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Summary

In this thesis, we aimed to address the challenges in improving prenatal care
through the development and evaluation of deep learning algorithms. Our fo-
cus was on enhancing the accuracy and precision of fetal ultrasound biometry,
fetal birth weight estimation, and computer-assisted surgery, particularly for
Twin-to-Twin Transfusion Syndrome fetoscopic laser photocoagulation. Our
study aimed to demonstrate the effectiveness of deep learning algorithms in
improving prenatal care, with the ultimate goal of reducing adverse outcomes
and improving the quality of care for pregnant women and their babies.

In Chapter 2, we presented a method for fetal ultrasound video scan anal-
ysis and interpretation. OQur method simultaneously localized standard planes
in video sequences, classified and measured fetal biometric parameters, and es-
timated gestational age and fetal weight. We demonstrated that our method
achieved human-level performance, comparable to inter-rater agreement, in-
cluding experienced sonographers. Our method has the potential for use as
a fetal biometry assistance tool that may save time when reading fetal ultra-
sounds.

In Chapter 3, we presented an end-to-end method that automatically per-
formed fetal birth weight prediction on fetal ultrasound video scans acquired
less than 24 hours before delivery without the need for finding standard planes.
Our method has the potential to help clinicians select the safest type of deliv-
ery for the mother and the child.

In Chapter 4, we presented a method for fetal birth weight prediction
using fetal multimodal data, an extension of Chapter 3. We used fetal ul-
trasound videos and clinical (tabular) data to develop a custom Transformer
module that can efficiently embed clinical data into an image feature repre-
sentation. Our experiments showed that our method outperformed existing
state-of-the-art algorithm approaches and expert clinicians who applied avail-

able commercial tools. Furthermore, the use of standalone abdominal video
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scans resulted in fetal birth weight prediction performance that was within
clinical experts’ error margins.

In Chapter 5, we presented a novel framework and feasibility of using only
the fetal abdominal ultrasound video scans and gestational age to estimate
fetal weight using a deep learning algorithm. Our experiments showed that
abdomen data may be sufficient for this task when artificial intelligence is
used.

In Chapter 6, we presented a novel framework for real-time placental ves-
sel segmentation in videos obtained during fetoscopic laser photocoagulation
for Twin-to-Twin Transfusion Syndrome. We developed custom data augmen-
tations specifically tailored for this task and showed that our method was
accurate and robust, with superior performance compared to current state-of-
the-art methods.

Finally, in Chapter 7, we provided a general discussion of our proposed
approaches and findings, including their contributions, limitations, potential

clinical applications, and suggestions for future research directions.
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Samenvatting

In dit proefschrift beschrijven we oplossingen voor het verbeteren van pre-
natale zorg door het ontwikkelen en evalueren van deep-learningalgoritmen.
Onze focus lag op het verbeteren van de nauwkeurigheid en precisie van foetale
echografische biometrie, schatting van foetale geboortegewicht, en comput-
ergestuurde chirurgie, met name voor foetoscopische lasercoagulatie bij het
tweelingtransfusiesyndroom. Onze studie had als doel om de effectiviteit van
deep-learningalgoritmen aan te tonen in de prenatale zorg, daarmee ongun-
stige uitkomsten te verminderen, en de kwaliteit van de zorg voor zwangere
vrouwen en hun baby’s te verbeteren.

In Hoofdstuk 2 presenteren we een methode voor de analyse en interpre-
tatie van foetale echografische videoscans. Onze methode voert de volgende
taken tegelijkertijd uit: hij lokaliseert de standaarddoorsneden in videose-
quenties, meet en classificeert foetale biometrische parameters, en schat de
postmenstruele leeftijd en het gewicht van de foetus. We tonen aan dat onze
methode een prestatieniveau behaalt, vergelijkbaar met menselijke beoordel-
ing door ervaren echografisten. Onze methode kan in potentieworden gebruikt
als hulpmiddel om tijd te besparen bij het beoordelen van foetale echografie.

In Hoofdstuk 3 presenteren we een end-to-end methode die zonder het
lokaliseren van standaardvlakken automatisch voorspellingen doet van het
foetale geboortegewicht op echoscans die verkregen zijn binnen 24 uur voor de
bevalling. Onze methode kan in potentie clinici helpen bij het kiezen van de
veiligste bevallingsmethode voor moeder en kind.

In Hoofdstuk 4 presenteren we, als uitbreiding van Hoofdstuk 3, een
methode die het foetale geboortegewicht voorspelt met behulp van multi-
modale gegevens van de foetus. We gebruiken foetale echografische videos
en (tabulaire) klinische gegevens om een aangepaste Transformer-module te
ontwikkelen die klinische gegevens efficiént in een beeldkenmerkrepresentatie

kan transformeren. Onze experimenten tonen aan dat onze methode beter
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presteert dan bestaande state-of-the-art algoritmen en klinische experts die
beschikbare commerciéle tools toepassen. Bovendien resulteert het gebruik van
abdominale videoscans alleen al in schattingen van het foetale geboortegewicht
die binnen de foutmarges van klinische experts vallen.

In Hoofdstuk 5 presenteren we een nieuw deep-learningframework voor
het schatten van het foetale gewicht op basis van alleen foetale abdomi-
nale echografie en postmenstruele leeftijd. Onze experimenten tonen aan dat
gegevens van alleen de buik mogelijk al voldoende zijn voor deze taak als
kunstmatige intelligentie wordt toegepast.

In Hoofdstuk 6 presenteren we een nieuw framework voor realtime seg-
mentatie van placentavaten in video’s verkregen tijdens foetoscopische laser-
coagulatie voor het tweelingtransfusiesyndroom. We hebben aangepaste data-
augmentaties ontwikkeld die specifiek zijn afgestemd op deze taak en hebben
aangetoond dat onze methode nauwkeurig en robuust is, met superieure
prestaties vergeleken met huidige state-of-the-art-methoden.

Tot slot, in Hoofdstuk 7, geven we een algemene bespreking van onze
voorgestelde benaderingen en bevindingen, inclusief hun beperkingen, poten-

ti€le klinische toepassingen en suggesties voor toekomstig onderzoek.
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