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Figura Central: As Aplicac6es das Redes Neurais Convolucionais na Imagem Cardiaca
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Aplicagbes de Redes Neurais Convolucionais em diferentes tipos de métodos de imagem diagnostica em cardiologia. TC: Tomografia
Computadorizada; RM: Ressonéncia Magnética; ECO: Ecocardiografia; HAP: Hipertenséo Arterial Pulmonar; CMH: Cardiomiopatia Hipertrofica;
FA: Fibrilagdo Atrial; CIA: Comunicagédo Interatrial; PCA: Persisténcia do Canal Arterial; DAC: Doenga Arterial Coronariana.

Resumo

Redes neurais sio modelos computacionais que imitam
o funcionamento do cérebro humano, aprendendo a partir
de grandes volumes de dados para realizar tarefas cada
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vez mais complexas. Isso é feito por meio de neuroénios
artificiais interconectados que propagam informagdes de
camadas brutas para camadas refinadas, as vezes com pesos
atribuidos, permitindo a classificacao ou identificagao de
padrées nao lineares. A Rede Neural Convolucional (CNN,
do inglés Convolutional Neural Network) é uma arquitetura
especializada de aprendizado profundo (deep learning)
projetada para extrair e analisar padroes espaciais em
imagens, possibilitando aplicagoes em decisoes diagndsticas
e monitoramento clinico longitudinal. Seu uso em tomografia
computadorizada e ressonancia magnética, por meio da
segmentagao de imagens cardiacas, permite definir estruturas
cardiacas de forma rapida e eficiente, desempenhando um
papel importante na reconstrugao de imagens tridimensionais
e no suporte a procedimentos pré-operatérios. Além disso,
em comparagao com outras formas de andlise convencional,
a CNN garante interpretagoes objetivas e qualidade
superior de imagem, com base na remocao de artefatos do
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segmento estudado. Ecocardiogramas tém mostrado bons
resultados na identificacdo de patologias como hipertensao
pulmonar, amiloidose, cardiomiopatia hipertréfica e doengas
congeénitas, e estudos sobre a automagao desses exames
apontam para uma possivel ampliacao do acesso em dreas
remotas onde operadores manuais ndo estdo disponiveis.
Consequentemente, abordagens baseadas em CNN tém
o potencial de otimizar os fluxos de trabalho em imagem
cardiovascular, minimizar a variabilidade entre observadores
e expandir as capacidades diagnésticas para regioes carentes
e remotas com acesso limitado a cuidados especializados.

Introducao

O sistema nervoso humano é uma das formas mais
eficientes de captar e interpretar dados, refletindo os estimulos
e experiéncias aos quais o corpo é submetido ao longo da
vida." Segundo o fendmeno da neuroplasticidade, todas essas
interagoes provocam modificagbes no cérebro, permitindo
sua adaptagao para a tomada de decisoes e possibilitando
que conhecimentos pré-existentes sejam assimilados e sirvam
de base para a formacao de novos circuitos de informagao.?

As redes neurais surgiram como modelos artificiais que
buscam reproduzir esse processamento de forma rapida e
eficaz, com o objetivo de solucionar os problemas propostos,
tornando-se ferramentas importantes no dinamico campo
da Inteligéncia Artificial (IA).> Para enfrentar esse desafio,
as redes sao treinadas para reconhecer padroes a partir de
milhares ou até milhées de exemplos, permitindo que o
sistema desenvolva sua prépria capacidade de aprendizado.*
Isso ocorre por meio do que se chama de “input”, ou seja,
qualquer novo conceito inserido na ordenagdo. O conjunto
de entradas gera uma resposta, o “output”, que pode ser
influenciado de maneira ponderada, sempre guiado por um
padrdo de referéncia que serve como base.®

Isso pode ser exemplificado de forma simples: na avaliacao
de um paciente com suspeita de Fibrilagao Atrial (FA), quando
um eletrocardiograma ¢é solicitado para investigacao, cada
voltagem no tragado pode assumir o papel de um neurénio
de entrada, que continua influenciando a cascata e serve
como nova entrada para o préximo neurénio, solidificando
a resposta final.® Assim, se o diagnéstico for FA sem que haja
tracado correspondente, os pesos que levaram a esse resultado
sao reduzidos. Por outro lado, se houver correspondéncia,
eles sao reforcados e reutilizados em analises subsequentes.”
Além disso, podem ser adicionadas informagdes extras, como
idade, sexo e comorbidades do paciente.

A aplicacdo da IA na area médica tem sido amplamente
explorada e, nos dltimos anos, tornou-se uma tecnologia
disruptiva na interpretagdo de imagens.® Nesse contexto, a
Rede Neural Convolucional (CNN, do inglés Convolutional
Neural Network) surgiu como uma versao desse processamento
voltada para o reconhecimento e a classificagao de
imagens, reduzindo o esforgo computacional e aumentando
sua robustez.® A disposigao hierarquica de miltiplas
camadas convolucionais permite que as CNNs transformem
progressivamente caracteristicas de baixo nivel — como
gradientes de intensidade de pixels — em representagoes
cada vez mais abstratas e clinicamente relevantes.” Durante

o perfodo de treinamento, a CNN ajusta e individualiza
seus filtros de acordo com a tarefa a ser executada. De certa
forma, a classificacao de imagens comeca pela detecgdo das
bordas de pixels mais grosseiros na camada inicial, utilizando
essas informacoes para identificar formas simples na segunda
camada e assim por diante, permitindo a distingao de
caracteristicas mais complexas. Por fim, a Gltima camada é
responsavel pela leitura avangada da imagem, com base nos
filtros construidos.”

A vantagem das CNNs em relagdo a outras redes neurais é
que elas estabelecem os recursos essenciais para uma previsao
bem-sucedida, reduzindo a dimensionalidade dos dados na
camada anterior."

A segmentagdo precisa de imagens cardiacas é essencial
para a tomada de decisoes clinicas, e as técnicas de Deep
Learning e o uso da CNN tém demonstrado resultados
notaveis nessa area. No entanto, a quantificagao e andlise
dessas imagens ainda representam um desafio continuo,
devido a complexidade das subestruturas cardiacas e a
variabilidade anatémica existente. A individualizagio dessa
analise é fundamental para consolidar evidéncias objetivas
das mais variadas patologias investigadas, facilitando o
diagnostico, o monitoramento e o acompanhamento
clinico do paciente."

Nessa abordagem, o uso da segmentacao de imagens por
meio de CNNs permite respostas rapidas e eficientes. Isso
ocorre porque, em determinadas situagdes, a presenca de
certas caracteristicas é mais relevante do que outras. As vezes,
identificar a localizacdo de uma alteracdo na camara cardiaca
é o (nico objetivo essencial, nao sendo necessdrio visualizar
essas estruturas com alta definigao de pixels.’

O cendrio de aplicagdo abrange uma ampla variedade
de exames de imagem, desde a ecocardiografia — utilizada
para calcular os volumes sistélico final e diastélico final — até
a avaliagdo dos espacos ventriculares e atriais em midiltiplos
cortes, além da deteccao de placas de calcificagdo coronariana
por meio da angiotomografia corondria guiada por tomografia
computadorizada (CCTA). A versatilidade das CNNs na
imagem cardiaca é ilustrada na Figura Central. Na maioria
dos casos, esses aspectos sao apoiados por figuras e diagramas
provenientes de atlas ou outros documentos incluidos no
banco de dados do modelo. Outro ponto interessante é que
ja existem estudos que exploram o uso desses sistemas para
avaliar e garantir a qualidade de ultrassonografias e outros
exames diagnésticos.”

Aplicacoes de CNN na Tomografia Computadorizada (TC)

O uso de CNNs tem se destacado na automatizacao da
segmentagdo de estruturas cardiacas e vasculares em imagens
de Tomografia Computadorizada (TC), processo pelo qual
estruturas cardfacas ou lesoes patoldgicas sao delimitadas.>'>"?
A segmentacao de imagens cardiacas por TC possui relevancia
clinica na identificacdo de doencas valvulares, avaliacao de
doenca arterial coronariana, diagnéstico de cardiopatias
congeénitas, planejamento pré-operatdrio e em indicagdes
extracardiacas.” A aplicacdo de CNNs trouxe rapidez
e eficiéncia ao processo de segmentagdo cardiaca, que
anteriormente era realizado de forma manual e subjetiva
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por radiologistas. Em um estudo sobre a segmentagao
de camaras cardiacas e grandes vasos, Sharkey et al."
apresentaram resultados indicando que a variabilidade da
andlise entre observadores é semelhante a variabilidade entre
o observador e a CNN."* Esses achados sustentam a premissa
de que a segmentagao baseada em CNN pode fornecer
resultados reprodutiveis, objetivos e com precisao diagnéstica
comparavel a avaliagado manual realizada por especialistas.

Com relacdo a identificacao de estruturas anatdémicas,
Chen et al.” demonstraram que a CNN se mostrou uma
ferramenta precisa e eficiente para avaliar o volume e a
reconstrugao tridimensional do atrio esquerdo. O célculo
de volume por meio da CNN revelou-se capaz de prever o
risco de recorréncia de FA em pacientes apds ablagao por
cateter. Astudillo et al."® utilizaram uma técnica de CNN para
identificar as ctspides coronarianas e os éstios coronarianos
direito e esquerdo em tomografia computadorizada com
mdltiplos detectores. Essas estruturas sao pontos de referéncia
importantes para definir o perimetro e a drea do anel adrtico e,
consequentemente, as préteses valvares a serem implantadas
por via transcateter. O método mostrou-se reprodutivel
e confidvel, podendo ser aplicado no planejamento pré-
operatério de rotina, com o objetivo de reduzir o tempo gasto
e aumentar a precisao na definicao dos pontos de referéncia.

As CNNs também se mostraram excelentes ferramentas
para a identificagdo de imagens patolégicas na angiografia
coronariana. A angiotomografia corondria por tomografia
computadorizada é um método importante para avaliar a
gravidade da estenose arterial, além de apresentar alta precisao
na quantificacdo da aterosclerose quando comparada ao
ultrassom intravascular. Em um estudo multicéntrico, uma
rede neural foi treinada para segmentar placas coronarianas.'”
O estudo demonstrou excelente concordancia entre a
ferramenta de Deep Learning e as medicoes realizadas por
leitores experientes quanto ao volume da placa ateromatosa e
ao grau de estenose arterial. Também houve concordancia com
as medigdes por ultrassom vascular, além de valor progndstico
em relagao ao risco de infarto agudo do miocardio futuro.

A quantificacao do tecido adiposo epicardico também
pode ser otimizada com o uso de CNNs. O tecido adiposo
epicardico é um depdsito metabolicamente ativo de gordura
visceral e pode estar relacionado a obesidade visceral e a
sindrome metabdlica.’® A angiografia coronaria é o padrao-
ouro para identificar esse tecido, mas sua quantificagao
manual é trabalhosa e desafiadora. Nesse cenario, West et al.™
desenvolveram uma CNN para quantificar automaticamente o
tecido adiposo epicdrdico e identificar sua associagdo clinica
com doencas cardiacas e nao cardiacas. O método mostrou-
se preciso, rapido e reprodutivel para a quantificagao da
adiposidade epicérdica por meio da angiografia corondria. A
ferramenta também demonstrou bom valor prognéstico para
mortalidade geral e para eventos cardiovasculares.

Aplicacoes de CNN na Ressonancia Magnética

Nos Gltimos anos, a Ressonancia Magnética (RM)
tornou-se uma excelente ferramenta para a investigacao
de doencas cardiovasculares, com alta capacidade para
fornecer diagnésticos complexos.2°?' Trata-se de um método
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nao invasivo, versdtil e livre de radiagao ionizante, capaz de
identificar estrutura, funcao, fluxo e caracterizagao do tecido
cardiaco. O realce tardio com gadolinio e os mapeamentos
T1/T2 adicionaram informagdes importantes sobre a
viabilidade cardfaca e patologias como infarto tecidual e
fibrose miocdrdica difusa.

O desenvolvimento da RM de fluxo também trouxe avangos
significativos ao fornecer informagdes sobre o fluxo sanguineo
em diversos planos, permitindo a identificagao de shunts
intracardiacos.?’ No entanto, o longo tempo de escaneamento
e a produgao lenta de imagens sao desvantagens da RM. As
imagens de RM devem considerar os movimentos cardfacos e
respiratérios para evitar artefatos, que precisam ser suprimidos
por algoritmos de reconstrugao. Nesse cenario, os métodos de
reconstrugao baseados em Deep Learning tém demonstrado
desempenho superior em comparagdo com algoritmos
convencionais, oferecendo imagens de maior fidelidade,
melhor supressao de artefatos e tempos de processamento
substancialmente reduzidos.

Hauptmann et al.?? treinaram uma CNN residual
tridimensional em arquitetura U-Net para remover artefatos
espago-temporais em dados de ressonancia magnética (RM)
em tempo real com subamostragem (subsampling), a partir de
imagens de pacientes com cardiopatias congénitas. A remogao
de artefatos pela CNN foi comparada a técnica convencional de
compressao sensorial, uma ferramenta que exige reconstrucao
computacional intensa e demorada. O método baseado em
CNN alcangou supressao de artefatos mais de cinco vezes
mais rapida que a abordagem de compressdo sensorial,
além de oferecer qualidade de imagem superior e medigoes
volumétricas ventriculares mais precisas. El-Rewaidy et al.?®
também apresentaram resultados importantes na reconstrucao
de imagens de RM com realce tardio por gadolinio utilizando
uma rede neural convolucional.?® Em comparacao com a
técnica de compressao sensorial, a reconstrucao de imagens
por meio da CNN foi 300 vezes mais rapida.

As CNNs influenciaram mdltiplas etapas do fluxo de
trabalho da RM, desde o planejamento da aquisicao de
imagens e reconstrugao em tempo real até tarefas de pés-
processamento, como andlise quantitativa e modelagem
prognéstica. Assim como a TC, a RM também desempenha um
papel importante na segmentacao e consequente identificagao
de estruturas cardiacas.?* Nesse processo com RM, o uso de
CNNs também tem sido associado a maior eficiéncia.?* Sander
et al.?® utilizaram uma CNN para realizar a segmentagdo de
estruturas cardiacas e outra CNN auxiliar para identificar
automaticamente areas com falhas de segmentacao. O estudo
mostrou que a segmentagao de imagens cardiacas com CNNs,
associada a correcao manual das falhas detectadas, resultou
em melhor desempenho.

No que diz respeito a identificagdo de doengas, muitos
estudos tém utilizado indices convencionais de imagem
como dados de entrada para redes neurais na tentativa de
diagnosticar doencas cardifacas. Por exemplo, a presenga
de cicatrizes cardfacas identificadas por RM esta associada
a desfechos cardiovasculares desfavordveis. Bekheet et
al.?” desenvolveram uma CNN chamada FibrosisNet para
diagnosticar fibrose cardiaca por RM, demonstrando alta
precisao e acuracia diagnéstica. Sharifrazi et al.?® obtiveram
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resultados importantes ao combinar uma rede neural
convolucional profunda com a técnica de agrupamento
K-means, formando a CNN-KCL, para diagnosticar e classificar
miocardite com base em dados de imagem por RM. A técnica
baseada em CNN superou outros algoritmos tradicionais de
machine learning na classificagdo da miocardite em termos
de precisdo e acuracia.

Aplicacoes de CNN na ecocardiografia

A ecocardiografia é o método de imagem mais acessivel
e amplamente utilizado para avaliar a estrutura e a fungao
cardiaca. Suas vantagens incluem aquisicao rapida de imagens
e auséncia de radiagdo ionizante, o que a torna um método
eficiente e democrético. A ecocardiografia pode ser utilizada
tanto para rastrear pacientes assintomaticos quanto para
diagnosticar e acompanhar condicées cardiacas.?*2° Por
ser um exame dependente do operador, exige certo grau
de experiéncia por parte do profissional, podendo haver
variagoes na interpretacao.?*!

Quando se trata da aplicacao de interpretacao
automatizada de imagens na ecocardiografia, existem alguns
desafios intrinsecos a esse método. O ecocardiograma
consiste na geragao de imagens estaticas, bem como
videos e registros Doppler coletados de diferentes pontos
de vista para obtencao dos parametros desejados. Além
disso, os valores obtidos nas medigbes podem variar
significativamente devido a variabilidade intrinseca dos
batimentos cardiacos. Ha também a variagao existente
ao extrapolar medigoes de imagens bidimensionais para
medigdes de um objeto tridimensional.?*%3

Apesar desses impasses e considerando a complexidade
do método diagndstico em questdo, uma abordagem
de aprendizado automatizado traria muitos beneficios
e auxiliaria na interpretagdo humana, ao permitir a
identificagao e classificagdo automatica das imagens. De
fato, o uso de Deep Learning (DL), e mais especificamente de
CNNSs, para treinar a IA na interpretagao de ecocardiogramas
poderia reduzir custos e, consequentemente, democratizar
esse exame. Essa integracdo tecnolégica permitiria a
aquisicao de ecocardiogramas por operadores com
treinamento especializado limitado, facilitando assim o
acesso a imagem cardiaca em regides geograficamente
remotas ou com poucos recursos.*

Diversos estudos demonstraram a eficacia do uso de CNNs
na ecocardiografia. Entre as aplicagdes observadas, a maioria
esta relacionada a quantificagao da estrutura e fungao cardiaca,
bem como a segmentagao cardiaca.'*?%**3% As CNNs também
tém sido utilizadas na detecgao de hipertrofia ventricular
esquerda,®*" na estenose adrtica,**** na identificacao de
fases cardiacas,** na detecgao precoce de infarto agudo do
miocdrdio,* e na classificacdo de visualizagdes cardiacas.***”
O modelo utilizado por Ghorbani et al.,* além de identificar
com precisdao elementos da estrutura e fungdo cardiaca,
treinou uma CNN para prever fendtipos sistémicos que
modificam o risco cardiovascular, como idade, sexo, altura e
peso, a partir de imagens de ecocardiograma.?

Zhang et al.*? foram além e treinaram uma CNN para a
interpretagao totalmente automatizada de ecocardiogramas,

incluindo identificagao de visualizagbes, segmentacao de
imagens, quantificagdo da estrutura e fungao cardiaca e
deteccdo de doengas. Esse estudo demonstrou sucesso
na andlise automatizada do tipo de visualizagdo e na
segmentacao de imagens. Em relagdo a estrutura e fungao
do coragao, houve alguma discrepancia entre as medicoes
manuais e automatizadas, especialmente na estrutura, com
tendéncia a superestimagao dos valores. Por fim, o modelo
foi bem-sucedido na identificagao de Hipertensdo Arterial
Pulmonar (HAP), amiloidose e cardiomiopatia hipertréfica,
com base na andlise das massas, estrutura e fungao das
camaras cardiacas.*?

Estudos recentes também avaliaram o potencial para
o diagnéstico automatico da HAP* Segundo os achados
de DuBrock et al.,* o algoritmo utilizado foi capaz de
antecipar o diagnéstico de HAP em um periodo de seis a
dezoito meses — um avanco extremamente relevante em
uma condicao na qual o diagndstico precoce é crucial para
o manejo eficaz da doenga.**#°

Outra patologia que pode ser identificada por meio da
ecocardiografia com o uso de CNNs é a FA oculta. Yuan et
al.*® desenvolveram um modelo capaz de distinguir entre
ritmo sinusal e FA, além de prever a presenca concomitante
de FA paroxistica em individuos com ritmo sinusal. O
modelo superou métodos tradicionais baseados em fatores
de risco clinicos, medigées do ecocardiograma transtoracico,
tamanho do atrio esquerdo ou escore CHA;DS,-VASc.*
Pesquisas utilizando técnicas de DL também tém apresentado
resultados promissores na ecocardiografia fetal e neonatal,
incluindo o diagnédstico pré-natal de defeito do septo
atrial®' e a identificacdo de persisténcia do canal arterial
em neonatos.*

Aplicacdo de CNN em outros métodos

A TC por emissao de féton tnico (SPECT) de perfusao
miocdrdica é um exame capaz de identificar a presenga
de isquemia miocardica e, portanto, de doenca arterial
coronariana. Betancur et al.>® analisaram a aplicacao de
DL nesse método diagnéstico, com o objetivo de verificar
a capacidade de prever automaticamente a doenca
coronariana por meio de CNNs treinadas com imagens
de perfusao miocardica, em comparacdo com o método
convencional atualmente utilizado. O resultado foi uma
maior eficicia e melhor sensibilidade de deteccdo com o
método baseado em DL.>* Outros estudos também avaliaram
a capacidade de classificar automaticamente imagens de
perfusdo miocardica. Papandrianos et al.>* treinaram CNNs
para identificar trés possiveis resultados — infarto, isquemia e
perfusao normal — e todos os modelos avaliados apresentaram
resultados positivos e confidveis.*® Su et al.*> demonstraram
a viabilidade e precisao do diagnéstico de doenga arterial
coronariana baseado em CNN, com um sistema ja utilizado
na prdtica, e capaz de reduzir consideravelmente o tempo
necessario para interpretar as imagens.

A fluoroscopia por raios X permite a visualizagdo em
tempo real da estrutura cardiaca, o que a torna um método
indispensdvel para a realizagao de procedimentos guiados
por imagem, como a terapia de ressincronizagao cardiaca,

Arq Bras Cardiol: Imagem cardiovasc. 2025;38(3):e20250058



Fernandes et al.
CNN na imagem cardiaca

Artigo de Revisao

angiografia e reparo endovascular da aorta. O DL também tem
sido testado com sucesso para auxiliar esses procedimentos,
seja na redugao de ruido em videos ou na fusdo de dados
pré-operatérios com imagens intraoperatérias de raios X,
com o objetivo de guiar a intervencao e reduzir a exposigao
ao contraste.**>° Estudos também demonstraram melhor
sensibilidade e especificidade na caracterizacao de lesdes
coronarianas utilizando tomografia de coeréncia 6ptica
quando o DL é aplicado.®*2

Conclusao

A aplicacdo de CNNs na andlise de imagens cardiacas
surgiu como uma ferramenta versétil, contribuindo para
diagnésticos mais precisos e rdpidos. Sua integragao a
imagem cardiovascular permite reduzir a variabilidade entre
observadores, minimizar artefatos de imagem, aprimorar
a automacao de medigOes e superar barreiras geograficas
ao possibilitar a avaliagdo remota de imagens adquiridas —
democratizando, assim, o acesso ao cuidado. As direcoes
futuras devem priorizar estudos de validacao em larga escala
para confirmar a generalizagdo e a robustez clinica das
abordagens baseadas em CNNs em diferentes populagdes
de pacientes e protocolos de imagem. Além disso, a
integracao desses algoritmos aos fluxos de trabalho clinicos
rotineiros exigird a superacao de desafios regulatdrios e de
interoperabilidade, a fim de garantir uma adogao segura e
eficaz na pratica cardiovascular real.
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