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Metaverse
• V i r t u a l  e n v i r o n m e n t  w h e r e  h e a l t h c a r e  p r o f e s s i o n a l s ,  p a t i e n t s ,  a n d  

r e s e a r c h e r s  c a n  i n t e r a c t  a n d  c o l l a b o r a t e  u s i n g  d i g i t a l  t e c h n o l o g i e s .
• I n  h e a l t h c a r e ,  t h e  m e t a v e r s e  c a n  b e  u s e d  t o  i m p r o v e t h e  e f f i c i e n c y  

a n d  e f f e c t i v e n e s s  o f  h e a l t h c a r e  s e r v i c e s ,  a s  w e l l  a s  p r o v i d e  n e w
o p p o r t u n i t i e s f o r  r e s e a r c h a n d i n n o v a t i o n .

• I t  r e q u i r e s a  r a n g e  o f  t e c h n o l o g i e s ,  i n c l u d i n g  A I ,  w h i c h  c a n  b e  u s e d  
t o  c r e a t e  r e a l i s t i c  s i m u l a t i o n s  o f  h e a l t h c a r e  s c e n a r i o s ,  a n a l y z e  
p a t i e n t  d a t a ,  a n d  p r o v i d e  p e r s o n a l i z e d  r e c o m m e n d a t i o n s .
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Multimodal
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Multimodal Learning
• M u l t i m o d a l  l e a r n i n g  i n v o l v e s  t h e  i n t e g r a t i o n  o f  h e t e r o g e n e o u s d a t a  

f r o m  m u l t i p l e  s o u r c e s  e x t r a c t e d  f r o m  t h e  o b s e r v a t i o n  o f  t h e  s a m e  
p h e n o m e n a  o r  p r o b l e m .

• T h e  u s e  o f  m u l t i m o d a l  d a t a  s o u r c e s  a l l o w s  t h e  e x t r a c t i o n  o f  a  
c o m p l e m e n t a r y ,  m o r e  r o b u s t  a n d  r i c h e r  d a t a  r e p r e s e n t a t i o n ,  w i t h  
t h e  a i m  o f  i m p r o v i n g  p e r f o r m a n c e  c o m p a r e d  t o  t h e  u s e  o f  a  s t a n d -
a l o n e  m o d a l i t y .



When, How and Which?
• W h e n :  A t  w h i c h  l e v e l  s h o u l d  t h e  m o d a l i t i e s  b e  f u s e d ?

• I t e r a t i v e  a l g o r i t h m  t h a t  i n c r e a s e s  t h e  n u m b e r  o f  f u s i o n  c o n n e c t i o n s .
• H o w :  H o w  s h o u l d  t h e  m o d a l i t i e s  b e  f u s e d ?

• O p t i m i z i n g t h e  s e t u p  o f  a  m u l t i m o d a l  e n d - t o - e n d  m o d e l .
• W h i c h :  W h i c h  m o d a l i t i e s  s h o u l d  b e  f u s e d ?  W h i c h  m o d e l s ?

• M u l t i - o b j e c t i v e o p t i m i z e d  e n s e m b l e s e a r c h .

Mild

Severe



Multimodal Ensemble for Overall Survival
• I n  a  c l a s s i f i c a t i o n  t a s k  i t  i s  h a r d  t o  u n d e r s t a n d  a  p r i o r i  w h i c h  

c l a s s i f i e r  i s  b e s t  s u i t e d  t o  o b t a i n  g o o d  r e s u l t s .
• A  t y p i c a l  w o r k f l o w  w o u l d  b e  t o  t e s t  m u l t i p l e  c l a s s i f i e r s  a n d  t h e n  

c h o o s e  t h e  s i n g l e  c l a s s i f i e r  w h i c h  p e r f o r m s  t h e  b e s t  o n  a  v a l i d a t i o n  
s e t ,  o r  c o m b i n i n g  a l l  o f  t h e m .

• G o a l :  F i n d  o p t i m a l  s e t  o f  c l a s s i f i e r s  w h o s e  a g g r e g a t i o n  o b t a i n s  
b e t t e r  p e r f o r m a n c e  t h a n  a n y  s i n g l e  c l a s s i f i e r .

CT images

Clinical data

Non-small-cell Lung Cancer

Overall Survival



Multimodal XAI
• T h e  m a j o r  d i s a d v a n t a g e o f  D N N s  i s  t h e i r  l a c k  o f  i n t e r p r e t a b i l i t y :

• X A I p r o d u c e s  i n f o r m a t i o n  t o  m a k e  a  m o d e l ’ s  f u n c t i o n i n g  c l e a r  o r  e a s y  
t o  u n d e r s t a n d .

• T h e  l i t e r a t u r e  i s  w e l l  a d v a n c e d  f o r  u n i m o d a l  m o d e l s  b u t  i t  l a c k s  
r e s e a r c h  f o r  M D L .

• G o a l s :
• I l l u s t r a t e  t h e  r e a s o n i n g b e h i n d  t h e  d e c i s i o n s  t a k e n  b y  t h e  m o d e l .
• S h o w  t h e  r e l a t i v e  c o n t r i b u t i o n  o f  e a c h  m o d a l i t y  i n  m a k i n g  t h e  

d e c i s i o n .

Clinical

Prognosis
CXR



Federated Learning
• S e n s i t i v e  p a t i e n t  d a t a  m u s t  b e  p r o t e c t e d  t o  a v o i d  p r i v a c y

v i o l a t i o n s .
• T o  a d d r e s s  t h i s  i s s u e ,  f e d e r a t e d  l e a r n i n g  h a s  e m e r g e d  a s  a  p o t e n t i a l  

s o l u t i o n .
• N e w  p a r a d i g m :  a  t o k e n i s  p a s s e d  i n  e a c h  e p o c h  s e q u e n t i a l l y o r  

r a n d o m l y a m o n g  t h e  c l i e n t s ,  w h i c h  i s  i n t e n d e d  t o  a l l o w  t h e  w e i g h t s  
t o  b e  s e n t  t o  t h e  s e r v e r  o n l y  b y  i t s  o w n e r .

• E l i m i n a t i n g  t h e  r o l e  o f  t h e  s e r v e r a n d  h a l v i n g  t h e  n u m b e r  o f  
p a r a m e t e r s  s e n t  i n  e a c h  r o u n d .
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Resilient
AI



Resilient AI
• I n  h e a l t h c a r e ,  u n s t r u c t u r e d ,  n o i s y ,  i n c o m p l e t e ,  l i m i t e d  i n  n u m b e r ,  

o r  p a r t i a l l y  i n c o n s i s t e n t  d a t a  i s  a  s i g n i f i c a n t  c h a l l e n g e .
• I n  A I ,  s u c h  s i t u a t i o n s  c o u l d  i m p a c t  m o d e l s ’  a c c u r a c y a n d  r e l i a b i l i t y ,  

l e a d i n g  t o  i n c o r r e c t o r  b i a s e d o u t c o m e s .
• D e v e l o p i n g  r e s i l i e n t  A I  s y s t e m s  a b l e  t o  h a n d l e  s u c h  t y p e s  o f  d a t a  i s  

c r u c i a l i n  a  M e t a v e r s e  f o r  I n t e l l i g e n t  H e a l t h c a r e .



Missing Features
• M i s s i n g  d a t a  i s  a  c o m m o n  p r o b l e m  i n  h e a l t h c a r e  d a t a s e t s ,  o c c u r r i n g  

w h e n  s o m e  i n f o r m a t i o n  i s  n o t  a v a i l a b l e  f o r  s o m e  p a t i e n t s  o r  
v a r i a b l e s  i n  a  d a t a s e t .  

• M i s s i n g  d a t a  n o t  o n l y  c o u l d  b i a s  t h e  r e s u l t s ,  b u t  i t  o f t e n  c o n t r a s t s  
w i t h  t h e  n e e d s   o f  A I  m o d e l s ,  w h i c h  o f t e n  r e q u i r e  c o m p l e t e  d a t a t o  
f u n c t i o n  p r o p e r l y .
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Siamese Networks
• I t  i s  w e l l  k n o w n  t h a t  t h e  A I ' s  p o w e r  o f  a n a l y z i n g  v a s t  a m o u n t s  o f  

d a t a  i s  a n  e l e m e n t  l y i n g  b e h i n d  m o d e l s '  p e r f o r m a n c e .
• D a t a  a v a i l a b i l i t y  i s  a  m a j o r  b a r r i e r  i n  m a n y  d o m a i n s ,  h e a l t h c a r e  a n d  

m e t a v e r s e  i n c l u d e d .
• T o  o v e r c o m e  t h i s  l i m i t a t i o n ,  S i a m e s e  n e t w o r k s a r e  a  v i a b l e  

a l t e r n a t i v e ,  w h i c h  u t i l i z e  i n t e r - c l a s s  d i v e r s i t i e s  a n d  i n t r a - c l a s s  
s i m i l a r i t i e s ,  a u g m e n t i n g  t h e  n u m b e r  o f  i n s t a n c e s  ( t r i p l e t s ) .



Name-entity Recognition
• I n  E H R s p h y s i c i a n s  r e g i s t e r  r e l e v a n t  i n f o r m a t i o n  a b o u t  p a t i e n t s :  

s y m p t o m s ,  t h e  d i a g n o s i s ,  f a m i l y  h i s t o r y ,  t r e a t m e n t s ,  t h e  e v o l u t i o n  a t  
t h e  t i m e .  B u t  c a n  b e  d i f f i c u l t  t o  a n a l y z e  b e i n g  u n s t r u c t u r e d d a t a  
a n d  c o m p l e x  c l i n i c a l  l a n g u a g e .

• N E R i s  t h e  t a s k  o f  i d e n t i f y i n g  a n d  c a t e g o r i z i n g  k e y  i n f o r m a t i o n
( e n t i t i e s )  i n  t e x t .  A n  e n t i t y  c a n  b e  a n y  w o r d  o r  s e r i e s  o f   w o r d s  t h a t  
c o n s i s t e n t l y  r e f e r s  t o  t h e  s a m e  t h i n g .

• F i n e - t u n i n g  B i o B I T a n d  F o c a l  l o s s  t o  h a n d l e  c l a s s  i m b a l a n c e  t o  u s e  
t h e  c o n c e p t s  e x t r a c t e d  a s  f e a t u r e s  f o r  p r e c i s i o n  m e d i c i n e  s y s t e m .



Virtual 
Scanner



Virtual Scanner
• I n  a  m e t a v e r s e  f o r  i n t e l l i g e n t  h e a l t h c a r e ,  a  v i r t u a l  s c a n n e r  r e f e r s  t o  a  

c o m p u t e r - g e n e r a t e d  i m a g i n g  d e v i c e t h a t  u s e s  v i r t u a l  r e a l i t y  
t e c h n o l o g y  t o  c r e a t e m e d i c a l  i m a g e s  o f  a  p a t i e n t ’ s  b o d y .

• W i t h o u t  t h e  n e e d  f o r  i n v a s i v e  p r o c e d u r e s ,  a l s o  m i n i m i z i n g  p a t i e n t  
d i s c o m f o r t  a s  w e l l  a s  a l l o w i n g  m e d i c a l  p r o f e s s i o n a l s  t o  v i e w  a n d  
m a n i p u l a t e  i m a g e s  i n  w a y s  t h a t  w o u l d  n o t  b e  p o s s i b l e  w i t h  
t r a d i t i o n a l  i m a g i n g  t e c h n i q u e s .



Virtual Contrast Enhancement
• C E S M i s  a  d u a l - e n e r g y  t e c h n i q u e  f o r  b r e a s t  i m a g i n g .  T h e  i n j e c t i o n  o f  

a n  i o d i n a t e d  c o n t r a s t m e d i u m e n h a n c e s  l e s i o n  v i s i b i l i t y .  T h i s  r e s u l t s  
i n  h i g h e r  d i a g n o s t i c  a c c u r a c y  c o m p a r e d  t o  s t a n d a r d  m a m m o g r a p h y .

• I s s u e :  T h e  u s e  o f  t h e  c o n t r a s t  m e d i u m  c a n  h a v e  s i d e  e f f e c t s ,  a n d  
C E S M  i n v o l v e s  a  h i g h e r  r a d i a t i o n  d o s e  t h a n  s t a n d a r d  m a m m o g r a p h y .  

• S o l u t i o n :  G e n e r a t i v e  m o d e l s  p e r f o r m i n g  V i r t u a l  C o n t r a s t  
E n h a n c e m e n t  o n  C E S M  i m a g e s .

MSE,	
PSNR,	

SSIM,	VIF

Input:	low-energy	images	

Target:	recombined images	

Output:	
synthetic
recombined
images	

CycleGAN
• Reduce the need for the 

contrast injection
• Eliminate the need for 

undergoing double radiation
• Reduce risk, time and cost

of diagnosis



MR to sCT translation
• T a k i n g  m u l t i p l e  i m a g e s  c a n  b e  c o s t - p r o h i b i t i v e ,  b u r d e n s o m e  t o  t h e  

p a t i e n t ,  a n d  p r o b l e m a t i c  i n  l i g h t  o f  C T  i o n i z a t i o n  r i s k .  F o r  t h e s e  
r e a s o n s ,  M R - o n l y  t r e a t m e n t  p l a n n i n g h a s  b e c o m e  a n  a t t r a c t i v e  
a l t e r n a t i v e  - >  M R - t o - C T  i m a g e  t r a n s l a t i o n .

• G A N s a r e  c o m m o n l y  u s e d  t o  s y n t h e s i z e  n e w  i m a g e s  b u t  c u r r e n t  
m e t h o d s  d o  n o t  a l l o w  c o n t r o l  o v e r  t h e  g e n e r a t i o n  p r o c e s s ,  a n d  
e s p e c i a l l y  n o t  f o r  d a t a  a u g m e n t a t i o n .

• W e  p r o v i d e  a  g u i d e  t o  t h e  g e n e r a t i o n  p r o c e s s  c o n s i d e r i n g  t h e  t r a d e -
o f f  b e t w e e n  f i d e l i t y  a n d  d i v e r s i t y  i n  t h e  g e n e r a t e d  i m a g e s .  
G e n e r a t i n g  p o i n t s  “ c l o s e  b u t  n o t  t o o  c l o s e ”  t o  t h e  t r a i n i n g  d a t a .+

W
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a) Real data

W
X

b) Standard SG2 DA

W
X

c) LatentAugment

Real data

Standard SG2 DA samples

LatentAugment samples

X Real image distribution

W Latent space distribution

Real dataset

Augmented
dataset

MR to sCT
model



Low-dose CT Denoising
• I t  h a s  b e c o m e  c o m m o n  p r a c t i c e  t o  u s e  L D  a c q u i s i t i o n  p r o t o c o l s  

w h i c h  m i n i m i z e  t h e  r a d i a t i o n  e x p o s u r e  f o r  t h e  p a t i e n t ,  d e c r e a s i n g  
o f  t h e  o v e r a l l  S N R ,  c o m p r o m i s i n g  t h e  d i a g n o s t i c  q u a l i t y  o f  t h e  C T  
s c a n s .

• F r o m  t h e  h y p o t h e s i s  t h a t  t h e  n o i s e  d u e  t o  L D  p r o t o c o l s  h a s  a  
t e x t u r a l  n a t u r e ,  t h u s  a  t e x t u r e - b a s e d  l o s s  w i l l  b e  b e n e f i c i a l  d u r i n g  
t r a i n i n g  a l l o w i n g  a  b e t t e r  d e n o i s i n g  q u a l i t y  a n d  f a s t e r  t r a i n i n g .  

Regular		CT

High	
ionizing	
radiation

Dose	
reduction

Low	dose	
CT

Increasing	
Noise

Dose/noise	
trade-off

GENERATIVE	
ADVERSARIA
L	NETWORKS

UNPAIRED	
DATASETS

IMAGE	
TRANSLATIO

N
In	clinical	
application,	CT	are	
acquired	with	one	
protocol.

Low-dose High-dose
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F o r  a n y  d o u b t s  a n d  s u g g e s t i o n s ,  c o n t a c t :  
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