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Bevezetés

A funkciondlis neuroradioldgia napjaink egyik legdinamikusabban fejlédé teriilete,
kiilondsen az agyi mikrostruktira olyan korai elvaltozasainak azonositdsaban, amelyek még
nem okoznak makroszkdpikus szoveti karosodast, igy a jelenleg széles korben alkalmazott MRI
technikakkal nehezen felismerhetdk, korlatozva a korai diagnozis €s prevencio lehetdségét.

Az olyan fejlett képalkoto eljarasok, mint a Quantitative Susceptibility Mapping (QSM)
¢s a multiparametrikus kvantitativ MRI (qMRI) lehetdséget kindlnak a finom mikrostrukturalis
valtozasok korai azonositasara és példaul neurodegenerativ betegségek kialakulasaval jaro
folyamatok kovetésére. Az e korbe tartozd6 modszerek fejlesztése és validalasa, az
orvostudomany és az MRI fizika hatérteriiletének intenziven kutatott témakore, morfologiai
modellezéssel ¢€s geometria-€érzékeny analitikai eszkozokkel torténd integralasuk az
adatfeldolgozasban és kiértékelésben hordoz igéretes lehetdségeket.

Célok

A kutatds célja egy olyan matematikai és biologiai szempontbol is megalapozott
keretrendszer kidolgozasa, amely lehetévé teszi a QSM és mas qMRI adatok egyiittes
értelmezését, diffeomorf modelleken keresztiil. A projekt kozéppontjaban annak vizsgalata all,
hogy a korai agyi elvéltozasok térbeli-geometriai mintdzata és a hozzajuk tartozo
mikrostruktiralis paraméterek hogyan kapcsolhatok Ossze és irhatok le egységes modon,
sokasagelmeéleti és gépi tanuldsi modszerek alkalmazéasaval.

Megvalositas

A kutatas soran olyan nyilt hozzaférésii nemzetk6zi adatbazisokbol szarmazdé MRI-
adatokat terveziink felhasznalni, melyek a QSM-feldolgozashoz sziikséges multi-echo GRE
szekvencidk nyers fazis- és amplitidoképei mellett, egyéb példaul diffiizio, vagy relaxacios rata
alapt kvantitativ MRI felvételeket is tartalmaznak. Ilyen adatforrasok példaul a QSM Challenge
2.0, a Cornell MRI-QSM adatbazis, illetve egyes OpenNeuro-projektek, amelyek révén
lehetdség nyilik megfeleld mennyiségli és valtozatossagli tanuldadatbédzis Osszeallitasara.



Ezekbdl az adatokbol sajat pipeline segitségével torténne a QSM térképek rekonstrukcioja,
majd ezek illesztése egyéb kvantitativ MRI-metrikdkkal, valamint az adott agyteriiletek
diffeomorf morfologiai reprezentacioival.

A képfeldolgozési szakaszban deep learning alapu szegmentacidés megoldasokat (pl. U-
Net) terveziink alkalmazni a relevans agyi struktirak (példaul hippocampus-formatio, basalis
ganglionok) pontos elkiilonitésére. Ezt kovetéen a képi adatok Osszehangoldsat ¢és
eljaras segitségével. A kapott anatomiai alakmodellekre vetitett QSM és qMRI paraméterek
felhasznalasaval igy minden egyes struktirat egy Osszetett, jel-alapi geometriai objektumként
lehet reprezentélni.

Ezeket az alak-jel reprezentaciokat sokasagelméleti térbe agyazva vizsgalnank,
manifold tanulas és Riemann-geometriai modszerek segitségével. E modellek képesek lehetnek
kiilonb6z6é betegségtipusok és stddiumok leirdsara, sot, prediktiv értékkel is birhatnak a
betegség eldrehaladasanak irdnyat ¢és iitemét illetden. Gépi tanulasi algoritmusokat
(klasszifikécio, regresszio) hasznalunk majd a klinikai statusz, a konverzids kockéazat vagy az
egyéni progresszios mintazat eldrejelzésére.

A modell klinikai értékét, az elérhetd adatok fliggvényében, tobbféle betegségcsoport
(pl. Alzheimer-koér, Parkinson-kor, szklerdzis multiplex) esetén is tervezzilk megvizsgalni, a
kvantitiv képi informdaciot, példdul neuropszicholdgiai teljesitményt méré skalakkal (pl.
MoCA, UPDRS) o&sszevetve. A cél olyan biomarkerek kidolgozasa, amelyekkel lehetdség
nyilik a funkcionalis karosodasok korai jeleinek szenzitiv felismerésére és kovetésére.

Amennyiben a fejlesztett rendszer stabil és megbizhato predikcios teljesitményt mutat
a nemzetkozi adatokon, a pipeline-t a Semmelweis Egyetem Neuroldgiai Klinika betegeinek az
Orvosi Képalkotdo Klinika MRI berendezésén keletkezett felvételein is tesztelnénk. Ez
lehetdséget adna arra, hogy a kutatds transzlacios értéke valos klinikai kdrnyezetben is
megmutatkozzon, valamint hozzajarulna a személyre szabott diagnosztikai és prognosztikai
neuroradiologiai eszk6zok hazai fejlesztéséhez.
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