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E REZUMAT s

Aceastd lucrare de doctorat contine materiale de cercetare originale in domeniul
segmentarii automate a mai multor organe prezente Tn imagini medicale.

Interpretarea tomografiilor computerizate si a imagisticii prin rezonantd magnetica de
citre medici este o activitate complexd si consumatoare de timp. In plus, formele si
dimensiunile organelor sunt diverse si existd variatii foarte mari Intre persoane, lucruri care
fac ca instruirea expertilor sd fie un proces de lunga durata si care are costuri ridicate. Prin
urmare, capacitatea de a extrage automat informatii din imagini medicale are un potential
major de a ajuta In radiologie si ar putea sa atenueze problemele cu care se confruntd medicii
in munca lor de zi cu zi.
arhitecturi care atenueaza probleme cunoscute ale metodelor moderne si arhitecturi care
prezinti algoritmi complet noi pentru executia segmentarii automate a organelor. In plus am
setat misiunea ca solutiile propuse sa fie utilizate in configuratii cu mai multe organe pentru a
extinde atractivitatea si potentialul lor de utilizare in sisteme de productie.

Activitatea a inceput prin realizarea unui studiu cuprinzator care descrie solutiile si
algoritmii existenti. Modelele de Machine Learning (ML) — invatare automata — sunt cele mai
folosite in segmentare automata pentru ca ele produc cele mai bune rezultate la ora actuala.
De aceea primul capitol se concentreaza pe algoritmii de Deep Learning (DL) care au fost
importanti in dezvoltarea domeniului de segmentare a mai multor organe. Acesta contine o
listd vastd a solutiilor bazate pe algoritmi Deep-learning supravegheati ca Retele Neurale
Convolutionale (Convolutional Neural Networks — CNNs) si Fully Convolutional Neural
Networks (FCNs). Descrie si arhitecturi hibride care folosesc Retele Neurale Recurente
(Recurrent Neural Network — RNNSs) ori Generative Adversarial Networks (GANSs) sau
abordari care nu pot fi categorisite in nici una dintre categoriile anterioare. Sunt detaliate si
abordari bazate pe Deep Reinforcement Learning (DRL), din cauza interesului crescut pe care
[-au primit Tn ultimii ani.

Capitolul 2 descrie o arhitectura originala folositd pentru segmentarea mai multor
organe toracice. Obiectivul acesteia este de a demonstra ca algoritmii cu un design bun pot
obtine rezultate relevante chiar si Tn situatia Tn care sunt utilizati pe un hardware cu resurse
limitate (disponibil pentru majoritatea cercetdtorilor). Arhitectura DL este bazata pe un
algoritm standard U-Net, dar foloseste tehnici moderne de preprocesare, un mecanism
inteligent de ,batching” (loturi) si fuzionarea rezultatelor obtinute de la diferite retele
specializate pe anumite organe. Sunt implementate 4 retele neuronale axate pe un singur
organ si o retea care vizeaza mai multe organe iar rezultatele lor sunt combinate pentru a
obtine segmentarea finald. Memoria grafica maxima folositd este de 8 GB, si astfel aceasta
arhitectura poate fi replicatd de majoritatea cercetatorilor si satisface constrangerile legate de
folosirea unor resurse limitate. Arhitectura a fost testatd pe dataset-ul furnizat de challenge-ul
SegTHOR care are si un sistem automat de clasare a solutiilor folosind date de test ne-
segmentate. Metoda mea a obtinut locul 8 n acest challenge international, demonstrand astfel
ca produce rezultate echivalente cu cele ale altor metode moderne.

Tn Capitolul 3 o arhitectura complet noua si originala este prezentata. Status-quo-ul in
segmentarea automata este ca algoritmii DL supervizati produc cele mai bune rezultate. Am
contestat acest lucru prin dezvoltarea unei arhitecturi care foloseste Deep Reinforcement
Learning si care obtine rezultate asemanatoare pentru aceleasi tipuri de sarcini. Procesul de
segmentare a fost transformat cu succes intr-o problema de tip Markov Decision Process
(MDP), prin utilizarea unei portiuni de CT ca mediu si antrendnd un agent care invata sa se



miste prin imaginea mediu si S& Segmenteze un organ uman (in cazul meu, inima). Folosind
algoritmul Deep Q-Network (DQN) ca sursa de inspiratie, am implementat un agent care
navigheaza prin imaginea dintr-un CT si utilizand actiuni discrete (miscare dreapta, stanga,
sus, jos si segmentare) sa genereze segmentarea organului. Agentul este recompensat in
functie de actiunile alese, si in acest mod va invita tactica optimd prin care isi va putea
indeplini sarcinile.

Datoritd faptului ca segmentarea este un proces prea complex pentru a putea fi
rezolvat de catre un singur agent, arhitectura completd este sub forma unui ,,pipeline” care
incepe cu o etapa de preprocesare, continua cu detectia prezentei organului in imaginea din
CT, utilizeaza un agent DQN care detecteaza pozitia initiald din care va incepe procesul de
segmentare si apoi folosind un alt agent DQN se va genera segmentarea organului.
Recompensele sunt corelate cu acuratetea actiunilor alese iar agentul este stimulat sa
genereze contururi Tnchise (cum sunt majoritatea organelor umane). Rezultatele
demonstreaza ca solutiile bazate pe DRL pot fi folosite si in sarcinile de segmentare
automata si ca acestea pot fi generalizate ca sa obtina rezultate bune chiar si cand sunt
antrenate pe un set limitat de date (de exemplu 10 CT-uri umane).

Capitolul 4 extinde implementarea DRL prin utilizarea unui algoritm mai modern,
Proximal Policy Optimization (PPO). Arhitectura este in continuare sub forma unui pipeline
care contine etape de preprocesare, de detectie a prezentei organului in CT, care continua cu
un agent DQN care detecteaza pozitia initiala pentru segmentare, dar pentru segmentarea
propriu zisa s-a folosit un agent PPO care utilizeaza actiuni continue pentru a desena
conturul. Valorile produse de agent reprezinta direct marginea organului si in acest fel nu
este nevoie sa efectueze foarte multe actiuni pentru a naviga prin imagine. In plus, exista
implementari diferite care folosesc doi agenti PPO (unul pentru a segmenta conturul stanga,
unul pentru a segmenta conturul dreapta) dar si o varianta in care un singur agent PPO va
produce valori ce reprezintd marginile complete ale organului. Rezultatele sunt comparabile
cu cele obtinute folosind agenti DQN dar procesul de invatare PPO este mult mai rapid
(cateva ore) si astfel poate fi extins rapid si folosit si pentru alte organe.

Capitolul 5 prezintd implementarea arhitecturii PPO si pentru alte organe,
demonstrand ca poate fi folosita intr-un context multi-organ. Am folosit un alt dataset si am
selectat doua organe diferite pentru a testa mai bine metodele din capitolele anterioare.
Primul organ selectat a fost pancreasul care este un organ foarte mic. Tn mod opus, al doilea
organ selectat a fost ficatul, care este mult mai mare si are 0 morfologie diversa in diferite
parti ale CT-ului. Rezultatele au demonstrat ca agentii DRL pot fi folositi cu succes la o
categorie diversa de organe umane.

Capitolul 6 contine imbunatatiri aditionale aduse arhitecturilor DRL. Dezavantajul
major al arhitecturilor initiale este ca ,,pipeline”-urile necesita includerea mai multor agenti
pentru generarea rezultatelor. Pentru a atenua acest dezavantaj, cercetarea s-a concentrat pe
dezvoltarea unor agenti care pot segmenta singuri organele, beneficiind de cat mai putin
ajutor din exterior. Astfel, am implementat agenti noi cu un design imbundtatit, si am propus
simplificéri care au facut ca agentii sd invete mai usor si sa fie mai usor de utilizat. In plus,
am creat si o arhitectura care reduce numarul de agenti dintr-un ,,pipeline” care astfel a fost
simplificatd si mai mult.

Capitolul 7 schiteaza concluziile finale si face un sumar al cercetrii efectuate. Tn plus
prezintd contributiile personale aduse Tn domeniul cercetat si descrie cum au fost diseminate
rezultatele.



