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Resumo
Redes neurais são 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 neurônios 
artificiais interconectados que propagam informações de 
camadas brutas para camadas refinadas, às vezes com pesos 
atribuídos, permitindo a classificação ou identificação de 
padrões não lineares. A Rede Neural Convolucional (CNN, 
do inglês Convolutional Neural Network) é uma arquitetura 
especializada de aprendizado profundo (deep learning) 
projetada para extrair e analisar padrões espaciais em 
imagens, possibilitando aplicações em decisões diagnósticas 
e monitoramento clínico longitudinal. Seu uso em tomografia 
computadorizada e ressonância magnética, por meio da 
segmentação de imagens cardíacas, permite definir estruturas 
cardíacas de forma rápida e eficiente, desempenhando um 
papel importante na reconstrução de imagens tridimensionais 
e no suporte a procedimentos pré-operatórios. Além disso, 
em comparação com outras formas de análise convencional, 
a CNN garante interpretações objetivas e qualidade 
superior de imagem, com base na remoção de artefatos do DOI: https://doi.org/10.36660/abcimg.20250058

Aplicações de Redes Neurais Convolucionais em diferentes tipos de métodos de imagem diagnóstica em cardiologia. TC: Tomografia 
Computadorizada; RM: Ressonância Magnética; ECO: Ecocardiografia; HAP: Hipertensão Arterial Pulmonar; CMH: Cardiomiopatia Hipertrófica; 
FA: Fibrilação Atrial; CIA: Comunicação Interatrial; PCA: Persistência do Canal Arterial; DAC: Doença Arterial Coronariana.
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segmento estudado. Ecocardiogramas têm mostrado bons 
resultados na identificação de patologias como hipertensão 
pulmonar, amiloidose, cardiomiopatia hipertrófica e doenças 
congênitas, e estudos sobre a automação desses exames 
apontam para uma possível ampliação do acesso em áreas 
remotas onde operadores manuais não estão disponíveis. 
Consequentemente, abordagens baseadas em CNN têm 
o potencial de otimizar os fluxos de trabalho em imagem 
cardiovascular, minimizar a variabilidade entre observadores 
e expandir as capacidades diagnósticas para regiões carentes 
e remotas com acesso limitado a cuidados especializados.

Introdução
O sistema nervoso humano é uma das formas mais 

eficientes de captar e interpretar dados, refletindo os estímulos 
e experiências aos quais o corpo é submetido ao longo da 
vida.¹ Segundo o fenômeno da neuroplasticidade, todas essas 
interações provocam modificações no cérebro, permitindo 
sua adaptação para a tomada de decisões e possibilitando 
que conhecimentos pré-existentes sejam assimilados e sirvam 
de base para a formação de novos circuitos de informação.²

As redes neurais surgiram como modelos artificiais que 
buscam reproduzir esse processamento de forma rápida e 
eficaz, com o objetivo de solucionar os problemas propostos, 
tornando-se ferramentas importantes no dinâmico campo 
da Inteligência Artificial (IA).³ Para enfrentar esse desafio, 
as redes são treinadas para reconhecer padrões a partir de 
milhares ou até milhões de exemplos, permitindo que o 
sistema desenvolva sua própria capacidade de aprendizado.4 
Isso ocorre por meio do que se chama de “input”, ou seja, 
qualquer novo conceito inserido na ordenação. O conjunto 
de entradas gera uma resposta, o “output”, que pode ser 
influenciado de maneira ponderada, sempre guiado por um 
padrão de referência que serve como base.5

Isso pode ser exemplificado de forma simples: na avaliação 
de um paciente com suspeita de Fibrilação Atrial (FA), quando 
um eletrocardiograma é solicitado para investigação, cada 
voltagem no traçado pode assumir o papel de um neurônio 
de entrada, que continua influenciando a cascata e serve 
como nova entrada para o próximo neurônio, solidificando 
a resposta final.6 Assim, se o diagnóstico for FA sem que haja 
traçado correspondente, os pesos que levaram a esse resultado 
são reduzidos. Por outro lado, se houver correspondência, 
eles são reforçados e reutilizados em análises subsequentes.7 
Além disso, podem ser adicionadas informações extras, como 
idade, sexo e comorbidades do paciente.

A aplicação da IA na área médica tem sido amplamente 
explorada e, nos últimos anos, tornou-se uma tecnologia 
disruptiva na interpretação de imagens.8 Nesse contexto, a 
Rede Neural Convolucional (CNN, do inglês Convolutional 
Neural Network) surgiu como uma versão desse processamento 
voltada para o reconhecimento e a classificação de 
imagens, reduzindo o esforço computacional e aumentando 
sua robustez.8 A disposição hierárquica de múltiplas 
camadas convolucionais permite que as CNNs transformem 
progressivamente características de baixo nível – como 
gradientes de intensidade de pixels – em representações 
cada vez mais abstratas e clinicamente relevantes.9 Durante 

o período de treinamento, a CNN ajusta e individualiza 
seus filtros de acordo com a tarefa a ser executada. De certa 
forma, a classificação de imagens começa pela detecção das 
bordas de pixels mais grosseiros na camada inicial, utilizando 
essas informações para identificar formas simples na segunda 
camada e assim por diante, permitindo a distinção de 
características mais complexas. Por fim, a última camada é 
responsável pela leitura avançada da imagem, com base nos 
filtros construídos.10

A vantagem das CNNs em relação a outras redes neurais é 
que elas estabelecem os recursos essenciais para uma previsão 
bem-sucedida, reduzindo a dimensionalidade dos dados na 
camada anterior.11

A segmentação precisa de imagens cardíacas é essencial 
para a tomada de decisões clínicas, e as técnicas de Deep 
Learning e o uso da CNN têm demonstrado resultados 
notáveis nessa área. No entanto, a quantificação e análise 
dessas imagens ainda representam um desafio contínuo, 
devido à complexidade das subestruturas cardíacas e à 
variabilidade anatômica existente. A individualização dessa 
análise é fundamental para consolidar evidências objetivas 
das mais variadas patologias investigadas, facilitando o 
diagnóstico, o monitoramento e o acompanhamento 
clínico do paciente.12

Nessa abordagem, o uso da segmentação de imagens por 
meio de CNNs permite respostas rápidas e eficientes. Isso 
ocorre porque, em determinadas situações, a presença de 
certas características é mais relevante do que outras. Às vezes, 
identificar a localização de uma alteração na câmara cardíaca 
é o único objetivo essencial, não sendo necessário visualizar 
essas estruturas com alta definição de pixels.¹³

O cenário de aplicação abrange uma ampla variedade 
de exames de imagem, desde a ecocardiografia – utilizada 
para calcular os volumes sistólico final e diastólico final – até 
a avaliação dos espaços ventriculares e atriais em múltiplos 
cortes, além da detecção de placas de calcificação coronariana 
por meio da angiotomografia coronária guiada por tomografia 
computadorizada (CCTA). A versatilidade das CNNs na 
imagem cardíaca é ilustrada na Figura Central. Na maioria 
dos casos, esses aspectos são apoiados por figuras e diagramas 
provenientes de atlas ou outros documentos incluídos no 
banco de dados do modelo. Outro ponto interessante é que 
já existem estudos que exploram o uso desses sistemas para 
avaliar e garantir a qualidade de ultrassonografias e outros 
exames diagnósticos.5

Aplicações de CNN na Tomografia Computadorizada (TC)
O uso de CNNs tem se destacado na automatização da 

segmentação de estruturas cardíacas e vasculares em imagens 
de Tomografia Computadorizada (TC), processo pelo qual 
estruturas cardíacas ou lesões patológicas são delimitadas.5,12,13 
A segmentação de imagens cardíacas por TC possui relevância 
clínica na identificação de doenças valvulares, avaliação de 
doença arterial coronariana, diagnóstico de cardiopatias 
congênitas, planejamento pré-operatório e em indicações 
extracardíacas.12 A aplicação de CNNs trouxe rapidez 
e eficiência ao processo de segmentação cardíaca, que 
anteriormente era realizado de forma manual e subjetiva 
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por radiologistas. Em um estudo sobre a segmentação 
de câmaras cardíacas e grandes vasos, Sharkey et al.14 
apresentaram resultados indicando que a variabilidade da 
análise entre observadores é semelhante à variabilidade entre 
o observador e a CNN.14 Esses achados sustentam a premissa 
de que a segmentação baseada em CNN pode fornecer 
resultados reprodutíveis, objetivos e com precisão diagnóstica 
comparável à avaliação manual realizada por especialistas.

Com relação à identificação de estruturas anatômicas, 
Chen et al.15 demonstraram que a CNN se mostrou uma 
ferramenta precisa e eficiente para avaliar o volume e a 
reconstrução tridimensional do átrio esquerdo. O cálculo 
de volume por meio da CNN revelou-se capaz de prever o 
risco de recorrência de FA em pacientes após ablação por 
cateter. Astudillo et al.16 utilizaram uma técnica de CNN para 
identificar as cúspides coronarianas e os óstios coronarianos 
direito e esquerdo em tomografia computadorizada com 
múltiplos detectores. Essas estruturas são pontos de referência 
importantes para definir o perímetro e a área do anel aórtico e, 
consequentemente, as próteses valvares a serem implantadas 
por via transcateter. O método mostrou-se reprodutível 
e confiável, podendo ser aplicado no planejamento pré-
operatório de rotina, com o objetivo de reduzir o tempo gasto 
e aumentar a precisão na definição dos pontos de referência.

As CNNs também se mostraram excelentes ferramentas 
para a identificação de imagens patológicas na angiografia 
coronariana. A angiotomografia coronária por tomografia 
computadorizada é um método importante para avaliar a 
gravidade da estenose arterial, além de apresentar alta precisão 
na quantificação da aterosclerose quando comparada ao 
ultrassom intravascular. Em um estudo multicêntrico, uma 
rede neural foi treinada para segmentar placas coronarianas.17 
O estudo demonstrou excelente concordância entre a 
ferramenta de Deep Learning e as medições realizadas por 
leitores experientes quanto ao volume da placa ateromatosa e 
ao grau de estenose arterial. Também houve concordância com 
as medições por ultrassom vascular, além de valor prognóstico 
em relação ao risco de infarto agudo do miocárdio futuro.

A quantificação do tecido adiposo epicárdico também 
pode ser otimizada com o uso de CNNs. O tecido adiposo 
epicárdico é um depósito metabolicamente ativo de gordura 
visceral e pode estar relacionado à obesidade visceral e à 
síndrome metabólica.18 A angiografia coronária é o padrão-
ouro para identificar esse tecido, mas sua quantificação 
manual é trabalhosa e desafiadora. Nesse cenário, West et al.19 
desenvolveram uma CNN para quantificar automaticamente o 
tecido adiposo epicárdico e identificar sua associação clínica 
com doenças cardíacas e não cardíacas. O método mostrou-
se preciso, rápido e reprodutível para a quantificação da 
adiposidade epicárdica por meio da angiografia coronária. A 
ferramenta também demonstrou bom valor prognóstico para 
mortalidade geral e para eventos cardiovasculares.

Aplicações de CNN na Ressonância Magnética
Nos últimos anos, a Ressonância Magnética (RM) 

tornou-se uma excelente ferramenta para a investigação 
de doenças cardiovasculares, com alta capacidade para 
fornecer diagnósticos complexos.20,21 Trata-se de um método 

não invasivo, versátil e livre de radiação ionizante, capaz de 
identificar estrutura, função, fluxo e caracterização do tecido 
cardíaco. O realce tardio com gadolínio e os mapeamentos 
T1/T2 adicionaram informações importantes sobre a 
viabilidade cardíaca e patologias como infarto tecidual e 
fibrose miocárdica difusa.

O desenvolvimento da RM de fluxo também trouxe avanços 
significativos ao fornecer informações sobre o fluxo sanguíneo 
em diversos planos, permitindo a identificação de shunts 
intracardíacos.20 No entanto, o longo tempo de escaneamento 
e a produção lenta de imagens são desvantagens da RM. As 
imagens de RM devem considerar os movimentos cardíacos e 
respiratórios para evitar artefatos, que precisam ser suprimidos 
por algoritmos de reconstrução. Nesse cenário, os métodos de 
reconstrução baseados em Deep Learning têm demonstrado 
desempenho superior em comparação com algoritmos 
convencionais, oferecendo imagens de maior fidelidade, 
melhor supressão de artefatos e tempos de processamento 
substancialmente reduzidos.

Hauptmann et al.22 treinaram uma CNN residual 
tridimensional em arquitetura U-Net para remover artefatos 
espaço-temporais em dados de ressonância magnética (RM) 
em tempo real com subamostragem (subsampling), a partir de 
imagens de pacientes com cardiopatias congênitas. A remoção 
de artefatos pela CNN foi comparada à técnica convencional de 
compressão sensorial, uma ferramenta que exige reconstrução 
computacional intensa e demorada. O método baseado em 
CNN alcançou supressão de artefatos mais de cinco vezes 
mais rápida que a abordagem de compressão sensorial, 
além de oferecer qualidade de imagem superior e medições 
volumétricas ventriculares mais precisas. El-Rewaidy et al.23 
também apresentaram resultados importantes na reconstrução 
de imagens de RM com realce tardio por gadolínio utilizando 
uma rede neural convolucional.23 Em comparação com a 
técnica de compressão sensorial, a reconstrução de imagens 
por meio da CNN foi 300 vezes mais rápida.

As CNNs influenciaram múltiplas etapas do fluxo de 
trabalho da RM, desde o planejamento da aquisição de 
imagens e reconstrução em tempo real até tarefas de pós-
processamento, como análise quantitativa e modelagem 
prognóstica. Assim como a TC, a RM também desempenha um 
papel importante na segmentação e consequente identificação 
de estruturas cardíacas.24 Nesse processo com RM, o uso de 
CNNs também tem sido associado à maior eficiência.25 Sander 
et al.26 utilizaram uma CNN para realizar a segmentação de 
estruturas cardíacas e outra CNN auxiliar para identificar 
automaticamente áreas com falhas de segmentação. O estudo 
mostrou que a segmentação de imagens cardíacas com CNNs, 
associada à correção manual das falhas detectadas, resultou 
em melhor desempenho.

No que diz respeito à identificação de doenças, muitos 
estudos têm utilizado índices convencionais de imagem 
como dados de entrada para redes neurais na tentativa de 
diagnosticar doenças cardíacas. Por exemplo, a presença 
de cicatrizes cardíacas identificadas por RM está associada 
a desfechos cardiovasculares desfavoráveis. Bekheet et 
al.27 desenvolveram uma CNN chamada FibrosisNet para 
diagnosticar fibrose cardíaca por RM, demonstrando alta 
precisão e acurácia diagnóstica. Sharifrazi et al.28 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 classificação da miocardite em termos 
de precisão e acurácia.

Aplicações de CNN na ecocardiografia
A ecocardiografia é o método de imagem mais acessível 

e amplamente utilizado para avaliar a estrutura e a função 
cardíaca. Suas vantagens incluem aquisição rápida de imagens 
e ausência de radiação ionizante, o que a torna um método 
eficiente e democrático. A ecocardiografia pode ser utilizada 
tanto para rastrear pacientes assintomáticos quanto para 
diagnosticar e acompanhar condições cardíacas.29,30 Por 
ser um exame dependente do operador, exige certo grau 
de experiência por parte do profissional, podendo haver 
variações na interpretação.29,31

Quando se trata da aplicação de interpretação 
automatizada de imagens na ecocardiografia, existem alguns 
desafios intrínsecos a esse método. O ecocardiograma 
consiste na geração de imagens estáticas, bem como 
vídeos e registros Doppler coletados de diferentes pontos 
de vista para obtenção dos parâmetros desejados. Além 
disso, os valores obtidos nas medições podem variar 
significativamente devido à variabilidade intrínseca dos 
batimentos cardíacos. Há também a variação existente 
ao extrapolar medições de imagens bidimensionais para 
medições de um objeto tridimensional.32,33

Apesar desses impasses e considerando a complexidade 
do método diagnóstico em questão, uma abordagem 
de aprendizado automatizado traria muitos benefícios 
e auxiliaria na interpretação humana, ao permitir a 
identificação e classificação automática das imagens. De 
fato, o uso de Deep Learning (DL), e mais especificamente de 
CNNs, para treinar a IA na interpretação de ecocardiogramas 
poderia reduzir custos e, consequentemente, democratizar 
esse exame. Essa integração tecnológica permitiria a 
aquisição de ecocardiogramas por operadores com 
treinamento especializado limitado, facilitando assim o 
acesso à imagem cardíaca em regiões geograficamente 
remotas ou com poucos recursos.32

Diversos estudos demonstraram a eficácia do uso de CNNs 
na ecocardiografia. Entre as aplicações observadas, a maioria 
está relacionada à quantificação da estrutura e função cardíaca, 
bem como à segmentação cardíaca.10,29,34-38 As CNNs também 
têm sido utilizadas na detecção de hipertrofia ventricular 
esquerda,39-41 na estenose aórtica,42,43 na identificação de 
fases cardíacas,44 na detecção precoce de infarto agudo do 
miocárdio,45 e na classificação de visualizações cardíacas.46,47 

O modelo utilizado por Ghorbani et al.,29 além de identificar 
com precisão elementos da estrutura e função cardíaca, 
treinou uma CNN para prever fenótipos sistêmicos que 
modificam o risco cardiovascular, como idade, sexo, altura e 
peso, a partir de imagens de ecocardiograma.29

Zhang et al.32 foram além e treinaram uma CNN para a 
interpretação totalmente automatizada de ecocardiogramas, 

incluindo identificação de visualizações, segmentação de 
imagens, quantificação da estrutura e função cardíaca e 
detecção de doenças. Esse estudo demonstrou sucesso 
na análise automatizada do tipo de visualização e na 
segmentação de imagens. Em relação à estrutura e função 
do coração, houve alguma discrepância entre as medições 
manuais e automatizadas, especialmente na estrutura, com 
tendência à superestimação dos valores. Por fim, o modelo 
foi bem-sucedido na identificação de Hipertensão Arterial 
Pulmonar (HAP), amiloidose e cardiomiopatia hipertrófica, 
com base na análise das massas, estrutura e função das 
câmaras cardíacas.32

Estudos recentes também avaliaram o potencial para 
o diagnóstico automático da HAP.48 Segundo os achados 
de DuBrock et al.,49 o algoritmo utilizado foi capaz de 
antecipar o diagnóstico de HAP em um período de seis a 
dezoito meses – um avanço extremamente relevante em 
uma condição na qual o diagnóstico precoce é crucial para 
o manejo eficaz da doença.48,49

Outra patologia que pode ser identificada por meio da 
ecocardiografia com o uso de CNNs é a FA oculta. Yuan et 
al.50 desenvolveram um modelo capaz de distinguir entre 
ritmo sinusal e FA, além de prever a presença concomitante 
de FA paroxística em indivíduos com ritmo sinusal. O 
modelo superou métodos tradicionais baseados em fatores 
de risco clínicos, medições do ecocardiograma transtorácico, 
tamanho do átrio esquerdo ou escore CHA₂DS₂-VASc.50 

Pesquisas utilizando técnicas de DL também têm apresentado 
resultados promissores na ecocardiografia fetal e neonatal, 
incluindo o diagnóstico pré-natal de defeito do septo 
atrial51 e a identificação de persistência do canal arterial 
em neonatos.52

Aplicação de CNN em outros métodos
A TC por emissão de fóton único (SPECT) de perfusão 

miocárdica é um exame capaz de identificar a presença 
de isquemia miocárdica e, portanto, de doença arterial 
coronariana. Betancur et al.53 analisaram a aplicação de 
DL nesse método diagnóstico, com o objetivo de verificar 
a capacidade de prever automaticamente a doença 
coronariana por meio de CNNs treinadas com imagens 
de perfusão miocárdica, em comparação com o método 
convencional atualmente utilizado. O resultado foi uma 
maior eficácia e melhor sensibilidade de detecção com o 
método baseado em DL.53 Outros estudos também avaliaram 
a capacidade de classificar automaticamente imagens de 
perfusão miocárdica. Papandrianos et al.54 treinaram CNNs 
para identificar três possíveis resultados – infarto, isquemia e 
perfusão normal – e todos os modelos avaliados apresentaram 
resultados positivos e confiáveis.54 Su et al.55 demonstraram 
a viabilidade e precisão do diagnóstico de doença arterial 
coronariana baseado em CNN, com um sistema já utilizado 
na prática, e capaz de reduzir consideravelmente o tempo 
necessário para interpretar as imagens.

A fluoroscopia por raios X permite a visualização em 
tempo real da estrutura cardíaca, o que a torna um método 
indispensável para a realização de procedimentos guiados 
por imagem, como a terapia de ressincronização cardíaca, 
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angiografia e reparo endovascular da aorta. O DL também tem 
sido testado com sucesso para auxiliar esses procedimentos, 
seja na redução de ruído em vídeos ou na fusão de dados 
pré-operatórios com imagens intraoperatórias de raios X, 
com o objetivo de guiar a intervenção e reduzir a exposição 
ao contraste.56-59 Estudos também demonstraram melhor 
sensibilidade e especificidade na caracterização de lesões 
coronarianas utilizando tomografia de coerência óptica 
quando o DL é aplicado.60-62

Conclusão
A aplicação de CNNs na análise de imagens cardíacas 

surgiu como uma ferramenta versátil, contribuindo para 
diagnósticos mais precisos e rápidos. Sua integração à 
imagem cardiovascular permite reduzir a variabilidade entre 
observadores, minimizar artefatos de imagem, aprimorar 
a automação de medições e superar barreiras geográficas 
ao possibilitar a avaliação remota de imagens adquiridas – 
democratizando, assim, o acesso ao cuidado. As direções 
futuras devem priorizar estudos de validação em larga escala 
para confirmar a generalização e a robustez clínica das 
abordagens baseadas em CNNs em diferentes populações 
de pacientes e protocolos de imagem. Além disso, a 
integração desses algoritmos aos fluxos de trabalho clínicos 
rotineiros exigirá a superação de desafios regulatórios e de 
interoperabilidade, a fim de garantir uma adoção segura e 
eficaz na prática cardiovascular real.
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