un singur scor global, acesta nu sur-
prinde performanta detaliata pe variatiile de dimensiune a leziunilor, in
special in detectarea leziunilor mici, importante pentru identificarea pre-
coce a bolii. Am abordat aceasta problema prin propunerea Dice Spec-

trum, o metrica noua care este deosebit de relevanta pentru evaluarea
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capacitatii modelelor de a detecta leziuni mici. Chiar si atunci cand
un model obtine scoruri Dice globale ridicate, el poate totusi sa aiba o
performanta scazuta pe leziunile mai mici. Dice Spectrum analizeaza le-
ziunile de scleroza multipla dintr-un set de date si le clasifica pe categorii
de dimensiuni, asigurdndu-se ca fiecare categorie contine un numar egal
de leziuni. Pentru fiecare felie de imagine, leziunile sunt grupate in cate-
goriile lor de dimensiuni respective, iar un scor Dice este calculat pentru

fiecare grup.

Aceasta metoda a fost evaluata pe multiple seturi de date si modele,
demonstrand ca modelele au in general o performanta slaba pe leziunile
mici. Mai mult, Dice Spectrum nu este limitat la segmentarea leziunilor
de scleroza multipla, ci poate fi aplicat si in alte contexte de imagistica

medicala.



Capitolul 2
Background

Segmentarea imaginilor este un subdomeniu al viziunii computerizate care Tmparte
o imagine in regiuni, fie pe baza similaritatii pixelilor, fie in functie de faptul ca
regiunile reprezinta zone de interes [37, 19, 26, 53, 65]. Segmentarea imaginilor a
devenit din ce in ce mai populara in diverse industrii, de la sectorul auto [21, 52] la
cel medical [34, 64, 60, 25].

Metodele de segmentare sunt de obicei grupate in supervizate si nesupervizate.
Metodele nesupervizate opereaza pe seturi de date neetichetate, impartind imaginile
pe baza unor modele inerente, cum ar fi similaritatea pixelilor sau conectivitatea.
Metodele supervizate, in schimb, utilizeaza seturi de date etichetate, in care exem-
plele de date de intrare sunt asociate cu rezultatele corespunzatoare pentru a ghida
modelul in identificarea modelelor si a relatiilor semnificative [63]. Invitarea auto-
mata (ML) joaca un rol central in ambele abordari, permitand extragerea de modele,
structuri si informatii din date complexe. Invitarea nesupervizati, un subdomeniu
al ML, urmareste sa descopere structuri ascunse in date neetichetate, operand fara
feedback direct sau etichete predefinite [15]. Invitarea supervizata, in schimb, se
bazeaza pe date etichetate pentru a antrena modele in vederea recunoasterii precise
a modelelor [13, 47].

Tehnicile traditionale de segmentare a imaginilor se Incadreaza in categoria ne-
supervizata, bazandu-se pe caracteristicile la nivel de pixel pentru segmentare, fara
a necesita antrenare. Aceste abordari sunt clasificate In general In metode bazate
pe praguri, pe grupare (clustering), pe margini, pe regiuni si pe teoria grafurilor
[22, 29].

Progresele rapide in deep learning au demonstrat performante impresionante in
segmentarea imaginilor [17, 49, 16].

Stadiul actual al segmentarii imaginilor medicale supervizate este UNet [51].

10
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Arhitectura UNet este conceputa pentru a contracta o imagine, a-i analiza carac-
teristicile si apoi a o reconstrui [49, 40]. Aceasta utilizeaza un mecanism de tip
encoder-decoder, cu encoder-ul care comprima datele de intrare intr-o reprezentare
in spatiul latent, iar decoder-ul transforma aceasta reprezentare inapoi in iesirea do-
rita [17]. Arhitectura UNet foloseste un design in doua parti: o cale de contractare
pentru a extrage caracteristicile imaginii si o cale de expansiune pentru a identifica
locatiile lor exacte [6, 51].

O versiune puternica a UNet este UNet++ [67], care a fost inspirata de DesNet
[23, 49]. Aceasta reproiecteaza UNet-ul standard prin inlocuirea conexiunilor sale
de tip skip cu cai de skip imbricate si dense [56]. Aceste cai utilizeaza blocuri de
convolutie dense pentru a conecta mai eficient hartile de caracteristici de la encoder
la decoder, reducdnd decalajul semantic inainte de combinarea lor [6].

Retelele Neurale pe Grafuri (GNNs) sunt un tip de retea conceputa pentru a
procesa structuri de date neregulate si a agrega relatii pereche intre entitati [66, 40].

Retelele Neurale Convolutionale pe Grafuri (GCNs), cunoscute si sub numele de
Retele Neurale Convolutionale pe Graf (ConvGNNs) [62], sunt o categorie de GNN
care generalizeaza operatia de convolutie de la grile (de exemplu, imagini) la grafuri
[54]. Similar abordarilor nesupervizate bazate pe grafuri, GCNs codifica informatii
in noduri [66], dar in plus permit nodurilor s& invete de la vecinii lor prin operatii
de convolutie specifice grafurilor [28, 40].

In domeniul medical, segmentarea este cruciald pentru interpretarea imaginilor
de rezonanta magnetica (IRM) sau tomografie computerizata (CT), care pot fi fo-
losite pentru a delimita organe [32, 50], oase [32, 27], leziuni si anomalii [32, 3.
Neuroimagistica, un subdomeniu al imagisticii medicale, se concentreaza in mod
specific pe structura si functia creierului [58, 1]. Imaginile IRM sunt achizitionate
folosind scannere cu setari de parametri diferite, rezultand diverse tipuri de imagini
cunoscute sub numele de secvente sau modalitati. Fiecare modalitate evidentiaza
proprietati diferite ale tesuturilor, ajutand la o analiza cuprinzatoare a creierului
[57]. Modalitatile IRM comune includ: T1-weighted (T1w), T2-weighted (T2w),
FLAIR si PD-weighted.

In aceasta lucrare, ne concentram pe skull stripping si pe segmentarea leziunilor
de scleroza multipla (SM). Skull stripping este o tehnica preliminara utilizata pentru
a elimina craniul si alte tesuturi non-cerebrale, lasind doar creierul pe scanarile
RMN [38]. Structura creierului este de obicei bine definita, cu limite anatomice
clare, si datorita numarului redus de seturi de date etichetate, ne concentram pe

metode traditionale in skull stripping. In schimb, leziunile de sclerozi multipla
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variaza in forma, dimensiune si locatie, prezentand o provocare de segmentare mult
mai complexa. Consideram ca abordarile supervizate de deep learning sunt mai
potrivite pentru segmentarea leziunilor de SM, deoarece pot invata sa detecteze

aceste leziuni din date etichetate.



Capitolul 3

Metode noi de eliminarea

craniului bazate pe grafuri

Acest capitol prezinta contributiile noastre la dezvoltarea metodelor de skull stri-
pping, cu accent pe abordarile bazate pe grafuri. Rezultatele prezentate in acest

capitol sunt detaliate in urmatoarele lucrari [39, 42, 41, 40].

3.1 Noi metode nesupervizate de skull stripping

bazate pe grafuri

Acest text descrie dezvoltarea unei metode de segmentare a creierului care repre-
zinta o evolutie a abordarii GUBS. Obiectivul cheie a fost crearea unui proces mai
robust si mai automatizat prin eliminarea necesitatii interventiei umane, care era o
limitare semnificativa a metodei GUBS originale. Nucleul tuturor acestor metode
este utilizarea unei reprezentari grafice a unei imagini RMN, urmata de aplicarea
unui arbore de acoperire minima pentru a segmenta creierul.

Prima imbunatatire majora a fost Sphere-GUBS. Aceasta versiune a eliminat
necesitatea setarilor manuale ale parametrilor si a redus timpul de calcul. Ea a
definit o regiune sferica pentru a selecta automat nodurile pentru graf, spre deosebire
de GUBS, care necesita puncte "seed" manuale. Atunci cadnd a fost testata pe setul
de date NFBS, Sphere-GUBS a depasit performanta GUBS original, obtindnd o
crestere notabila de 25% a preciziei si o crestere de 20% a coeficientului Dice atunci
cand s-au utilizat dimensiunile originale ale imaginii.

O imbunatatire ulterioara a dus la Ellipsoid-GUBS. Aceasta metoda a imbunatatit

Sphere-GUBS prin utilizarea unui elipsoid pentru selectia nodurilor, ceea ce s-a do-

13
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vedit a fi mai eficient. Atunci cand a fost testata pe setul de date NFBS, Ellipsoid-
GUBS a tmbunatatit performanta predecesorului sau, aratand o crestere de 3% a
preciziei fata de Sphere-GUBS si o crestere de 28% fata de GUBS original.

Metoda finala propusa a abordat limitarile Ellipsoid-GUBS prin centrarea elip-
soidului de esantionare la centrul geometric al imaginii, in loc de centrul de masa.
Aceasta modificare a avut ca scop imbunatatirea robustetii pe seturi de date cu
pozitii diferite ale capului. Aceasta versiune finala a fost testata pe patru seturi de
date (NFBS, FMS, IXI si QIN) si a fost comparata cu doua instrumente de ultima
generatie utilizate pe scara larga, BET2 si BSE. Rezultatele au fost promitatoare:
pe setul de date QIN (infantil), metoda a aratat imbunatatiri semnificative fata
de ambele, BET2 si BSE, inclusiv o crestere de 14% a preciziei fatda de BET2 si o
crestere de 6% a coeficientului Dice fata de BSE. De asemenea, a avut o performanta
mai buna decat BET2 si BSE pe setul de date FMS. Desi BSE a avut cea mai buna
performanta pe setul de date NFBS, iar BET2 a fost usor mai bun pe setul de
date IXI, metoda finala propusa a aratat in general o performanta competitiva sau

superioara, in special pe seturi de date specifice.

3.2 Studiu exploratoriu al retelelor neuronale convolutions

pe grafuri pentru skull stripping

Aceasta cercetare propune o retea neuronala pe grafuri (GNN) pentru skull stri-
pping. Metoda converteste sectiunile de RMN in grafuri, unde fiecare pixel repre-
zinta un nod, pentru a realiza segmentarea creierului utilizand o retea neuronala
convolutionald pe grafuri (GCN) binara.

Abordarea a fost evaluata pe doua seturi de date: NFBS si Infant T1. Pentru
a gestiona dimensiunea si complexitatea datelor, au fost utilizate doar 5 felii (feliile
50-54) din fiecare dintre cei 125 de subiecti NFBS, totalizand 625 de imagini 2D.
Datele au fost impartite pentru antrenare (60

Pe setul de date NFBS, modelul GCN a obtinut o sensibilitate de 0,56%. Cand
a fost testat pe 16 scanari din setul de date Infant T1 (folosind feliile 100-105),
metricile de performanta ale modelului au fost o precizie de 0,62, un coeficient Dice
de 0,48 si o acuratete de 0,45.

Rezultatele pentru ambele seturi de date sunt promitatoare, dar se bazeaza pe
un numar limitat de structuri axiale, spre deosebire de volumele RMN complete,

ceea ce reprezinta o limitare cheie a evaluarii.



Capitolul 4

Segmentarea leziunilor

demielinizante

Acest capitol prezinta o analiza cuprinzatoare a segmentarii leziunilor de Scleroza
Multipla (SM), cu accent pe construirea de modele generalizabile. Principalele
contributii ale studiului includ o evaluare sistematica, pe mai multe seturi de date,
a performantei modelului si publicarea a doua seturi de date noi si rare de SM
pediatrica [6].

Cercetatorii au utilizat arhitectura UNet4++ cu un encoder resnetl8 pentru
performanta sa superioara. Ei au antrenat modele pe seturi de date individuale
si apoi le-au testat pe altele pentru a le evalua generalizabilitatea. Rezultatele au
aratat o performanta consistenta pe diferite seturi de date, marcand acest studiu
ca fiind cea mai extinsa analiza incrucisata a seturilor de date din domeniu pana in
prezent. Cea mai buna performanta, un scor Dice de 0,698, a fost obtinuta de un
model antrenat si testat pe subseturi specifice ale setului de date MSSEG2016, care
a depasit chiar si modelele de ultima generatie [6].

O contributie semnificativa este crearea a doua seturi de date publice de la un
spital de pediatrie din Roménia: PediMS (pacienti pediatrici cu SM) si PediDemi
(pacienti pediatrici cu alte afectiuni demielinizante). Aceste seturi de date abor-
deaza o lacuna critica in datele disponibile public, deoarece reprezinta o populatie
de pacienti rara si subreprezentata. Setul de date PediDemi, in special, este unic
deoarece include cazuri de demielinizare non-SM, oferind o resursa valoroasa pentru
dezvoltarea de modele care pot diferentia intre diverse patologii [6].

Studiul evidentiaza, de asemenea, doua provocari majore in obtinerea unei performante
superioare: dimensiunea insuficienta a seturilor de date si calitatea scazuta a ad-

notarilor expertilor. Autorii noteaza ca dimensiunea limitata a seturilor de date
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actuale de SM reprezinta un blocaj semnificativ. Mai mult, au descoperit ca chiar
si adnotarile expertilor au un acord inter-evaluatori scazut (in jur de 60-70%), su-
gerand ca Imbunatatirea calitatii adnotarilor este esentiala pentru dezvoltarea de
modele mai precise. Autorii concluzioneaza ca aceste limitari, mai degraba decat
arhitectura modelului, sunt principalele bariere in calea obtinerii unor scoruri de

segmentare mai ridicate [6].



Capitolul 5
Metrica orientata pe leziuni

Acest capitol introduce Dice spectrum, o noua metrica pentru evaluarea modelelor
de segmentare a leziunilor. Spre deosebire de metricile traditionale care ofera un
singur scor global de performanta, Dice spectrum ofera o imagine mai detaliata a
comportamentului unui model, analizand performanta sa pe leziuni de diferite di-
mensiuni. Acest aspect este crucial deoarece leziunile, in special in afectiuni precum
Scleroza Multipla, variaza semnificativ in dimensiune [43].

Dice spectrum functioneaza prin gruparea leziunilor in diferite categorii de di-
mensiuni si calcularea unui scor Dice separat pentru fiecare grup. Aceasta abordare
permite o intelegere mai precisa a punctelor forte si a punctelor slabe ale unui mo-
del, ajutand la determinarea adecvarii sale pentru aplicatii clinice specifice, cum ar
fi detectarea precoce a leziunilor mici sau monitorizarea leziunilor mai mari [43].

Evaluarea a mai multor modele folosind Dice spectrum pe trei seturi de date
publice (MSSEG-2016, ISBI-2015 si 3D-MR-MS) a relevat o tendinta constanta:
toate modelele au avut o performanta semnificativ mai buna pe leziunile mai mari
si foarte slaba pe cele mai mici. Scorul Dice mediu pentru cele mai mici leziuni a
variat intre 0,02 si 0,13, In timp ce leziunile intermediare au obtinut in medie 0,35.
Aceasta descoperire subliniaza o limitare majora a modelelor de segmentare actuale
- ele sunt inadecvate pentru detectarea leziunilor mici - si subliniaza necesitatea unor
metode de antrenare mai sofisticate. Dice spectrum poate servi ca un instrument

util de evaluare pentru aceste modele viitoare [43].
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Concluzii si lucrari viitoare

Aceasta teza contribuie la avansarea domeniului neuroimagisticii, un instrument
critic pentru diagnosticarea si monitorizarea tulburarilor neurologice, prin abordarea
a doua provocari fundamentale: skull stripping si segmentarea leziunilor de scleroza
multipla (SM). Scopul principal a fost de a imbunatati algoritmii de segmentare
pentru IRM-ul cerebral, sporind acuratetea si generalizabilitatea acestora pentru
aplicatii clinice.

Capitolul 3 a prezentat metodele propuse pentru skull stripping. Una dintre
contributiile cheie este Sphere-GUBS, o metoda noua de skull stripping bazata pe
aproximari sferice. Aceasta abordare a oferit un cadru fundamental pentru extractia
creierului, imbunatatind acuratetea segmentarii fara a fi nevoie de interventia utiliza-
torului sau de parametri pre-stabiliti. Bazandu-ne pe aceasta, am dezvoltat metoda
Ellipsoid-GUBS, care a rafinat in continuare precizia segmentarii prin utilizarea mo-
delelor elipsoidale. Prin varierea centrului elipsoidului si testarea pe multiple seturi
de date, Ellipsoid-GUBS a demonstrat o performanta competitiva in comparatie cu
metode de ultima generatie precum BET2 si BSE, marcand un progres considerabil
fata de modelele sferice anterioare. In plus, am fost pionieri in utilizarea retelelor
neuronale convolutionale pe grafuri (GCNs) pentru skull stripping, care, desi au
aratat potential, s-au confruntat cu provocari din cauza naturii consumatoare de
timp a constructiei grafului. Rezultatele prezentate au fost publicate in urmatoarele
lucrari: [39, 42, 41, 40]. Lucrarea privind metodele de skull stripping, in special
imbunatatirile In precizia segmentarii prin utilizarea modelelor elipsoidale, pune o
baza solida pentru cercetarile viitoare. Aceste abordari pot fi optimizate in continu-
are si integrate in fluxurile de lucru de imagistica clinica pentru a imbunatati rezul-
tatele neuroimagistice. Potentialul GCNs raméane o cale de explorat, dar lucrarile
viitoare ar trebui sa se concentreze pe explorarea GCNs pentru probleme neurologice
mai complexe, cum ar fi conectivitatea cerebrala si recunoasterea emotiilor bazata
pe EEG. Colaborarea cu cercetatorii clinicieni va fi, de asemenea, esentiala pentru

a valida aplicabilitatea in lumea reala a acestor metode si pentru a aborda orice
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provocari practice intalnite in mediul clinic.

Capitolul 4 s-a concentrat pe segmentarea leziunilor de SM, abordand in spe-
cial provocarea generalizabilitatii pe seturi de date diverse. Prin antrenarea unei
arhitecturi UNet++ de ultima generatie pe o gama larga de seturi de date, am
demonstrat ca performanta modelului se imbunatateste cu date mai mari si mai
eterogene. In plus, am folosit normalizarea quantile pentru a atenua variatiile de
distributie legate de scaner, ceea ce a contribuit la imbunatatirea performantei pe
seturi de date. Aceasta lucrare a subliniat importanta diversitatii seturilor de date
si a tehnicilor de normalizare in dezvoltarea modelelor de segmentare care pot gene-
raliza la date clinice din lumea reala. Standardizarea feliilor axiale a imbunatatit si
mai mult performanta pe datele din afara distributiei de antrenare, apropiind aceste
modele de aplicatiile practice. Rezultatele sunt prezentate in lucrarea [6]. De ase-
menea, am introdus doua seturi de date pediatrice [45, 44], unul continand pacienti
cu SM si unul continand leziuni demielinizante, pentru pacienti care nu au fost inca
diagnosticati cu SM. Prin aceasta am dorit sa contribuim la dezvoltarea ulterioara
a metodelor de SM.

Desi s-au facut progrese in imbunatatirea generalizabilitatii, provocarile raman,
in special in atingerea nivelului de performanta necesar pentru aplicatiile clinice.
Modelele actuale tind sa favorizeze leziunile mai mari, limitAndu-le eficacitatea in
detectarea precoce a leziunilor mici, care sunt cruciale pentru diagnosticul SM in
stadiu incipient. Lucrarile viitoare ar trebui sa acorde prioritate colectarii de date
suplimentare dintr-o gama mai larga de scannere si grupuri de pacienti, precum
si sa abordeze variabilitatea adnotarilor expertilor pentru a imbunatati calitatea si
consistenta seturilor de date de antrenare. Mai mult, explorarea unor functii de
pierdere noi care vizeaza In mod explicit leziunile mai mici in timpul antrenarii ar
putea spori semnificativ detectarea leziunilor SM 1n stadiu incipient, facand aceste
modele mai adecvate pentru aplicatiile de screening clinic.

Capitolul 5 a introdus Dice spectrum [43], o metricd noua pentru evaluarea
performantei modelelor de segmentare a leziunilor de SM pe diferite dimensiuni ale
leziunilor. Dice spectrum ofera o evaluare mai detaliata, deosebit de valoroasa in
scenariile clinice in care detectarea leziunilor mici este critica, cum ar fi in stadiul
incipient al SM. Prin calcularea unor scoruri Dice separate pentru diferite categorii
de dimensiuni ale leziunilor, Dice spectrum ofera informatii despre performanta mo-
delului pe care metricile globale traditionale le pot omite, in special in detectarea
leziunilor mai mici, in stadiu incipient. Desi Dice spectrum reprezinta o avansare

valoroasa in evaluarea modelelor de segmentare a leziunilor, aplicatia sa este in pre-
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zent limitata la etapa de evaluare. Cercetarile viitoare ar trebui sa vizeze integrarea
consideratiilor de performanta specifice dimensiunii in procesul de antrenare 1n sine.
Prin incorporarea unor metrici precum Dice spectrum in pipeline-ul de antrenare a
modelului, modelele de segmentare pot fi mai bine adaptate pentru a aborda pro-
vocirile cauzate de dimensiunile variabile ale leziunilor. In plus, extinderea Dice
spectrum la alte metrici de performanta, cum ar fi Sensibilitatea si Specificitatea, ar
putea Imbunatati si mai mult evaluarea si selectia modelelor pentru aplicatii clinice
specifice. Investigarea influentei diferitelor metode de antrenare si functii de pier-
dere asupra performantei specifice dimensiunii va permite dezvoltarea de modele de
segmentare mai bine tintite si mai eficiente clinic.

In concluzie, aceasti teza a introdus noi metode si metrici de evaluare care
avanseaza stadiul neuroimagisticii, in special in skull stripping si segmentarea le-
ziunilor de SM. Prin abordarea acestor provocari critice si propunerea de directii
viitoare pentru cercetare, aceasta lucrare deschide calea pentru instrumente mai
precise si mai aplicabile clinic, care ar putea Tmbunatati semnificativ diagnosticul
si tratamentul tulburarilor neurologice, imbunatatind in cele din urma rezultatele
pentru pacienti.

Pe langa directiile de lucru viitoare prezentate la sfarsitul fiecarui capitol, sunt
luate In considerare si alte cateva directii de cercetare. O directie implica optimizarea
metodelor nesupervizate propuse pentru skull stripping si integrarea acestora in
pipeline-uri complete de preprocesare neuroimagistica, adecvate pentru utilizarea
clinica. Evaluarea acestor metode pe seturi de date mai diverse - inclusiv cazuri
patologice si populatii non-adulte - va fi esentiala pentru a le evalua aplicabilitatea
mai larga.

O alta directie importanta se concentreaza pe utilizarea Retelelor Neurale Convolutionale
pe Grafuri (GCNs), in special in domenii in care conectivitatea este un factor cheie,
cum ar fi IRM-ul functional, tractografia prin difuzie sau recunoasterea emotiilor
bazata pe EEG. Lucrarile viitoare vor explora modul in care GCNs pot fi integrate
in instrumente destinate aplicatiilor clinice.

In domeniul segmentérii leziunilor de scleroza multipld, aceasti tezd a subliniat
necesitatea unor modele care sa generalizeze in diverse institutii, scannere si grupuri
de pacienti. Lucrarile viitoare ar trebui sa vizeze construirea de seturi de date adno-
tate mai mari si mai diverse. In plus, cercetarea in domeniul segmentarii ar trebui
sa se extinda dincolo de SM pentru a include si alte afectiuni demielinizante, cum ar
fi ADEM. Segmentarea leziunilor maduvei spinarii este o alta directie critica, deo-

arece pacientii diagnosticati cu SM care prezinta leziuni cerebrale manifesta adesea



CAPITOLUL 5. METRICA ORIENTATA PE LEZIUNI 21

si implicare a maduvei spinarii.

O alta directie promitatoare consta in dezvoltarea de modele adaptate pentru a
detecta leziunile mici, care sunt cruciale pentru diagnosticul SM in stadiu incipient.
Cercetarile viitoare s-ar putea concentra pe functii de pierdere personalizate care sa
acorde o pondere mai mare leziunilor mici si pe strategii de antrenare progresiva care
sa ghideze modelul de la sarcini de detectare mai usoare la cele mai complexe. In-
corporarea informatiilor temporale despre evolutia leziunilor ar putea, de asemenea,

ajuta la imbunatatirea sensibilitatii in diagnosticul precoce.
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