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Résumé

L’accident vasculaire cérébral (AVC) ischémique constitue la première cause de handicap ac-
quis et la troisième cause de décès dans les pays industrialisés. La prédiction de l’évolution des
lésions observées en phase aiguë est un challenge clinique. Actuellement, cette question est abor-
dée au moyen de l’imagerie par résonance magnétique (IRM). Deux modalités sont principale-
ment utilisées : l’imagerie de diffusion qui montre l’étendue de l’œdème cytotoxique et l’imagerie
dynamique de perfusion qui donne accès à l’état hémodynamique des tissus. L’imagerie de dif-
fusion est connue pour être l’imagerie qui porte le potentiel prédictif le plus important pour dé-
tecter la zone d’infarctus irréversible. Une question ouverte est l’apport de l’imagerie de perfusion
en phase aiguë pour réaliser cette prédiction. Plusieurs approches d’apprentissage automatique
ont été testées et se sont avérées efficaces, mais les résultats témoignent que le problème est loin
d’être résolu : la tâche de prédiction demeure complexe, dans la mesure où la lésion visible en
phase aiguë évolue jusqu’à un mois après.

La thèse s’articule autour des deux questions suivantes : (1) quel est la valeur de l’imagerie de
perfusion pour la prédiction de l’AVC ischémique? (2) comment fusionner l’imagerie de perfusion
et de diffusion au sein de modèle d’apprentissage?

La première partie de la thèse répond à la question (1) en deux sous-parties : dans une pre-
mière sous-partie, on démontrera l’intérêt d’apprendre directement sur l’imagerie de perfusion
brute plutôt que sur des cartes paramétriques extraites. On discutera alors de différentes mé-
thodes d’encodage de la perfusion brute, et de différents modèles capables d’en extraire les infor-
mations pertinentes pour prédire l’infarctus final. Ces premières expériences nous permettront
aussi de comprendre quels sont les facteurs physiologiques déterminant qui semblent impacter
l’apprentissage dans les différents modèles proposés. Dans une deuxième sous-partie, on propo-
sera d’apprendre des modèles sur des données de perfusion brute simulées, et de les tester sur des
données réelles. Ces données simulées sont issues d’un simulateur physique déjà publié, auquel
nous proposerons des améliorations.

Dans un deuxième temps, pour répondre à la question (2), on proposera des modèles pré-
sentant différentes stratégies de fusion de données. Dans un premier temps, on proposera pour
la tâche de prédiction un modèle bayésien naïf fusionnant tardivement les différentes modalités
d’entrée. Dans un second temps, on explorera de manière plus approfondie un modèle de réseau
de neurones fusionnant tardivement les modalités d’entrée. Au travers de ce réseau de neurones,
on discutera de l’impact de l’homogénéité de jeux d’apprentissage et notamment des paramètres
physiologiques permettant cette stratification; enfin on visera une explicabilité du modèle en dé-
taillant ses échecs de prédictions lié à la complexité de la course naturelle de la maladie. Plus spé-
cifiquement, on s’attardera sur l’étude de la réversion de la lésion aiguë de diffusion, une cause
classique et récurrente d’échec de prédiction.

Comme ouverture, on s’intéressera à la possibilité de prédire l’état clinique des patients après
un AVC en intégrant des données en lien avec la phase « chronique » de la maladie. Avec l’émer-
gence de l’internet des objets (IoT), de plus en plus de personnes sont équipées d’un smartphone
(60% de la population française) et d’objets connectés (bracelet de suivi de l’activité, montre in-
telligente,...) remontant des informations sur l’activité de la personne voir sur sa physiologie. On
étudiera de manière exploratoire comment ces nouveaux capteurs peuvent assurer un meilleur
suivi et accompagnement des patients après un AVC, pendant leur rééducation. Plus spécifique-
ment, nous présenterons des travaux préliminaires dans lesquels nous explorons des méthodes
capables, à partir de signaux actimétriques issus de capteurs, de reconnaître l’activité d’individus
tout en masquant leur identité.

Mots clés
imagerie médicale, IRM, accident vasculaire cérébral, prédiction, apprentissage automatique,

deep learning, fusion de données, explicabilité, descripteurs texture, simulation physique
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Abstract

Ischemic stroke is the leading cause of acquired disability and the third leading cause of death
in industrialized countries. Predicting the lesion evolution observed in the acute phase is a clinical
challenge. This question is currently being addressed using magnetic resonance imaging (MRI).
Two modalities are mainly used : diffusion imaging which shows the extent of cytotoxic edema and
dynamic perfusion imaging which shows the hemodynamic state of the tissues. Diffusion MRI is
known to be the image with the greatest predictive potential for detecting the area of irreversible
infarct. An open question is the contribution of acute perfusion MRI to achieve this prediction.
Several machine learning approaches have been tested and turned out to be effective, but results
show that the problem is far from being resolved : the prediction task remains complex, since
visible lesions in the acute phase may change up to a month later.

The thesis is organized around the following two questions : (1) what is the value of perfusion
imaging for ischemic stroke prediction? (2) how to merge perfusion and diffusion MRI within a
machine learning model?

The first part of the thesis answers question (1) in two sub-parts : in a first sub-part, we will
demonstrate the advantage of learning directly from raw perfusion imaging rather than on ex-
tracted parametric maps. We will then discuss different methods for encoding raw perfusion, and
different models capable of extracting its relevant information to predict the final infarct. These
first experiences will also allow us to understand which determining physiological factors impact
the learning process. In a second sub-section, we will propose to train models on simulated raw
perfusion data, and to test them on real data. This simulated data comes from a published physical
simulator, to which we will suggest improvements.

In a second step, to answer question (2), we will propose models with different data fusion stra-
tegies. Firstly, we will propose for the prediction task a naive Bayes model that merges lately the
different input modalities. In a second step, we will explore in more depth a neural network model
that merges lately the input modalities. Through this neural network, we will discuss the impact of
the homogeneity in the training dataset : in particular, physiological parameters allowing its strati-
fication; Finally, we will aim for a model explicability by detailing its prediction failures associated
with the complex course of the disease. More specifically, we will focus on acute diffusion lesion
reversal, a recurrent cause of prediction failure.

As an opening, we will study the possibility of predicting patient clinical state after stroke by
integrating data related to the “chronic” phase of the disease. With the emergence of the Inter-
net of Things (IoT), more and more people have a smartphone (60% of the French population)
and connected objects (activity tracking bracelet, intelligent watch,...) relaying information on so-
meone activity and physiology. We will explore how these new sensors can ensure better follow-up
and support for patients after stroke, during their rehabilitation. More specifically, we will present
preliminary work in which we explore methods capable, from actimetric signals from sensors, of
recognizing the activity of individuals while masking their identity.

Keywords
medical imaging, MRI, stroke, prediction, machine learning, deep learning, data fusion, ex-

plainability, texture descriptors, physical simulation
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II.4.1 Un propagateur scattering W̃ appliqué à une image x calcule la première couche
du module des coefficients d’ondelette U[λ1]x = |x ∗ψ1| et donne en sortie sa
moyenne locale S[0]x = x ∗φ2J (flèche noire). De manière générale, en appli-
quant W̃ sur chaque signal propagé U[p]x, on obtient en sortie S[p]x = U[p]x∗
φ2J (flèche noire). La variable m correspond à l’indice de couche. Figure repro-
duite de l’article IEEE transactions on pattern analysis and machine intelligence
(2013), 35(8), 1872-1886. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

II.4.2 Images de sortie pour chaque classe (patch interpolé sain à gauche et patch
interpolé lésionnel à droite) et pour trois couches m de la transformée en scat-
tering, avec r=2 et j=3. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
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II.4.4 Prédictions obtenues pour deux patients de validation à partir des coefficients
scattering (colonne 1) et des coefficients d’Haralick (colonne 2). Les prédictions
sont à comparer avec la vérité terrain (colonne 3). . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

II.5.1 Courbes AIF moyennes extraites sur chacun des 76 patients de la cohorte. Les
courbes bleues et rouges correspondent aux AIF avec des distributions respec-
tivement étroites et larges. Les lignes grises correspondent aux AIF restantes.
On peut constater la grande variabilité et l’inhomogénéité de forme des AIF. . . 37

II.5.2 Courbes AIF des 8 patients testés (en couleur) parmi toutes les AIF de la cohorte
(en gris). Afin de mieux les visualiser, nous n’avons pas montré le délai d . Les
patients choisis présentent de grandes différences de forme d’AIF. . . . . . . . . 38

II.5.3 Vue d’ensemble du pipeline de prédiction proposé. (a) Les images initiales sont
des images de concentration d’agent de contraste. Dans l’expérience 1, l’en-
semble de données d’entraînement consiste en des patchs provenant d’images
de concentration réelles, tandis que dans les expériences 2 et 3, l’ensemble de
données d’entraînement consiste en des patchs synthétiques obtenus à partir
du simulateur. Dans l’expérience 2, le paramètre d’entrée AIF est réglé sur une
valeur par défaut, et dans l’expérience 3, les paramètres d’entrée AIF sont ceux
du patient testé. (b) Les images de concentration sont codées en patchs spatio-
temporels. (c) Un modèle de réseau neuronal convolutif (CNN) est entraîné à
partir de patchs d’images de concentration. (d) Chaque voxel des images de
concentration testées est classé comme sain ou infarci. . . . . . . . . . . . . . . 42

II.5.4 Illustration d’un patch sain (à gauche) et d’un patch pathologique (à droite) is-
sus de l’image de concentration pour les patients test 1 et 8. Les voxels sains
présentent un segment hyperintense étroit résultant du passage rapide du bo-
lus d’agent de contraste. Les voxels pathologiques présentent un segment hy-
perintense étalé, bruité et peu contrasté, résultant du passage difficile du bolus
d’agent de contraste. Les deux patients présentent des caractéristiques hémo-
dynamiques différentes : le temps de transit de l’agent de contraste, représenté
par l’espace entre les deux flèches, est plus rapide pour le patient 8 que pour le
patient 2. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

II.5.5 Métrique DSC en fonction du nombre de patchs d’entraînement lors de l’ex-
périence 3. Chaque point correspond au DSC moyenné sur l’ensemble des pa-
tients test et sur les 10 expériences répétées. La ligne pointillée rouge indique
le nombre optimal de patchs d’entraînement. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
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II.5.6 Prédictions obtenues lors de l’expérience 1 (1ère colonne), de l’expérience 2
(2ème colonne) et de l’expérience 3 (3ème colonne) pour les patients testés.
La barre de couleur à gauche présente la probabilité pour chaque voxel d’être
sain. Les voxels dans les tons bleus ont été prédits sains et les voxels dans les
tons rouges ont été prédits infarcis. Le biomarqueur classique Tmax , dont le
seuil est fixé à 6 secondes, est indiqué (4e colonne). Les colonnes 1 à 4 doivent
être comparées au masque lésionnel du FLAIR final (5e colonne). . . . . . . . . 47
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II.6.2 Ensemble des AIF extraites manuellement (noir) et le signal médian associé
(rouge) pour 2 patients d’étude. À titre d’exemple, la variabilité des AIF intra-
patient est plus importante pour le patient à droite que le patient de gauche. . 49

II.6.3 Carte de délai pour une coupe d’un patient donné, calculée avec des seuils de
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tissus. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

II.6.4 Pipeline général de l’approche proposée. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
II.6.5 Les différentes bases de données prises en compte dans nos expériences. Cha-

cune correspond à un degré de réalisme différent, qui augmente de la base de
données A à la base de données D. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

II.6.6 Prédictions obtenues après entraînement de la base de données C (2ème co-
lonne) et de la base de données D (3ème colonne) pour deux patients testés.
L’image DSC-PWI des patients testés est donnée en 1ère colonne. Les colonnes
2 et 3 doivent être comparées à la vérité de terrain (4ème colonne). Les voxels
dans les tons bleus ont été prédits sains et les voxels dans les tons rouges ont
été prédits infarcis. Le patient de la première ligne a un cercle de Willis (CW)
incomplet alors que le patient de la deuxième ligne a un CW complet. Le délai
dans la base de données D semble améliorer la prédiction de la lésion lorsque
le cercle de Willis est complet (voir les cercles en gras). . . . . . . . . . . . . . . 53

III.7.1 Vraisemblances des 6 cartes binaires pour la classe lésion, pour toutes les com-
binaisons de patients possibles dans l’ensemble d’apprentissage. . . . . . . . . 57

III.7.2 DSC de la classe "lésion" en fonction du nombre de patients dans l’ensemble
d’apprentissage, pour N = 0. Les lignes vertes correspondent à un résultat DSC
d’apprentissage individuel, tandis que les aires violettes représentent la distri-
bution DSC pour plusieurs combinaisons de patients. Toutes les combinaisons
possibles de patients sont représentées. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

III.7.3 Résultats du modèle bayésien naïf pour une coupe d’un patient testé. Deux
cartes hémodynamiques Xi (DWI et CBF) des six utilisées pour l’apprentissage
ainsi que l’imagerie FLAIR final Y sont représentées binarisées. En rose sont
représentés les voxels considérés "sain" et en violet les voxels considérés "lésion". 58

III.8.1 Aperçu de l’architecture CNN proposée. En haut à gauche : Le réseau prend en
entrée cinq images IRM (coupes 2D des volumes DWI, ADC, CBV, CBF, Tmax ).
En bas : Chaque image d’entrée est traitée indépendamment sur 5 branches
distinctes. Les cartes de caractéristiques roses, violettes, jaunes, rouges et vertes
résultent de convolutions 2D et d’opérations de maxpooling. Les sorties des 5
branches sont ensuite concaténées, et sur-échantillonnées par des couches de
déconvolution 2D. Le réseau produit en sortie une carte avec 3 classes (lésion,
tissu sain et fond). En haut à droite : La lésion prédite doit être comparée à la
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cas de réussite où le modèle CNN réalise de meilleures performances que le
modèle mismatch correspondant (patient A avec TICI=2a et patient B avec TICI=3)
et trois patients difficiles à prédire, tant pour le modèle CNN que pour le mo-
dèle mismatch (patient C avec TICI=2a, patient D avec TICI=3 et patient E avec
TICI=2b). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

III.9.1 Organigramme d’inclusion des patients. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
III.9.2 Patients d’étude en fonction du volume de lésion DWI aiguë réversé (axe x) et

du ratio de volume de lésion DWI réversé (axe y). Les patients réverseurs (mar-
queurs triangulaires rouges) ont réversé d’au moins 10 ml et 25% de leur vo-
lume de lésion DWI aiguë. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

III.9.3 Les voxels d’étude inclus dans la lésion DWI aiguë sont classés réversibles ou
non réversibles. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77
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Chapitre I.1

Diagnostic et pronostic de l’accident
vasculaire cérébral ischémique en
clinique

I.1.1 L’accident vasculaire cérébral ischémique

I.1.1.1 L’accident vasculaire cérébral : une priorité de santé publique

L’accident vasculaire cérébral (AVC) ischémique est une pathologie grave provoquée par un
arrêt brutal de la circulation sanguine dans une partie du cerveau. L’arrêt de la circulation du sang
entraîne la mort des cellules cérébrales au niveau de la zone du cerveau touchée en les privant d’un
apport vital en oxygène et en nutriment. L’AVC se traduit par un déficit neurologique d’installation
soudaine, qui peut concerner la motricité, la sensibilité, le langage, ou la vision, pour ne citer que
les manifestations les plus fréquentes, selon le siège de la lésion cérébrale.

En France, l’AVC est la troisième cause de décès, première cause d’handicap acquis et la deuxième
cause de démence. L’incidence est de 100 000 à 145 000 AVC par an, et le risque est particuliè-
rement élevé chez les personnes agées : 75% des patients ont plus de 65 ans. En moyenne, une
personne sur 6 aura un AVC dans sa vie [2]. À l’échelle internationale, l’AVC est la deuxième cause
de mortalité et troisième cause d’invalidité, avec un AVC survenant toutes les 5 secondes dans
le monde, résultant en près de 15 millions de cas d’AVC chaque année [3]. Les risques vitaux et
fonctionnels associés à cette pathologie en font une priorité de santé publique mondiale.

I.1.1.2 Origines de l’accident vasculaire cérébral ischémique

On distingue deux formes d’accident vasculaire cérébral : l’AVC hémorragique (hématome in-
tracérébral) et l’AVC ischémique (infarctus cérébral). L’AVC ischémique est la forme la plus cou-
rante (80% des cas d’AVC) et survient lorsqu’un caillot bloque le flux d’une artère cérébrale. Le plus
souvent, le mécanisme de l’occlusion artérielle est de nature embolique (c.a.d. caillot provenant
d’une autre artère ou des cavités cardiaques, et véhiculé par le sang jusqu’au cerveau).

I.1.1.3 La zone de pénombre ischémique : cible de toute intervention thérapeutique

Au niveau de la zone cérébrale touchée, l’oxygène vient à manquer. Le tissu dans lequel le débit
sanguin est inférieur à 22 mL/min/100g est défini comme hypoperfusé. L’activité des neurones
qui le constitue est fortement altérée, voire nulle. Les neurones soumis à un débit inférieur à 10
mL/min/100g pendant plus de quelques minutes meurent, provocant une nécrose irréversible : ils
constituent ce qu’on appelle le cœur ischémique. Le tissu hypoperfusé non nécrosé (débit sanguin
maintenu entre 10 et 22 mL/min/100g) est classiquement appelé zone de pénombre ischémique.
Cependant cette définition stricte - fondée sur un seuil - est difficilement applicable à des outils
d’imagerie non quantitatifs. La zone de pénombre est donc avant tout un concept, pour définir un
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FIGURE I.1.1 – Les deux types d’accident vasculaire cérébrale : l’AVC hémorragique (à gauche) et l’AVC is-
chémique (à droite). Illustration reproduite de www. coeuretavc. ca/ avc/ questce-quun-avc

zone ischémique à risque de nécrose, potentiellement viable, dont la définition dépend de l’outil
pour l’évaluer.

On estime qu’environ 2 millions de neurones meurent chaque minute après la survenue d’une
occlusion d’une artère intracrânienne proximale. Il est donc nécessaire de prendre en charge les
patients dès les premiers symptômes le plus rapidement possible pour désobstruer l’artère tou-
chée afin de rétablir le débit sanguin : la pénombre ischémique peut ainsi avoir une chance de
retrouver une activité normale. Sans intervention, la pénombre ischémique risque de complète-
ment nécroser avec le temps. Avec les traitements actuels, le délai pour intervenir est de quelques
heures. La formule utilisée par les neurologues vasculaires pour décrire cette urgence thérapeu-
tique est "Time is brain" ("Le temps, c’est du cerveau"), comme le montre la Figure I.1.2.

FIGURE I.1.2 – Progression dans le temps (gauche à droite) du cœur ischémique (en rouge), avec des dom-
mages irréversibles aux dépens de la pénombre ischémique (en vert). Illustration adaptée de l’article the
New England Journal of Medecine 2007 ; 357 :572-579
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I.1.2 Place de l’imagerie par résonance magnétique multimodale dans
la prise en charge de l’accident vasculaire cérébral ischémique

I.1.2.1 Traitements de l’accident vasculaire cérébral aigu

Dans les premières heures après le début des symptômes, un traitement de revascularisation
est possible. Les deux approches thérapeutiques qui existent à l’heure actuelle sont la thrombolyse
et la thrombectomie.

La thrombolyse intraveineuse
Le premier traitement de revascularisation urgente validé pour les AVC ischémiques fut la
thrombolyse, une intervention qui consiste à injecter par voie veineuse un fibrinolytique
(le rtPA : recombinant tissue Plasminogen Activator) pour dissoudre le caillot. Le bénéfice
attendu est la reperfusion tissulaire afin d’améliorer le pronostic fonctionnel et vital. Sa prin-
cipale limite est sa faible efficacité pour les occlusions des gros tronc artériels intracrâniens
(moins de 30% de recanalisation du segment M1 de l’artère cérébrale moyenne). La throm-
bolyse comporte aussi un risque d’hémorragie intracérébrale (∼2% d’hématomes fatals).
La thrombolyse présente aussi l’inconvénient de devoir être réalisée moins de 4h30 après
l’apparition des premiers symptômes pour être efficace. Le nombre de patients pouvant bé-
néficier de ce traitement est donc relativement faible (environ 10 à 15% des patients admis
en unité neuro-vasculaire [2]).

La thrombectomie
Depuis 2015, un nouveau traitement a révolutionné la prise en charge aiguë des AVC isché-
miques : la thrombectomie mécanique. Cette intervention consiste à retirer le caillot par
voie endovasculaire. La thrombectomie peut être réalisée en cas d’occlusion d’une artère de
gros calibre (1,5 à 4 mm de diamètre) jusqu’à 6h après les premiers symptômes, voire même
24h dans certaines situations. Elle peut être pratiquée en complément de la thrombolyse
intraveineuse ou d’emblée si cette dernière est contre-indiquée. De nombreuses études ont
montré le bénéfice de cette intervention, en offrant de meilleurs chances de récupération
aux patients. En revanche, cet acte radiologique nécessite une bonne expertise et un plateau
technique adapté ; conditions qu’aujourd’hui peu d’hôpitaux en France peuvent satisfaire.

FIGURE I.1.3 – Illustration des techniques interventionelles de thrombolyse (A) et de thrombectomie (B). La
thrombolyse consiste à dissoudre le caillot, tandis que la thrombectomie consiste à le retirer mécanique-
ment à l’aide d’un cathéter. Illustrations adaptée de https: // www. chumontreal. qc. ca

La reperfusion précoce par thrombolyse intraveineuse et/ou thrombectomie est le principal
objectif thérapeutique de l’accident ischémique cérébral aigu : elle consiste à revasculariser les
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tissus de la pénombre ischémique afin qu’ils retrouvent des conditions préalables à leur fonction-
nement actif.

La neuroimagerie joue un rôle central dans la décision thérapeutique : une évaluation le plus
souvent qualitative est effectuée afin d’évaluer le rapport bénéfices/risques d’un potentiel traite-
ment. Malgré l’expérience et l’expertise, des éventuels détails peuvent échapper à l’œil humain.
Dans cette optique, la vision par ordinateur peut potentiellement capturer des descripteurs non
perceptibles, et les combiner pour guider des décisions. Nos travaux s’inscrivent donc dans une
démarche d’automatisation, afin d’investiguer des méthodes innovantes capables d’accompagner
l’expertise neurologique dans la prise de décision.

I.1.2.2 Intégration de l’imagerie par résonance magnétique dans la prise de décision
thérapeutique

Aujourd’hui, les principales technologies pour diagnostiquer et pronostiquer l’AVC ischémique
sont la tomodensitométrie à rayons X (CT pour computed tomography, ou scanner) et l’imagerie
par résonance magnétique (IRM). Le scanner est simple, rapide et économique, mais manque de
sensibilité (la région de l’AVC ne semble pas anormale pendant les premières heures suivant le
début de l’AVC, et peut être trop petite pour être vue sur le scanner). Par opposition, l’IRM est
beaucoup plus précise et moins invasive (pas de rayon X), mais le temps d’acquisition est plus
long et la technologie reste plus onéreuse et moins disponible. La majorité des patients faisant
l’objet d’un traitement de revascularisation en France sont évalués par IRM, ce qui n’est pas le cas
dans d’autres pays (e.g. Etats-Unis). L’IRM reste l’examen idéal de phase aiguë à privilégier dans la
mesure des disponibilités pour la prise en charge de l’AVC.

En routine clinique, les séquences pondérées en T2*, FLAIR, diffusion et l’angiographie IRM
par temps de vol sont systématiques dans le protocole IRM. L’imagerie de perfusion n’est pas sys-
tématique, mais peut aisément être effectuée (durée d’acquisition d’environ 1 minute). Nous pré-
sentons succinctement le rôle de chacune de ces séquences selon leur place dans le protocole
IRM.

IRM à l’admission

Les séquences acquises à l’admission du patient à l’hôpital permettent de dresser un bilan
rapide en phase aiguë afin de fournir un traitement et une intervention optimale.

— IRM pondérée T2* : évaluer de potentiels hématomes
La séquence T2* est sensible à la présence de saignements intra-cérébraux, en les faisant
apparaître en hypo-signal. La présence de saignement compromet le traitement par throm-
bolyse.

FIGURE I.1.4 – Imagerie par résonance magnétique pondérée T2* de deux patients présentant une hémor-
ragie intra-cérébrale, visible en hypo-signal.

— IRM FLAIR : évaluer de potentiels lésions du parenchyme
La séquence FLAIR (pour Fluid Attenuated Inversion Recovery) est une séquence T2 dont
le signal provenant du liquide céphalo-rachidien est atténué. Elle fait apparaître les lésions
parenchymateuses en hyper-signal. Dans le cas des AVC au réveil (pour lequel le début des

5



symptômes n’est pas connu), le différentiel de lésion observé entre les imageries FLAIR et
diffusion permet d’estimer le temps écoulé, et de guider les indications de traitement.

FIGURE I.1.5 – Imagerie par résonance magnétique FLAIR aiguë d’un patient atteint d’AVC. Les deux coupes
font apparaître en hyper-signal une leucaraïose étendue et un ancien accident vasculaire cérébral lacunaire.

— L’angiographie IRM par temps de vol : détecter l’occlusion
L’angiographie (MRA pour Magnetic resonance angiography) par temps de vol est une sé-
quence qui permet de voir, sans injecter de produit de contraste, le flux sanguin circulant
dans les artères intracrâniennes. L’importance du signal vasculaire dépend notamment de
la vitesse et du type de flux, permettant ainsi de déterminer la localisation de l’occlusion
artérielle.

FIGURE I.1.6 – Angiographie IRM par temps de vol d’un patient atteint d’AVC présentant une occlusion de
l’artère cérébrale moyenne gauche. L’image de gauche correspond à une reconstruction axiale de coupe 2D,
et l’image de droite correspond une reconstruction 3D du cercle de Willis.

— IRM pondérée de diffusion : évaluer l’infarctus
La séquence de diffusion (DWI pour Diffusion Weighted Imaging) est une imagerie dont
le contraste est influencé par les différences de mobilité de molécule d’eau. Les molécules
d’eau diffusent rapidement dans les tissus sains, en apparaissant en hypointensité, tandis
que leur mouvement est restreint au niveau de l’infarctus en apparaissant en hyperinten-
sité. La lésion visible sur l’imagerie de diffusion est communément assimilée au coeur is-
chémique, à haut risque d’évolution vers la nécrose. Pendant l’acquisition, il est nécessaire
d’appliquer les gradients de diffusion dans au moins 3 directions de l’espace. La magnitude
de la diffusion calculée à partir des trois images de diffusion ainsi obtenues donne l’image
pondérée en diffusion globale (image trace). À partir de deux séquences de diffusion avec
des degrés de pondération différents, on peut calculer le coefficient de diffusion apparent
(ADC pour Apparent Diffusion Coefficient), une cartographie quantitative du degré de mo-
bilité des molécules d’eau (en mm2/s), faisant apparaître l’infarctus en hypointensité.
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FIGURE I.1.7 – Imagerie par résonance magnétique pondérée de diffusion de trois patients atteints d’AVC.
Sur chaque coupe, la lésion ischémique est visible en hyper-signal.

— IRM de perfusion : évaluer la zone de pénombre
La séquence de perfusion (PWI pour Perfusion Weighted Imaging) est une imagerie T2* dy-
namique (3D+temps) qui rend compte de la microcirculation capillaire des tissus (on parle
d’état hémodynamique des tissus). La différenciation des tissus perfusés repose sur l’injec-
tion d’un bolus d’agent de contraste au gadolinium dans la circulation, dont on peut suivre
le signal en fonction du temps (DSC : dynamic susceptibility contrast). La chute du signal
lors du passage de l’agent de contraste permet d’extraire, après post-traitement, les para-
mètres quantitatifs de perfusion, qui sont classiquement : le temps au pic (TTP pour Time
To Peak, en s), le débit sanguin cérébral (CBF pour Cerebral Blood Flow, en ml/100 g de
tissu/min), le volume sanguin cérébral (CBV pour Cerebral Blood Volume, en ml/100 g de
tissu), le temps de transit moyen (MTT pour Mean Transit Time, en s), le délai entre l’arri-
vée de l’agent contraste au niveau de l’entrée artérielle et au niveau des tissus (Tmax , en s).
L’estimation de ces paramètres est détaillé en section I.1.3.1.

FIGURE I.1.8 – Imagerie par résonance magnétique pondérée de perfusion d’un patient atteint d’AVC. Le
passage de l’agent de contraste dans les tissus est illustré pour une coupe donnée (z=12). Au moment du
pic de passage de l’agent de contraste (t=24), au niveau de la flèche rouge, on voit que le produit d’agent
de contraste en hypo-signal circule difficilement par rapport aux tissus environnants : il s’agit de la zone de
pénombre.

IRM de suivi FLAIR : évaluer l’infarctus final

L’étendue de la lésion évolue durant les jours suivant le début de l’ischémie cérébrale. Une
séquence FLAIR effectuée entre 24h et plusieurs semaines après l’admission peut rendre compte
de l’étendue de l’infarctus final (lésion en hypersignal). Très schématiquement, on distingue deux
scénario possibles d’évolution de la lésion finale. Dans le scénario favorable, la lésion finale se li-
mite au cœur ischémique observé à l’admission (la pénombre ischémique a pu être sauvée). Dans
un scénario moins favorable, la zone de pénombre n’a pas pu être sauvée et l’infarctus s’est étendu.
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FIGURE I.1.9 – Imagerie de suivi FLAIR de trois patients atteints d’AVC. La lésion ischémique est visible en
hyper-intensité.

FIGURE I.1.10 – Étude de cas afin d’illustrer les IRM intervenant dans l’examen clinique de l’AVC. Depuis
l’angiographie (A), on localise l’occlusion au niveau de l’artère cérébrale moyenne droite (segment M1).
Aucun tissu hémorragique n’est détectable sur la séquence T2* (B). Pas de trace de lésion parenchymateuse
sur la séquence FLAIR (C). L’infarctus est visible en hyper-intensité sur la séquence de diffusion (D) et en
hypo-intensité sur la séquence ADC (E). La perfusion à un temps donné (F) rend compte d’une zone hypo-
perfusée plus étendue que la lésion aiguë de diffusion. L’évolution finale de la lésion est visible en hyper-
intensité sur l’IRM FLAIR de suivi (G).

I.1.3 Modélisations actuelles de l’évolution de l’infarctus final ischémique
en clinique

I.1.3.1 Déconvolution de l’imagerie de perfusion en clinique

Dans la pratique clinique actuelle, l’imagerie de diffusion est connue pour être l’imagerie qui
porte le potentiel prédictif le plus important pour détecter le cœur ischémique. L’imagerie de
perfusion DSC-MRI quant à elle permet de distinguer la pénombre ischémique. Bien qu’elle soit
d’une utilité majeure pour la prédiction de l’infarctus final, l’imagerie de perfusion demeure sous-
utilisée en clinique du fait de sa complexité et des verrous qui la caractérise.

L’imagerie de perfusion correspond à un ensemble de données en 4 dimensions (un volume
en 3 dimensions dont on fait l’acquisition au fil du temps). Cela peut être visualisé comme un film
dans lequel le tissu en aval d’une occlusion montre généralement une arrivée retardée du bolus
d’agent de contraste. Lors du passage du bolus dans les vaisseaux, le signal enregistré diminue
proportionnellement à la concentration de l’agent de contraste(cf courbe A de la Figure I.1.11).
Ainsi, l’imagerie de perfusion associe à chaque voxel une courbe temporelle d’intensité du signal
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en résonance magnétique. Le profil de la courbe dépend non seulement du profil du bolus à son
arrivée dans le cerveau (au niveau de l’entrée artérielle) mais aussi de l’état de perfusion propre
au tissu du voxel considéré.

FIGURE I.1.11 – Estimation de la courbe moyenne de concentration d’agent de contraste depuis le signal de
perfusion.

La courbe signal peut être convertie en courbe de concentration tissulaire en agent de contraste,
(cf courbe B de la Figure I.1.11) sous l’hypothèse que la concentration en agent de contraste est
proportionnelle au taux de relaxation transverse et que l’intensité du signal pour une séquence
pondérée en T2* a une relaxation mono-exponentielle. Formellement, la concentration en agent
de contraste tissulaire C peut être estimée par la relation logarithmique suivante :

C(t ) =− 1

TE
ln

I(t )

I(t0)
(I.1.1)

avec TE le temps d’écho de l’IRM, I(t ) l’intensité de signal IRM d’un pixel en fonction du temps t ,
et t0 le premier temps d’acquisition avant l’arrivée du bolus d’agent de contraste.

La courbe en agent de contraste produit des paramètres fortement influencés par la forme
de la fonction d’entrée artérielle (AIF pour Arterial Input Function). L’AIF présente une grande
variabilité inter-patients (selon le protocole d’injection de contraste ou l’état cardiaque du su-
jet), et à moindre mesure une variabilité intra-patient (selon l’emplacement choisi, l’AIF mesurée
sur l’imagerie de perfusion d’un même patient peut plus ou moins varier). La dépendance de la
courbe de concentration C à l’AIF rend alors difficile toute comparaison intra et inter-patients.
Afin de pallier ce problème, la courbe de concentration peut être déconvoluée par l’AIF selon la
formule suivante :

Ca(t ) = κCBF
∫ 1

0
AIF(τ)R(t −τ)dτ (I.1.2)

avec κ une constante proportionnelle à la valeur de l’hématocrite dans les capillaires et à la den-
sité locale du tissu cérébral, CBF le flux sanguin cérébral, AIF la fonction d’entrée artérielle et R(t )
la réponse impulsionnelle caractéristique de la micro-circulation des tissus. Contrairement à la
courbe de concentration tissulaire C, la courbe de concentration déconvoluée Ca n’est pas dépen-
dante de l’AIF. Pour chaque voxel, des biomarqueurs quantitatifs peuvent être extraits de la courbe
déconvoluée Ca qui renseignent sur les propriétés hémodynamiques des tissus, comme illustrés
en Figure I.1.12. Le CBF peut être directement estimé à partir de l’Équation I.1.2 en prenant le
maximum de la réponse impulsionnelle :
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CBF = max(R(t )). (I.1.3)

Le CBV est calculé comme le ratio entre le volume total d’agent de contraste entrant et le vo-
lume total d’agent de contraste mobile au travers du voxel d’intérêt :

CBV =

∫ ∞

0
Ca(t )d t∫ ∞

0
AIF(t )d t

. (I.1.4)

Le MTT est le temps moyen que le sang passe au sein d’un voxel d’intérêt :

MTT = CBV

CBF
. (I.1.5)

Le Tmax est défini comme le moment où R(t ) atteint son maximum tel que :

Tmax = argmax
t

(R(t )). (I.1.6)

FIGURE I.1.12 – Courbe tissulaire de concentration d’agent de contraste avant et après déconvolution. Plu-
sieurs cartes de paramètres de perfusion sont présentées (temps de pic du TTP, temps de transit moyen
du MTT, débit sanguin cérébral du CBF, volume sanguin cérébral du CBV). Illustration adaptée de l’article
Stroke. 2014 ;16 :131-45.

Ces biomarqueurs (CBF, CBV, MTT, Tmax ) sont considérés prédictifs de la santé du tissu et
sont actuellement utilisés dans la pratique clinique pour prédire l’infarctus final. Cependant, un
certain nombre de difficultés se posent lors de la résolution de l’Équation I.1.2. En raison du bruit
expérimental, la déconvolution est connue pour être un problème inverse mal posé, ce qui signi-
fie que des AIF de formes différentes peuvent aboutir à des courbes de concentration tissulaire
similaires [4]. Plusieurs approches de déconvolution ont été proposées dans la littérature ces der-
nières années pour tenter de résoudre l’Équation I.1.2 [5, 6, 7], mais aucune méthode spécifique
n’a abouti sans présenter un minimum de lacunes techniques.

I.1.3.2 Le mismatch perfusion-diffusion : méthode clinique admise pour guider les
procédures thérapeutiques

Actuellement, l’approche du mismatch perfusion-diffusion [8] est la méthode admise en cli-
nique pour prédire l’infarctus final. Cette méthode est basée sur des seuils pour délimiter le cer-
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veau encore récupérable (c’est-à-dire la pénombre ischémique) du tissu déjà perdu (cœur isché-
mique). Les critères pour délimiter le coeur ischémique et la pénombre sont le coefficient de dif-
fusion apparent (ADC, extrait de l’imagerie pondérée par la diffusion) < 600 ∼ 620×10−6 mm2/s,
et la cartographie Tmax > 6 secondes, respectivement. En seuillant les imageries de diffusion et de
perfusion, deux profils de patients se dégagent :

— les patients avec un profil "target mismatch", qui présentent une grande pénombre et un
cœur ischémique limité. Ils ont une forte probabilité de bénéficier d’une reperfusion, même
dans des fenêtres temporelles tardives. Ils sont d’excellents candidats à une thérapie endo-
vasculaire et présentent un bon pronostic clinique en cas de reperfusion. Un exemple de
patient au profil "target mismatch" est donné en Figure I.1.13 A.

— les patients avec un profil radiologique malin, qui ne présentent pas de discordance signi-
ficative entre la pénombre et le cœur ischémique, et dont la lésion de diffusion est volumi-
neuse. Ces patients ont un mauvais pronostic et ont moins de chance de bénéficier d’une
reperfusion cérébrale. Le rapport bénéfice/risque d’un traitement pour ces patients reste
à l’heure actuelle incertain [9, 10]. Un exemple de patient au profil malin est donné en Fi-
gure I.1.13 B.

Lesion �naleLesion di�usion

di�usion pénombre

Lesion

(A)

(B)

FIGURE I.1.13 – Exemples cliniques de deux patients traités par thrombectomie présentant des évolutions
différentes. La colonne 1 correspond à l’IRM aiguë de diffusion, la colonne 2 à l’IRM aiguë de perfusion, et
la colonne 3 à l’IRM de suivi FLAIR. Le patient A présente une discordance significative entre la lésion de
diffusion (en jaune) et la pénombre (en bleu). Sur l’IRM de suivi, on voit que le patient a bénéficié d’une
reperfusion : la pénombre a été sauvée et la lésion finale (en rouge) s’apparente à la lésion de diffusion
aiguë. Le patient B ne présente pas de discordance significative entre la lésion de diffusion et la pénombre,
et sa lésion finale s’apparente à l’union de la lésion de diffusion aiguë et de la pénombre ischémique (en
bleu). Ce patient n’a pas bénéficié d’une reperfusion.

Comme en témoigne la Figure I.1.13, l’information de reperfusion est la métadonnée clinique
la plus importante connue pour influencer la progression des lésions ischémiques depuis les ima-
geries aiguës jusqu’à l’infarctus final [11]. Dans ce contexte, un modèle très simplifié, dit modèle
mismatch perfusion-diffusion, est admis en clinique. Selon ce modèle, l’infarctus final inféré peut
être défini comme suit : chez les patients reperfusés, l’infarctus final est représenté par la lésion de
diffusion aiguë (c.f. patient A de la Figure I.1.13) ; chez les patients non reperfusés, l’infarctus final
est défini comme l’union de la lésion aiguë de diffusion et de la pénombre ischémique (c.f. patient
B de la Figure I.1.13).

Cependant, l’évolution de la lésion finale est beaucoup plus complexe et variable que le mo-
dèle clinique mismatch largement simplifié. On sait par exemple que les lésions aiguës de diffu-
sion ne correspondent pas nécessairement à la nécrose. Des études IRM longitudinales ont mon-
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tré que près de 30 à 50% du volume lésionnel initial observé en imagerie de diffusion était réver-
sible, même sans reperfusion. De nombreux cofacteurs interviennent également dans l’évolution
de la pénombre ischémique, contribuant à la complexité du pronostic des malades. Le facteur le
plus important influençant les différences d’évolution inter-individus est probablement la qua-
lité de la circulation sanguine collatérale autour de la zone ischémiée. Parmi les autres facteurs,
on compte aussi le site d’occlusion artériel, la tolérance à l’ischémie selon le tissu considéré, les
facteurs génétiques, l’âge. On compte également des facteurs qui ne dépendent pas du dossier
clinique des patients, mais qui sont relatifs à leur prise en charge : plus le délai du traitement est
long (temps entre les symptômes et l’admission à l’hôpital, ainsi que le temps entre l’admission et
les premiers examens IRM), moins bonnes seront les chances de récupération.

Ces éléments témoignent de la complexité de la maladie et de la difficulté de la tâche de prédic-
tion, que de simples modèles linéaires peuvent difficilement modéliser. Nos travaux explorent en
profondeur plusieurs modèles d’apprentissage automatique, incluant notamment des approches
d’apprentissage classique et réseaux de neurones.
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Chapitre I.2

Champs d’investigation et contributions

Nous détaillons dans cette section les trois grands fronts de recherche autour desquels s’arti-
cule nos contributions. Dans la première partie du manuscrit, nous proposons des travaux fonda-
mentaux sur la valeur prédictive de l’imagerie de perfusion. Puis dans une seconde partie, nous
proposons des travaux plus appliqués où nous investiguons différentes méthodes capables de
coupler les imageries de perfusion et de diffusion pour la prédiction de l’infarctus final. Ces deux
parties tentent de répondre à la tâche de prédiction de l’AVC ischémique dans l’urgence (phase A
sur la Figure I.2.1). Comme ouverture, nous nous intéressons à la phase chronique de la maladie
(phase B sur la Figure I.2.1). Nous étudions de manière exploratoire comment assurer un meilleur
suivi et accompagnement des patients après un AVC, pendant leur rééducation.

FIGURE I.2.1 – Nécessité de prendre en charge les patients victimes d’accident vasculaire cérébral : dès l’ad-
mission à l’hôpital, dans la phase aiguë (A) ; après la sortie de l’hôpital, dans phase chronique (B).

I.2.1 Intérêt de l’imagerie de perfusion brute pour la prédiction de l’in-
farctus final

Dans la pratique courante clinique, l’IRM de perfusion n’est jamais étudiée sous sa forme
brute, mais est systématiquement analysée après avoir été déconvoluée au préalable. Comme
nous l’avons introduit précédemment, la déconvolution est connue pour être un problème mathé-
matique mal posé, ce qui est problématique étant donné le faible rapport signal/bruit des images
de perfusion. Par conséquent, le calcul des biomarqueurs hémodynamiques extraits du signal dé-
convolué est instable. Dans le domaine de l’imagerie des accidents vasculaires cérébraux aigus, il
existe depuis plusieurs années une certaine controverse concernant les avantages de l’utilisation
de paramètres basés sur la déconvolution par rapport à la quantification à l’aide de paramètres de
la courbe non déconvoluée, suggérant que la prédiction de l’infarctus basée sur des paramètres

13



non déconvolués est aussi bonne (et, dans certains cas, même meilleure) que les prédictions ba-
sées sur les paramètres déconvolués [12, 13, 14]. Récemment, plusieurs travaux ont proposé d’uti-
liser des techniques d’apprentissage automatique afin de prédire l’infarctus final à partir des IRM
d’admission [15, 16, 17]. Cependant, la majorité des approches utilisent en entrée de leur modèle
d’apprentissage les biomarqueurs standards de perfusion. Une nouvelle problématique a alors
émergé : est-il possible de prédire la lésion finale en utilisant les données de perfusion brutes en
entrée des modèles d’apprentissage machine, contournant ainsi l’étape de pré-traitement stan-
dard de déconvolution? Quelques études y ont répondu très récemment en montrant le bénéfice
d’apprendre sur des données brutes de perfusion [18, 19, 20]. Dans ce contexte, nous proposons
de répondre aux problématiques suivantes : compte tenue de la complexité dimensionnelle de la
perfusion, quels nouveaux encodages et descripteurs peuvent être proposés pour caractériser la
perfusion brute? Ces descripteurs sont-ils en mesure de capturer l’information pertinente pour la
prédiction de la lésion ischémique ?

La faible quantité de données annotées constitue aujourd’hui une limite à l’utilisation d’algo-
rithmes d’apprentissage machine supervisé. Cela peut être considéré comme un goulot d’étran-
glement, en particulier pour des algorithmes d’apprentissage dépendant d’un grand nombre de
paramètres comme les réseaux de neurones. Un moyen de remédier à ce problème est de générer
davantage de données grâce à la simulation. Dans la première partie de ce manuscrit, nous pro-
posons de prédire la lésion ischémique à partir d’IRM de perfusion brute simulées. Ces IRM syn-
thétiques ont été produites à partir d’un simulateur physique récemment publié [21], capable de
fournir un nombre de données annotées illimité. Parmi les nombreux paramètres physiologiques
paramétrables du simulateur, nous nous focalisons sur celui de l’entrée artérielle. En ajustant les
données d’entraînement au plus près des données test selon ce critère, nous proposons un ap-
prentissage patient-spécifique. Dans ce contexte, nous proposons de répondre aux questions gé-
nérales suivantes : peut-on recourir à la simulation physique de l’imagerie de perfusion afin de
constituer une large base de données d’entraînement? Injecter des a priori physiques dans le jeu
de données d’entraînement peut-il conduire à contraindre un réseau de neurones purement sto-
chastique ? Ces contraintes peuvent-elles simplifier la convergence du réseau ? Comment évaluer
la validité de la simulation physique? La réponse à ces questions fait l’objet de la première partie
du manuscrit.

I.2.2 Enjeux de la fusion des données multimodales pour la prédiction
de l’infarctus final

Dans la seconde partie du manuscrit, nous proposons de coupler l’imagerie de perfusion à
l’imagerie de diffusion pour répondre à la tâche de prédiction de l’infarctus final. Comment fu-
sionner une imagerie volumique (l’imagerie de diffusion) avec une imagerie dynamique (l’image-
rie de perfusion) au sein d’un modèle d’apprentissage? Compte tenu de l’hétérogénéité dimen-
sionnelle des deux imageries aiguës, nous avons pris le parti de ne plus considérer l’imagerie de
perfusion sous sa forme brute mais de la réduire à ses biomarqueurs déconvolués. Déconvoluer
l’imagerie de perfusion présente certes des inconvénients - comme ceux soulevés dans la section
précédente - mais cette étape reste un pré-traitement qui fait consensus dans la littérature cli-
nique. Pour notre application, le choix de déconvolution nous permettait avant tout de rapporter
l’imagerie de perfusion à des cartes paramétriques 3D, nous ouvrant ainsi à davantage de possibi-
lités méthodologiques de couplage avec l’imagerie de diffusion.

Dans le domaine de l’imagerie médicale, l’utilisation de méthodes de fusion d’images multi-
modales permet d’offrir une plus grande diversité de caractéristiques (features) pour les applica-
tions d’analyse [22]. Dans le cadre de notre application, les informations portées par les imageries
de diffusion et perfusion sont complémentaires. Fusionner les deux modalités constituait donc un
apport évident pour prédire l’infarctus final. Dans cette section, nous introduisons les concepts
fondamentaux caractérisant la fusion de données.

La fusion de données est une opération qui combine une ou plusieurs sources de données
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provenant de différentes positions et à différents moments dans le but d’obtenir une meilleure fia-
bilité et meilleure précision pour des problème de classification, détection, ou prédiction [23, 24].
Dans la littérature, il est courant de répertorier la fusion de données en trois niveaux d’abstraction
[25] : au niveau de l’image, au niveau des caractéristiques (features) et au niveau de la décision.
Nous détaillons les principales caractéristiques de ces trois catégories de fusion. Une illustration
est donnée en Figure I.2.2.

Fusion au niveau de l’image : La fusion au niveau de l’image (également appelé fusion au ni-
veau du pixel) est le plus bas niveau de couplage possible. Ce type de fusion fait référence à la
fusion pixel à pixel d’images pré-traitées et recalées. Ainsi, pour chaque pixel, une nouvelle valeur
de donnée est calculée en utilisant plusieurs opérateurs mathématiques combinant les informa-
tions d’autres images au pixel. Dans le domaine de l’imagerie médicale, ce type de fusion a été
proposé pour coupler des données de nature différente : par exemple pour fusionner des données
scanner avec des données IRM [26, 27], des données TEP avec des données IRM [28], ou encore
des données de vibro-acoustographie avec des données rayons X [29].

Fusion au niveau des caractéristiques : La fusion au niveau des caractéristiques combine des
caractéristiques cibles extraites de chaque image individuellement pour produire une image (ou
information) fusionnée plus informative. Autrement dit, ce type de fusion cible les caractéristiques
extraites de chaque image d’entrée plutôt que leur valeur d’origine au niveau des pixels. En fusion-
nant ces caractéristiques, un espace de description commun est créé qui est potentiellement plus
informatif et capable de cibler les variables d’intérêt de l’environnement hétérogène et complexe
de départ. Ce type de fusion a été appliqué avec succès dans le domaine de l’imagerie médical
pour la fusion d’images multimodales, et en particulier depuis l’avènement des réseaux de neu-
rones convolutionnels (CNN). Bien que la plupart des techniques de segmentation multimodale
existantes de CNN opère une stratégie de fusion précoce au niveau du pixel (c.a.d. les images sont
concaténées en tant que canaux dès l’entrée du réseau), un certain nombre d’études proposent de
fusionner les caractéristiques à un plus haut niveau du réseau [30, 31].

Fusion au niveau de la décision : La fusion au niveau de la décision s’effectue à un niveau
encore plus élevé que les deux autres catégories présentées. Elle consiste à extraire des caracté-
ristiques des images d’entrée en utilisant différentes règles de décision externes, pour ensuite fu-
sionner directement les différentes décisions. En observant individuellement les caractéristiques
via différents outils de décision, on les analyse sous de multiples aspects avant de les fusionner. La
fusion de décision permet ainsi une interprétation commune des différentes règles de décision.
Ce type de fusion est dit de haut niveau, dans le sens où la prise de décision finale dépend forte-
ment de la qualité des caractéristiques extraites en amont par chaque règle de décision. Dans le
domaine de l’imagerie médicale, la plupart des études qui opèrent ce type de fusion proposent
des méthodes dites ensemblistes, combinant les décisions de différents modèles pour obtenir une
décision finale robuste et précise [32, 33, 34, 35].

Dans la seconde partie du manuscrit, nous avons investigué dans un premier temps une ap-
proche par classification bayésienne naïve basée voxel fusionnant les modalités au niveau de la
décision. Cette étude pilote sur un nombre restreint de patient discute de l’influence de l’échelle
d’observation de chaque voxel et de la taille de l’ensemble d’entraînement. Dans un second temps,
nous avons travaillé de façon plus approfondie une approche réseau de neurones fusionnant tar-
divement les modalités d’entrée (fusion au niveau des caractéristiques). Au travers de cette se-
conde étude, nous discutons de l’impact de l’homogénéité de jeux d’entraînement, et notamment
des paramètres physiologiques permettant sa stratification.
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FIGURE I.2.2 – Les trois niveaux classiques de fusion d’images. Illustration inspirée de l’ouvrage CRC (2018).
Multisensor data fusion and machine learning for environmental remote sensing.

I.2.3 Nouvelles prises en charge de la phase chronique de l’accident vas-
culaire cérébral

Avec l’amélioration de la prise en charge des AVC au cours des dernières décennies dans les
pays industrialisés, les patients survivent maintenant plus longtemps, mais avec des états de santé
compliqués : un AVC entraîne des incapacités motrices permanentes dans 80% des cas [36]. Bien
que l’apparition de la thrombectomie depuis 2015 a permis d’améliorer l’état clinique des patients
[37], la grande majorité nécessite des thérapies de rééducation. Aussi, d’un point de vue épidémio-
logique, les "baby-boomers" atteignent aujourd’hui un âge autour duquel le risque d’AVC est par-
ticulièrement accentué (>65 ans). Par conséquent, on peut prévoir que de plus en plus de patients
seront amenés à suivre des thérapies de rééducation dans les prochaines années. Ces données
soulèvent des questions fondamentales, généralisables même à d’autres pathologies chroniques :
comment prendre soin d’un nombre croissant de personnes souffrant d’handicap moteur et né-
cessitant un suivi médical ? Comment assurer un tel suivi dans les déserts médicaux ?

En complément de ces questions relatives à la gestion de la prise en charge, on peut s’inter-
roger sur l’efficacité des thérapies actuelles de rééducation motrice. Pendant les stades aigus et
subaigus (<6 mois après un AVC), les patients reçoivent des thérapies de réadaptation dans des
centres de santé spécialisés, consistant en un ensemble d’exercices dont l’objectif est de gagner
au maximum en autonomie. Après avoir quitté le centre de réadaptation (c’est-à-dire après être
entré dans le stade chronique, environ 6 mois après un AVC), seuls quelques rendez-vous médi-
caux ponctuels sont prévus afin de suivre l’évolution du patient. Pendant cette phase chronique,
l’absence de suivi continu entrave une récupération optimale : une fois de retour à domicile, envi-
ron 65% des patients sont incapables d’intégrer à nouveau les membres affectés dans les activités
de la vie quotidienne [38]. Cela montre la nécessité de nouvelles options thérapeutiques permet-
tant aux patients de s’entraîner de manière intensive et approfondie après avoir quitté le centre
spécialisé, tout en garantissant la qualité, l’efficacité et la sécurité du traitement.

Avec l’émergence de l’internet des objets (IoT), de plus en plus de personnes sont équipées
d’un smartphone (60% de la population française) et d’objets connectés (bracelet de suivi d’acti-
vité, montre intelligente) [39] remontant des informations sur l’activité de la personne voire sur
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sa physiologie. Les études récentes tendent à montrer que les mesures de ces capteurs sont suf-
fisamment précises pour retourner des informations fiables concernant les utilisateurs [40]. Ces
technologies font donc l’objet de nombreuses recherches ces dernières années dans le domaine
médical, en particulier de la rééducation en phase chronique de l’AVC, dans le but de les inté-
grer dans le processus de surveillance d’activité à domicile. Utilisés de manière régulière, les cap-
teurs portables peuvent réduire les temps d’évaluation et fournir des données objectives et quan-
tifiables sur les capacités physiques et physiologiques des patients, complétant le jugement expert
des spécialistes de santé rééducateurs. Les capteurs ont également le potentiel de fournir des in-
formations continues relatives aux activités de la vie quotidienne. Ces nombreuses informations
peuvent ainsi être utilisées pour analyser finement le dossier médical du patient, ce qui peut en-
suite conduire à des soins spécifiques mieux ciblés (vers une médecine plus personnalisée).

À l’heure où les capteurs sont assez précis pour fournir des services personnalisés, les utili-
sateurs peuvent raisonnablement craindre que le respect de leur vie privée soit compromis [41].
L’environnement complexe dans lequel les données sont collectées multiplie les risques de sécu-
rité et de confidentialité, au moment de la collecte et de la transmission des données [42], ainsi
que du traitement et du stockage [43]. Quelles méthodes peuvent être mises en place pour per-
mettre de supprimer des données capteurs les informations relatives à l’identité, tout en préser-
vant les informations relatives à l’activité ? Quel est l’équilibre optimal entre l’utilité des données
(c’est-à-dire la reconnaissance de l’activité) et la confidentialité des données (c’est-à-dire éviter la
ré-identification des utilisateurs) ? Nous proposons une méthode capable de répondre à ces ques-
tions en ouverture du manuscrit.
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Partie II

Valeur de l’imagerie de perfusion brute
pour la prédiction de l’infarctus final
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Chapitre II.3

L’encodage spatio-temporel de l’image de
perfusion

Dans ce chapitre nous introduisons une approche d’encodage de l’IRM de perfusion brute, qui
décrit l’information spatio-temporelle de chaque voxel en un patch 2D de petite dimension. Des
descripteurs de texture sont ensuite extraits de ces patchs, et une machine à vecteurs de support
est entraînée pour réaliser une prédiction voxel-à-voxel de l’état final des tissus. Ce travail récem-
ment publié [19] a constitué la base de recherche de la première partie de ce manuscrit. À la fin de
ce chapitre, nous soulevons différentes questions relatives à la pertinence de l’encodage proposé
et des descripteurs associés, auxquelles nous répondons tout au long de la première partie de ce
manuscrit.

II.3.1 Encodage de la signature spatio-temporelle locale de chaque voxel

Un nouvel encodage de l’IRM de perfusion a été proposé par Giacalone et al., motivé par le fait
que la signature spatio-temporelle de chaque voxel est difficile à observer en raison de la nature
3D+temps de l’imagerie (cf. Figure II.3.1). Cet encodage propose de traduire la signature spatio-
temporelle en une texture discriminante facilement identifiable par l’œil humain et des outils de
vision par ordinateur [19]. Cette texture témoigne de l’état des tissus dans chaque voxel, en enco-
dant ses informations locales contenues dans le voisinage de Moore d’ordre 1.

L’encodage spatio-temporel se caractérise par une imagette 2D traduisant une information lo-
cale 3D (deux dimensions géométriques, c.a.d. largeur et hauteur, et une dimension temporelle).
L’information contenue dans chaque voxel est encodée en déroulant les signaux des voxels tem-
porels le long d’une dimension spatiale, et en empilant les signaux des voxels du voisinage (3*3)
du voxel d’intérêt les uns à la suite des autres, créant ainsi une imagette de taille (9*Nt ), où Nt

est le nombre de points d’acquisition temporels dans la séquence d’imagerie de perfusion. Cette
méthode d’encodage est illustrée dans Figure II.3.2, pour Nt = 60.

Giacalone et al. propose également de prendre en compte des informations provenant d’un
plus large voisinage dans son encodage, qui s’affranchit de potentiels effets de bords. Il s’agit d’un
pré-traitement consistant à lisser l’imagerie de perfusion par un filtre moyen de taille Np x Np ,
avec Np l’échelle d’observation du voisinage [19]. Les patchs résultants de ce pré-traitement sont
illustrés en Figure II.3.3.Cette étape préliminaire de lissage permet également de réduire le bruit
contenu dans le patch qui perturberait l’efficacité de classification. Toutefois, si l’échelle d’obser-
vation Np est trop grande, les informations locales pertinentes sont perdues, ce qui peut nuire
aussi à la pertinence de classification.

Les signatures spatio-temporelles caractéristiques des voxels sains sont bien distinctes de celles
des voxels pathologiques [19], en particulier en termes de texture. Comme le montre la Figure II.3.3,
une tendance générale se dégage pour caractériser les voxels sains des voxels pathologiques. Les
patchs typiques obtenus à partir de voxels sains présentent une texture en hypo-intensité relative-
ment étroite, qui traduit le passage rapide et local du bolus d’agent de contraste dans le tissu. Les
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(a) Visualisation de la structure spatiale de l’IRM de perfusion. Seules 5 coupes
(z=1, z=2, z=12, z=19 et z=20) pour un pas de temps donné (t=1) sont affichées.

(b) Visualisation de la structure temporelle de l’IRM de perfusion. Seuls 3 pas de
temps (t=1, t=24 et t=60) pour une coupe donnée (z=12) sont affichés. Un voxel d’in-
térêt et son voisinage local d’ordre 1 sont indiqués en rouge.

FIGURE II.3.1 – Illustration de la signature spatio-temporelle des signaux IRM bruts en IRM de perfusion
d’un patient donné. La séquence présentée a été acquise sur 20 coupes spatiales pendant 60 pas de temps
consécutifs.

patchs typiques obtenus à partir de voxels pathologiques présentent une texture en hypo-intensité
relativement étalée et peu contrastée. Cela traduit un comportement localement plus erratique du
bolus d’agent de contraste dans les tissus pathologiques.
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FIGURE II.3.2 – Encodage de la signature spatio-temporelle des signaux d’IRM de perfusion sous forme de
patch.

FIGURE II.3.3 – Illustration des signatures typiques obtenues pour les patchs de voisinage Np = 1, Np = 3 et
Np = 5 (de haut en bas) pour les voxels sains (à gauche) et les voxels pathologiques (à droite).

II.3.2 Extraction de descripteurs de motifs binaires locaux

Giacalone et al. propose des descripteurs de motifs binaires (LBP pour Local Binary Patterns)
introduits par Ojala et al.[44]. Les LBP ont été largement appliqués pour différentes tâches de clas-
sification dans le domaine de l’imagerie médicale, en particulier en tant que descripteurs de tex-
ture [45, 46, 47]. Une propriété importante du LBP est notamment sa robustesse aux variations
d’intensité moyenne au sein d’une image. Une autre est leur simplicité de calcul qui rend possible
leur utilisation dans des applications d’analyse d’images en temps réel.

Giacalone et al. propose ainsi d’utiliser les LBP pour décrire les signatures observées sur les
patchs. Les LBP correspondent à des descripteurs de texture qui décrivent l’environnement local
de chaque voxel par un label calculé par seuillage simple des valeurs en niveau de gris de ses
voxels environnants. L’idée de base des LBP est qu’une image est composée de micro-modèles et
que l’histogramme de ces micro-modèles contient des informations sur la distribution des bords
et d’autres caractéristiques locales de l’image. L’opérateur LBP conventionnel avec voisinage (L,
R) [44] est calculé à chaque emplacement de voxel en considérant à la fois la valeur d’un voxel
central (qc ) et les valeurs de ses voxels voisins L dans un périmètre de rayon R (ql avec l ∈ {1,...,L}).
Formellement, l’opérateur LBP de voisinage (L,R) est défini comme :

LBP(L,R) =
L∑

l=1
s(ql −qc)2l−1 (II.3.1)

où s(x) = 1 si x ≥ 0 et 0 sinon. Il y a donc 2L labels distincts résultant des différents motifs circulaires
possibles autour de chaque voxel. On peut distinguer deux types de motifs dans les LBP : les mo-
tifs uniformes, qui présentent au maximum deux transitions de s(ql - qc ) = 0 à s(ql +1 - qc ) = 1 (ou
inversement), et les motifs non-uniformes. Ojala et al. [44] ont observé que les motifs uniformes
constituent la majorité des textures de leurs images (les LBP(8,1) constituent un peu moins de 90%
des motifs dans leurs images texturées). Giacalone et al. propose d’utiliser les LBP avec un voisi-
nage (8,1) en se limitant aux descripteurs uniformes. Le nombre de labels résultants pour un patch
est alors de 59 motifs (58 labels pour les motifs uniformes et 1 label pour les motifs non-uniformes
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fusionnés comme un même label).
Une fois que l’opérateur LBP a été appliqué sur un patch, il peut être décrit en calculant les

histogrammes de ses sous-patchs adjacents de largeur Nh . Soit Nt la largeur totale du patch,
le nombre de sous-patchs contigus est donc de Nt /Nh . Les histogrammes concaténés des sous-
patchs peuvent être alors utilisés comme vecteurs caractéristiques pour décrire la texture du patch,
de longueur totale Nt /Nh×59. Les vecteurs caractéristiques peuvent ainsi servir de descripteurs
pour classer chaque voxel en fonction de son état final (classe 1 pour les voxels pathologiques
appartenant à la lésion finale ou classe 0 pour les voxels sains).

II.3.3 Évaluation des performances

II.3.3.1 Classification par machine à vecteur de support

L’apprentissage par machine à vecteur de support (SVM pour Support Vector Machine) consiste
à trouver l’hyperplan séparateur permettant de séparer au mieux, dans l’espace des variables d’en-
trée (dit espace de description), des points d’entraînement associés à des classes (dans notre cas
d’application, la classe est 0 ou 1). Les points d’entraînement les plus proches de la frontière de sé-
paration forment les vecteurs supports, et définissent la marge (c’est-à-dire la distance entre l’hy-
perplan séparateur et les vecteurs supports). Avec les SVM, la frontière de séparation est choisie
comme celle qui maximise la marge. Un nouveau point à tester est alors classé comme apparte-
nant à la classe 0 ou 1 selon sa position par rapport à l’hyperplan de séparation. Plus le point est
éloigné de l’hyperplan séparateur, plus le niveau de confiance accordé à sa classification est élevé.

Trouver un hyperplan séparateur suppose que les points des deux différentes classes sont li-
néairement séparables. Cependant dans de nombreuses situations, les deux classes ne sont pas
séparables linéairement dans l’espace de description. Dans ce cas, il est possible de projeter les
points d’entraînement dans un nouvel espace de variables (dit espace de redescription), de di-
mension plus élevée que l’espace de départ, dans lequel il est possible de trouver un séparateur
linéaire. En pratique, le calcul de projection de données est réalisé par l’intermédiaire d’une fonc-
tion noyau (ou fonction kernel), qui permet de simplifier le calcul de la transformation.

Ici, après des tests empiriques, un classifieur SVM avec un noyau polynomial de degré 3, a
été choisi en prenant comme variables d’entrée les éléments du vecteur caractéristique LBP de
chaque voxel. Afin de réduire la dimension du vecteur d’entrée, une analyse en composantes prin-
cipales (ACP) a été réalisée au préalable pour conserver les vecteurs propres principaux conte-
nant 90% de la variance totale. Un diagramme résumant l’approche de classification proposée est
donné à la Figure II.3.4.

FIGURE II.3.4 – Pipeline de l’approche de classification proposée.
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II.3.3.2 Matériel

Des données IRM ont été extraites d’une cohorte de patients acquise aux Hospices Civils de
Lyon [48]. Le travail a été effectué sur les données longitudinales de quatre patients victimes d’un
accident ischémique cérébral de la circulation antérieure. Ces quatre patients n’ont pas reçu de
traitement et n’ont pas reperfusé d’eux-mêmes. Tous les patients ont reçu le même protocole IRM
à l’admission : une séquence d’imagerie pondérée par diffusion (DWI) ; une séquence FLAIR; une
séquence pondérée T2* ; une angiographie par résonance magnétique et une séquence de perfu-
sion (DSC-PWI). Une IRM FLAIR de suivi a été effectuée à 1 mois. Une correction de mouvement
a été appliquée sur l’IRM de perfusion brute. Coupe par coupe, tous les points de temps ont été
recalés sur le premier point de temps par une approche d’information mutuelle. Cela a été fait en
recalant chaque point (n+1) sur son point temporel précédent (n) en appliquant récursivement les
matrices de transformation obtenues jusqu’à ce que tous les points soient alignés sur le premier
point temporel. La segmentation du masque de la lésion finale a été réalisée pour chaque patient
sur l’IRM de suivi FLAIR par des experts. L’IRM FLAIR a été recalée sur l’imagerie de perfusion.
Après recalage, les lésions finales ont été binarisées en appliquant un seuil de 50%.

II.3.4 Résultats

II.3.4.1 Optimisation de la largeur des segments

Le Tableau II.3.1 montre l’influence de la largeur de segment Nh utilisée pour le calcul des vec-
teurs de caractéristiques sur la performance de la classification. De plus, N f , le nombre de des-
cripteurs conservés après ACP, est fourni comme mesure de la complexité du modèle. La largeur
de segment Nh influence grandement la qualité de la classification obtenue. Les performances gé-
nérales augmentent lorsque Nh diminue, ce qui se traduit par une différence de précision pouvant
atteindre 15% entre une largeur de segment de Nh = 60 et Nh = 3. Le bolus d’agent de contraste
observé sur nos données dans les tissus sains a une largeur d’environ 10 voxels. La largeur de
segment optimale trouvée ici, Nh = 3, est donc approximativement un tiers de la largeur du bo-
lus de l’agent de contraste, ce qui semble raisonnable. Les motifs encodés par les LBP peut être
considérés comme la concaténation de trois sous-motifs : un sous-motif sombre correspondant
au passage du bolus, au milieu de deux sous-motifs plus clairs qui correspondent principalement
à du bruit. Une valeur Nh trop élevée mélangerait les variations locales des sous-motifs produi-
sant, comme le montre le Tableau II.3.1, une diminution des performances de prédiction.

Nh Accuracy (%) Sensibilité (%) Spécificité (%) N f

Min Moy Max σ Min Moy Max σ Min Moy Max σ

60 58.32 66.46 75.11 3.34 49.53 61.59 71.79 4.79 59.83 71.34 82.61 4.59 22
30 61.09 68.81 76.47 3.27 55.00 68.04 78.38 4.79 59.26 69.55 79.65 4.45 50
20 58.37 69.51 78.73 3.39 55.14 68.71 80.91 5.22 60.87 70.33 79.63 4.41 79
15 65.61 72.07 78.73 2.83 60.95 71.48 80.85 4.28 60.55 72.69 81.42 3.91 111
12 68.33 74.40 81.00 2.84 64.22 74.20 84.11 4.52 65.77 74.59 81.90 3.54 143
10 68.78 74.78 82.35 3.14 65.09 74.17 84.68 4.58 63.54 75.43 84.91 4.12 176
6 71.49 78.09 85.97 2.72 66.38 77.85 88.79 4.25 69.37 78.33 87.61 3.70 309
5 71.49 79.05 85.52 2.59 68.97 79.07 87.07 3.95 69.72 79.01 88.50 3.74 379
4 72.40 80.21 85.97 2.73 70.69 80.03 87.27 4.07 70.87 80.37 88.50 3.64 473
3 75.11 80.21 88.24 2.71 72.41 81.43 89.81 3.71 73.33 82.16 91.15 3.56 659

TABLEAU II.3.1 – Précision (%), Sensibilité (%), Spécificité (%) obtenues par validation croisée 100-Folds
pour des patchs de type I1 (échelle d’observation Np = 1 ). Différentes tailles Nh (largeur du segment) sont
évaluées. N f correspond au nombre de descripteurs sélectionnés après réduction de dimension par ACP.
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II.3.4.2 Observation de l’échelle optimale

La largeur du segment est fixée à la valeur optimale trouvée dans la section précédente, à savoir
Nh = 3, afin d’étudier l’influence de l’échelle d’observation Np utilisée pour le calcul du patch. Les
résultats sont présentés dans le Tableau II.3.2. Il apparaît que la performance moyenne de classi-
fication du modèle augmente et que sa variabilité diminue à mesure que l’échelle d’observation
Np augmente jusqu’à Np = 9. En observant des échelles supérieures à 9, la performance semble
atteindre un plateau et son augmentation semble négligeable par rapport à la variabilité des ré-
sultats obtenus. L’optimisation de l’échelle d’observation de Np = 1 à Np = 9 permet d’améliorer la
précision de 13%.

Type de patch Accuracy (%) Sensibilité (%) Spécificité (%) Nf
Min Moy Max σ Min Moy Max σ Min Moy Max σ

I1 75.11 81.81 88.24 2.71 72.41 81.43 89.81 3.71 90.18 82.16 91.15 3.56 659
I3 85.07 89.85 95.02 2.11 81.65 89.62 96.58 3.26 81.82 90.07 95.10 2.85 607
I5 89.14 93.43 96.38 1.63 85.71 93.65 98.28 2.41 88.46 93.20 97.64 2.09 545
I7 90.05 94.73 98.19 1.46 88.99 95.23 99.13 1.84 85.96 94.22 99.12 2.21 494
I9 92.31 95.04 98.19 1.28 90.76 95.38 100.00 1.80 89.81 94.70 100.00 1.92 454
I11 91.40 95.26 98.64 1.50 89.92 95.77 100.00 2.07 87.85 94.72 99.09 2.32 420
I13 91.86 95.37 98.19 1.39 88.24 96.02 100.00 1.83 90.18 94.70 98.28 2.00 391

TABLEAU II.3.2 – Précision (%), Sensibilité (%), Spécificité (%) obtenues par validation croisée 100-Folds
pour Nh = 3 et différents types de patch INp sont évalués. N f correspond au nombre de descripteurs sélec-
tionnés après réduction de dimension par ACP.

II.3.4.3 Impact du post-traitement de l’IRM de perfusion

Les résultats présentés jusqu’à présent ont été obtenus à partir de la dynamique brute de l’ima-
gerie de perfusion sans autre post-traitement que le recalage décrit dans la section Matériel. Le
pipeline proposé s’affranchit donc de l’étape habituelle de déconvolution par la fonction d’entrée
artérielle. Dans une dernière expérience, Giacalone et al. compare les résultats de classification
obtenus à partir d’imagerie de perfusion brutes à celles obtenues en utilisant les cartographies dé-
convoluées conventionnelles. Pour cette expérience, une déconvolution de Tikhonov temporelle
standard [1] a été utilisée pour la comparaison avec les signaux de perfusion bruts. Les résultats
présentés dans le Tableau II.3.3 ont été obtenus en utilisant les valeurs Nh et Np optimales trou-
vées dans les expériences précédentes. Il apparaît que les performances en termes de précision,
de spécificité et de sensibilité sont très proches les unes des autres. Le gain potentiel lié à l’utilisa-
tion d’images post-traitées se situe peut-être dans la taille du vecteur caractéristique associé qui
est plus petite (350 variables caractéristiques pour les données déconvoluées contre 454 pour les
données de perfusion brutes).

Accuracy (%) Sensibilité (%) Spécificité (%) Nf
Min Moy Max σ Min Moy Max σ Min Moy Max σ

PWI 92.31 95.04 98.19 1.28 90.76 95.38 100.00 1.80 89.81 94.70 100.00 1.92 454
CAC 90.50 94.59 99.10 1.49 89.29 95.18 99.10 1.99 88.89 94.03 99.17 2.02 365
IRF 90.05 93.94 97.74 1.56 89.62 94.05 98.21 1.87 87.85 93.87 99.15 2.38 350

TABLEAU II.3.3 – Précision (%), sensibilité (%), spécificité (%) obtenues par validation croisée 100-Folds pour
Nh = 3 et Np = 9. N f correspond au nombre de descripteurs sélectionnés après réduction de dimension par
ACP. Ces résultats comparent la qualité de la prédiction obtenue en utilisant : des signaux de perfusion bruts
PWI en entrée du modèle (1ère ligne), l’image de concentration de l’agent de contraste CAC (2ème ligne),
ou l’image de concentration déconvoluée avec l’algorithme de Tikhonov IRF [1] (3ème ligne).
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II.3.5 Discussion et questions ouvertes

II.3.5.1 Indépendance entre les données d’entraînement et les données de validation

La validation du modèle proposé se fait par validation croisée 100-Folds sans séparer distinc-
tement des patients d’entraînement de patients de validation. L’absence d’indépendance entre les
données d’entraînement et les données de validation induit un risque très élevé de sur-apprentissage,
d’autant plus que le nombre de patients d’étude est restreint (4 patients). Ce détail pourrait expli-
quer que les performances observées soient particulièrement élevées, à savoir une métrique accu-
racy entre 75 et 90 %. Est-ce que l’encodage proposé serait toujours aussi adapté en assurant une
indépendance entre les données d’entraînement et les données de validation? Dans la suite de
nos travaux, nous assurons cette indépendance, en veillant à ce que nos modèles soient systéma-
tiquement entraînés avec des patients différents des patients de validation et de test. D’autre part,
nous évaluerons préférentiellement nos modèles à l’aide du coefficient de similarité Dice (DSC)
[49] plutôt que l’accuracy, en raison du déséquilibre de classes de l’ensemble test (beaucoup plus
de voxels sains à évaluer que de voxels pathologiques).

II.3.5.2 Détermination de l’environnement local optimal

Giacalone et al. suggère une échelle d’observation Np optimale d’ordre 9 sur la base de quatre
patients d’étude [19]. Notons que ces quatre patients présentent tous une lésion volumineuse et
compacte, et un niveau de bruit similaire dans leur séquence d’acquisition. Cependant à l’échelle
d’une cohorte plus large, il apparaît plus difficile d’établir une échelle d’observation optimale,
dans la mesure où toutes les séquences d’acquisitions ne présentent pas le même niveau de bruit,
et les volumes et formes de lésions sont très différents d’un patient à l’autre. Afin d’appuyer notre
propos, nous avons illustré la diversité de forme de lésion de la base I-KNOW sur la Figure II.3.5.
Les patients sont représentés selon trois descripteurs de forme (le logarithme du volume total
de la lésion en mm3, le rapport entre le volume de la lésion et le volume de sa boite englobante
et le nombre de composantes connexes constituant la lésion). L’axe des abscisses est corrélé au
volume, tandis que l’axe des ordonnées est corrélé au nombre de composantes connexes, tels que
les clusters 1 et 2 contiennent des patients dont la lésion est volumineuse et compacte, tandis que
le cluster 3 contient des patients avec une lésion éclatée et peu volumineuse. Les quatre patients
d’études, entourés en rouge, présentent bien des lésions relativement volumineuses et compactes
au regard des autres patients de la cohorte.

Notons également qu’avec l’encodage proposé, deux patchs voisins d’un patient donné ne
sont pas indépendants dans la mesure où ils sont chevauchants : nous évoquons là une autre
forme d’indépendance que celle mentionné dans paragraphe II.3.5.1, du fait que deux patchs voi-
sins partagent des voxels en commun. Dans l’ensemble de nos travaux, nous avons fait le choix
de rester sur un voisinage de Moore d’ordre 1 afin de conserver le signal le plus brut possible et
de permettre une meilleure indépendance entre les patchs, au risque d’être sensible au bruit lors
de l’étape de classification. On peut alors se demander : quels types d’erreurs de classification
obtient-on lorsqu’on limite le contexte spatial de chaque voxel à son voisinage d’ordre 1 ?

II.3.5.3 Choix du descripteur

En tant que méthode non paramétrique, l’opérateur LBP résume efficacement les structures
locales des images en comparant chaque pixel avec ses voisins. Son inconvénient majeur est qu’il
génère un vecteur caractéristique de grande taille. Afin d’obtenir un plus petit ensemble de des-
cripteurs discriminants, il est possible de réduire la dimension du vecteur caractéristique LBP par
des techniques de réduction de dimension tel que l’ACP. Notons que les LBP sont des descrip-
teurs invariants en translation. Dans le cadre de l’application présentée, ils se révèlent particuliè-
rement adaptés car ils sont insensibles à l’information non discriminante de délai contenue dans
les patchs spatio-temporels (c.a.d. le temps entre l’administration du produit d’agent de contraste
et l’arrivée dans les tissus). Cependant est-il possible d’utiliser des opérateurs plus parcimonieux
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FIGURE II.3.5 – Visualisation de la répartition des 4 patients choisis (encerclés en rouge) parmi les 77 pa-
tients I-Know à disposition sur un plan de projection 2D obtenu après ACP sur 3 descripteurs de forme
(la boite englobante de la lésion, le logarithme de la lésion et le nombre de composantes connexes de la
lésion). Les deux axes sont les deux premiers vecteurs propres de l’ACP et constituent 95% de la variance
totale. Chaque patient a été assigné à un groupe en utilisant un clustering K-Means. Chaque groupe est
représenté par un nombre (1, 2, 3, 4) et une couleur (respectivement bleu, vert, jaune, rouge). Les ellipses
représentent les enveloppes convexes qui rassemblent les patients d’un même groupe.

et translation invariants qui s’affranchissent d’une étape préalable de réduction de dimension?
Nous nous sommes alors intéressés à la matrice de co-occurrence : un opérateur mono-échelle
simple capable de résumer efficacement des informations de texture en un nombre restreint de
descripteurs au travers des coefficients d’Haralick [50]. D’autre part, nous nous sommes égale-
ment interrogés sur la valeur des descripteurs mono-échelles que sont les LBP et les matrice de co-
occurrence. Est-ce-que des opérateurs multi-échelles plus élaborés seraient capables d’améliorer
notre tâche de classification? Pour y répondre, nous avons investigué l’opérateur multi-échelle de
la transformée en scattering [51, 52], potentiellement capable d’analyser aussi bien l’information
transitoire que les textures des patchs spatio-temporels.
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Chapitre II.4

Nouvelles approches de description de
l’information spatio-temporelle

Dans ce chapitre, nous explorons d’autres descripteurs manuels capables d’encoder les patchs
spatio-temporels de l’imagerie de perfusion (introduits dans le chapitre précédent) [19]. Nous
proposons d’abord d’analyser les patchs à l’aide de la matrice de co-occurrence [50], une ma-
trice créée sur la base des corrélations entre les voxels. Tout comme les LBP, la matrice de co-
occurrence est une méthode structurelle, qui décrit l’organisation spatiale des niveaux de gris
d’une image. Mais à la différence des LBP, les coefficients retenus correspondent aux propriétés
statistiques texturales de l’image. Aussi, le vecteur caractéristique résultant de la matrice de co-
occurrence est de dimension moins grande que les LBP. Dans un second temps, nous décrivons
les patchs spatio-temporels par une approche fréquentielle au travers de la transformée en scat-
tering multi-échelle récemment introduite pour la classification des textures [51, 52]. Cette toute
autre approche consiste à analyser les patchs comme des signaux transitoires, qu’on perturbe sur
plusieurs échelles au moyen d’une famille d’ondelette. Les coefficients issus des combinaisons de
transformation sont alors utilisés comme descripteurs pour l’étape de classification.

II.4.1 Les coefficients d’Haralick

Haralick et al. [50] ont proposé d’utiliser une matrice de co-occurrence de niveau de gris (GLCM,
pour Grey Level Co-occurrence Matrix) comme méthode de quantification de la relation spatiale
de pixels voisins dans une image. Les caractéristiques de texture de Haralick, calculées à partir du
GLCM, sont largement utilisées en raison de leur simplicité et de leurs interprétations intuitives,
et ont été appliquées avec succès dans de nombreuses tâche de classification, en particulier pour
l’analyse des images ultra-sonores et IRM du foie [53], des images IRM pour l’étude du cancer du
sein [54, 55], du cancer de la prostate [56] et de tumeurs cérébrales [57].

Soit I une image donnée de taille MxK avec N niveaux de gris. La matrice GLCM notée X, avec
X ∈ NNxN, est calculée en comptant le nombre de fois où chaque paire de niveaux de gris se produit
comme voisins de l’image I. Le voisin d’un pixel est défini par un vecteur de déplacement θ =
(dx ,dy ) en deux dimensions, avec dx ,dy ∈ Z qui représentent le déplacement en x et y en unités
de pixels. Chaque élément X(i , j ) dans la matrice GLCM est calculé par :

X(i , j ) =
M∑

m=0

K∑
k=0

{
1 si I(m,k) = i and I(m +dx ,k +dy ) = j
0 sinon.

(II.4.1)

avec I(m,k) la valeur de l’image I en (m,k). Il est possible de créer une matrice GLCM avec plu-
sieurs vecteurs de déplacement δ(dx ,dy ). Par exemple, si l’on considère les 8 voisins d’un pixel en
deux dimensions, il existe 8 déplacements possibles :
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δ0° = (1,0) δ180° = (−1,0)

δ45° = (1,1) δ225° = (−1,−1)

δ90° = (0,1) δ270° = (0,−1)

δ135° = (−1,1) δ315° = (1,−1).

Haralick et al. [50] définit 14 attributs statistiques calculables à partir de la matrice GLCM,
tels que l’entropie, la somme de variance, le second moment angulaire. Ces mesures sont utili-
sées dans de nombreuses applications radiomiques d’imagerie médicale en tant que descripteurs
généraux de textures.

Dans le cadre de notre application, nous considérons l’image I comme un patch spatio-temporel.
Nous souhaitons privilégier des déplacements dans deux directions particulières : un déplace-
ment horizontal δ0° = (1,0) afin de mesurer la relation des voxels voisins selon la dimension spa-
tiale du patch, ainsi qu’un déplacement vertical δ90° = (0,1) afin de mesurer la relation des voxels
voisins selon la dimension temporelle du patch. En combinant les statistiques issus des deux ma-
trices de co-occurrence, 28 attributs statistiques sont obtenus (1 matrice par direction, et 14 sta-
tistiques par matrice).

II.4.2 Les coefficients de transformées en ondelettes

Une ondelette est une fonction oscillante, de moyenne nulle, avec un certain degré de régula-
rité et dont le support est fini. Une ondelette mère ψ peut être dilatée par un paramètre d’échelle
s (ou contractée si s< 1) et translatée d’un paramètre de temps u, générant ainsi une famille d’on-
delettes

(u, s) ∈ RxR+
0 ,

ψu,s(t ) = 1p
sψ( t−u

s )
.

(II.4.2)

En faisant varier les paramètres d’échelles s et de temps u, tout signal x peut être analysé par
ses coefficients d’ondelettes g(u,s) où :

g (u, s) = x ∗ψu,s

=
∫ ∞

−∞
x(t )ψu,s(t )dt

(II.4.3)

qui correspondent à la convolution du signal avec la famille d’ondelettes. Les coefficients d’onde-
lettes mesurent une information locale du signal x en temps et en fréquence. L’opération associant
les coefficients d’ondelettes au signal est appelée transformée en ondelettes.

Dans des travaux récent, S. Mallat propose de caractériser des images présentant des textures
par des coefficients issus d’une série de transformations d’ondelettes particulières. Pour une telle
application, la transformée d’ondelettes est alors discrétisée en limitant les valeurs des paramètres
(u, s) à un ensemble de rotations r d’angle entre [0,π) et un ensemble de dilatations 2− j (où j ∈Z) :

ψλ(t ) = 2−2 jψ(2− j r−1t ) avec λ= 2− j r. (II.4.4)

Le signal x est également discrétisé, et ne correspond plus à un scalaire (avec ψ : R 7→ R) mais
un signal vectoriel (avec ψ : R 7→ RNxM, MxN étant la dimension d’une image deux dimensions).
Pour notre application, les patchs spatio-temporels étant de faible dimension, nous les avons in-
terpolés linéairement afin d’éviter des effets de bords, passant d’une dimension (9x60) à (90x600).
Le signal d’entrée était donc tel que : ψ : R 7→ R90x600.
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La transformée en scattering proposée [51, 52] définit un propagateur de module d’ondelettes
W̃ qui calcule des coefficients d’ondelettes à partir d’un opérateur de filtrage gaussien φ à échelle
2J et d’une ondelette de Morlet ψ opérant une dilatation de 2− j et une rotation d’angle θ (avec
j = {0,1, ..., J} et θ= {0,π/L, ...,π(L−1)/L}, où (J,L) ∈ZxZ) tel que :

W̃x(t ) = {x ∗φ2J (t ), |x ∗ψ j ,θ(t )|}. (II.4.5)

En itérant sur W̃, on définit un réseau convolutionnel profond particulier que nous présentons
schématiquement en Figure II.4.1.

FIGURE II.4.1 – Un propagateur scattering W̃ appliqué à une image x calcule la première couche du module
des coefficients d’ondelette U[λ1]x = |x ∗ψ1| et donne en sortie sa moyenne locale S[0]x = x ∗φ2J (flèche
noire). De manière générale, en appliquant W̃ sur chaque signal propagé U[p]x, on obtient en sortie S[p]x =
U[p]x ∗φ2J (flèche noire). La variable m correspond à l’indice de couche. Figure reproduite de l’article IEEE
transactions on pattern analysis and machine intelligence (2013), 35(8), 1872-1886.

Les coefficients en sortie du réseau (c.f. Figure II.4.1) représentent des descripteurs aux pro-
priétés intéressantes, offrant notamment une représentation invariante en translation tout en per-
mettant de préserver des informations haute-fréquences utiles à la classification. D’après l’Équa-
tion II.4.5, les coefficients Sm à la sortie des trois premières couches convolutives (m = 0,1,2) pour
une image d’entrée x sont tels que :

S0 = x ∗φ2J

S1 = |x ∗ψ( j1,θ1)|∗φ2J

S2 = ||x ∗ψ( j1,θ1)|∗ψ( j2,θ2)|∗φ2J.

La transformée proposée diffère d’une décomposition en ondelettes pure en raison de l’opé-
rateur de module non linéaire. Avec cette non-linéarité, la décomposition de l’image ne se fait pas
sur une base orthonormale, ce qui offre un potentiel avantage lorsqu’on opère différentes décom-
positions d’ondelettes à différentes échelles et sur plusieurs couches. Il est intéressant de noter
que ces propriétés spécifiques s’accordent avec la nature texturale multi-échelle intrinsèque des
patchs spatio-temporels, ce qui confirme l’utilisation appropriée de la transformée en scattering
pour notre problème de classification. Dans la mesure où l’on cherche à extraire l’information
spatiale distinctement de l’information temporelle des patchs, nous avons fixé le nombre de rota-
tions r à 2. Une visualisation des images de sortie est donnée : pour r = 2 et j = 3 en Figure II.4.2 ;
pour r = 2 et j = 5 en Figure II.4.3. Il apparaît clairement que les textures discriminantes peuvent
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être saisies avec ces deux facteurs d’échelle. Cependant on peut constater que plus le paramètre
d’échelle augmente, plus la dimension des images diminue et plus l’information est moyennée.
Pour cette étude, nous avons donc limité les valeurs prises par le paramètre de dilatation j , en le
faisant varier de 3 à 5. D’après les recommandations de Bruna et al. [58], le nombre de couches
nécessaires n’a pas besoin d’excéder m = 2, car au-delà, l’énergie contenue dans les couches est
négligeable (la variabilité résiduelle stochastique, soit la variance des coefficients Sx , devient faible
pour m > 2). Nous avons donc fixé le nombre de couches à m = 2.

FIGURE II.4.2 – Images de sortie pour chaque classe (patch interpolé sain à gauche et patch interpolé lé-
sionnel à droite) et pour trois couches m de la transformée en scattering, avec r=2 et j=3.

FIGURE II.4.3 – Images de sortie pour chaque classe (patch interpolé sain à gauche et patch interpolé lé-
sionnel à droite) et pour trois couches m de la transformée en scattering, avec r=2 et j=5.

II.4.3 Évaluation des deux approches proposées

II.4.3.1 Matériel

Des données IRM ont été extraites d’une cohorte de patients acquise aux Hospices Civils de
Lyon [48]. Nous avons travaillé sur les données longitudinales de dix patients victimes d’un acci-
dent ischémique cérébral de la circulation antérieure. Ces dix patients n’ont pas reperfusé d’eux-
mêmes, et présentaient des lésions particulièrement compactes et volumineuses. Tous les patients
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ont reçu le même protocole IRM à l’admission : une séquence d’imagerie pondérée par diffusion
(DWI) ; une séquence FLAIR; une séquence pondérée T2* ; une angiographie par résonance ma-
gnétique et une séquence de perfusion (DSC-PWI). Une IRM FLAIR de suivi a été effectuée à 1
mois. Une correction de mouvement a été appliquée sur l’IRM de perfusion brute. Nous avons re-
calé, coupe par coupe, tous les points de temps sur le premier point de temps par une approche
d’information mutuelle. Cela a été fait en recalant chaque point (n+1) sur son point temporel pré-
cédent (n) en appliquant récursivement les matrices de transformation obtenues jusqu’à ce que
tous les points soient alignés sur le premier point temporel. La segmentation du masque de la lé-
sion finale a été réalisée pour chaque patient sur l’IRM de suivi FLAIR par des experts. L’IRM FLAIR
a été recalée sur l’imagerie de perfusion. Après recalage, les lésions finales ont été binarisées en
appliquant un seuil de 50%.

II.4.3.2 Encodage de l’imagerie de perfusion

Nous encodons l’imagerie de perfusion à l’aide de l’encodage patch spatio-temporels proposé
par Giacalone et al. [19]. À la différence de Giacalone et al. qui génère les patchs à partir de l’image-
rie de perfusion brute, nous générons les patchs à partir de l’imagerie de concentration de l’agent
de contraste. Cette étape de conversion permet de s’affranchir de la baseline de l’AIF, et donc de
garantir une meilleure normalisation inter-patients.

II.4.3.3 Classification par machine à vecteur de support et évaluation

Après plusieurs tests empiriques, un classifieur SVM à un noyau gaussien a été utilisé, en pre-
nant comme variables d’entrée les coefficients propres à chaque patch. Aucun pré-traitement
de réduction de dimension n’a été nécessaire. L’évaluation a été réalisée par validation croisée,
à l’aide de l’approche "Leave-One-Out", c’est-à-dire que le modèle a été paramétré sur la base de
N-1 patients et a ensuite été évalué sur la performance du patient exclu. Le processus a été répété
N fois, et la performance finale est donnée par la moyenne de performance des N itérations. Cette
approche maximise le nombre de données d’entraînement à chaque itération tout en garantissant
l’indépendance entre les patients d’entraînement et les patients de validation. Pour constituer la
base d’entraînement, nous avons systématiquement sélectionné au hasard pour chaque patient le
même nombre de voxels sains que de voxels infarcis. Dans l’ensemble de validation en revanche,
tous les voxels ont été évalués. Nous avons évalué nos résultats en utilisant le coefficient de simi-
litude Dice (DSC) [49] et la distance de Hausdorff (HD) [59]. Ces métriques ont été calculées entre
les voxels prédits comme infarcis et le masque de la lésion finale fourni par l’IRM FLAIR.

II.4.4 Résultats

Les performances obtenues à partir des coefficients d’Haralick sont indiquées sur les trois pre-
mières lignes du Tableau II.4.1. À titre de référence et de comparaison, il convient de noter que les
modèles réseaux de neurone pour la prédiction de lésion ischémique dans la littérature présentent
des DSC entre 0.3 et 0.5 [17, 60]. Les résultats obtenus à partir des coefficients d’Haralick peuvent
être considérées satisfaisants, si l’on garde à l’esprit que le travail est réalisé sur des données de
perfusion brutes et avec des descripteurs de texture très simples basés uniquement sur les 14 coef-
ficients d’Haralick. Les performances obtenues à partir d’un déplacement horizontal (dimension
temporelle) sont supérieures aux performances obtenues avec un déplacement vertical (dimen-
sion spatiale). Cela indique que la redondance spatiale locale comporte un degré de prédictibilité
inférieur à l’évolution temporelle du signal de perfusion. Un incrément de performance est ob-
servé lorsque les deux déplacements sont considérés, ce qui indique que certaines informations
issues de chaque déplacement sont non-redondantes et qu’il y a un intérêt à considérer les deux
dimensions du patch pour la prédiction de la lésion.

Les performances obtenues à partir des coefficients de la transformée en scattering sont in-
diquées sur les trois dernières lignes du Tableau II.4.1. On observe un incrément de performance
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lorsqu’on augmente le nombre de dilatations j. Ce résultat était attendu : en augmentant le nombre
de déformations, l’espace des descripteurs est plus grand et peut potentiellement capturer plus
d’informations. Cependant le nombre de déformations que nous pouvons tester est limité pour
notre application : au-delà de j = 5, la dimension et la résolution des patchs deviennent trop
faibles (c.f. Figure II.4.2 et II.4.3). De manière plus générale, nous sommes également limités par
le temps de calcul : augmenter le nombre de déformations fait augmenter la combinatoire dans le
réseau, et par extension le temps de calcul des descripteurs, comme en témoigne le Tableau II.4.1.
À l’échelle d’une cohorte, il apparaît nécessaire de paralléliser le code sur d’avantages de CPU pour
étendre l’ensemble de déformations.

Descripteur Paramètres # coeffcients DSC lésion HD lésion
Temps calcul/patient

(en min)

Haralick
δ = (0,1) 14 0.31 ± 0.16 45.02 ± 3.55 <1
δ = (1,0) 14 0.34 ± 0.15 45.08 ± 3.56 <1

δ = (0,1) + δ = (1,0) 28 0.35 ± 0.15 45.09 ± 3.56 <1

Scattering
j=3, r=2 19 0.31 ± 0.14 45.07 ± 3.55 11
j=4, r=2 33 0.32 ± 0.14 45.07 ± 3.55 13
j=5, r=2 51 0.33 ± 0.16 45.07 ± 3.58 18

TABLEAU II.4.1 – Coefficient Dice (DSC) et distance de Hausdorff (HD) de la lésion prédite obtenus à partir
des deux descripteurs manuels proposés : les coefficients d’Haralick et les coefficients de la transformée en
scattering. Les métriques sont moyennées sur l’ensemble de validation (moyenne ± écart-type). Le temps
d’extraction des descripteurs est précisé pour un patient donné (d’environ 32 500 patchs). Pour les coeffi-
cients scattering, le calcul a été parallélisé sur 4CPU d’une station standard.

On peut visualiser les prédictions obtenues pour deux patients de validation sur la Figure II.4.4.
Quelle que soit l’approche utilisée, on distingue les deux mêmes types d’erreurs de classification.
Le premier type d’erreur, facilement identifiable sans même vérité terrain, concerne les voxels faux
positifs qui apparaissent isolés, ou éloignés de la lésion (typiquement les voxels en bordure du
tissu cérébral, ou sur l’hémisphère contralatéral). L’agent de contraste passe de façon plus chao-
tique dans ces zones, et les voxels y présentent un signal particulièrement bruité. Le modèle dé-
tecte alors une perturbation du flux sanguin cérébral et la relie directement à l’accident isché-
mique cérébral final. Ce type d’erreur témoigne du manque de contexte spatial dans l’apprentis-
sage : en augmentant la taille des patchs, nous serions moins sensibles à ces phénomènes locaux.
Le deuxième type d’erreur, plus difficile à identifier sans vérité terrain, concerne des faux positifs
proches de la lésion. On constate que la forme prédite ne correspond par tout à fait à la celle de la
lésion finale. Cette différence témoigne de l’évolution de la lésion entre l’imagerie d’admission et
l’imagerie de suivi (vérité terrain).

On constate également que les coefficients de la transformée en scattering semblent beaucoup
plus sensibles au bruit : les voxels localisés en bordure du cerveau et dans les vaisseaux sont clas-
sifiés plus systématiquement lésionnels. On peut supposer que les descripteurs scattering portent
donc une information plus fine que celle des coefficients d’Haralick, qui nuirait à la classification.
Ceci expliquerait pourquoi les performances générales sont moins bonnes en utilisant les coeffi-
cients de la transformée en scattering.
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FIGURE II.4.4 – Prédictions obtenues pour deux patients de validation à partir des coefficients scattering
(colonne 1) et des coefficients d’Haralick (colonne 2). Les prédictions sont à comparer avec la vérité terrain
(colonne 3).

II.4.5 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons proposé de résumer l’information spatio-temporelle contenue
dans un patch à l’aide de descripteurs manuels que nous jugeons pertinents. Nous les avons choi-
sis le plus judicieusement possible afin de représenter l’information utile pour répondre à la tâche
de prédiction. Dans notre cas, la taille du vecteur caractéristique des descripteurs choisis est pe-
tite : le patch de taille (9x60) est réduit en un vecteur caractéristique optimal de taille 28 pour les
descripteurs d’Haralick et 51 pour les coefficients scattering. Choisir un nombre réduit de des-
cripteurs permet de mieux cibler le processus d’apprentissage. Si les descripteurs sont adaptés et
pertinents, ils ont le potentiel de guider l’optimisation du modèle vers un optimum global.

En revanche, trouver des descripteurs adaptés constitue une étape supplémentaire dans la
chaîne de traitement. Cela constitue non seulement un certain temps de recherche pour trouver
le descripteur le plus pertinent au vu des données, mais aussi un biais de subjectivité dans l’ap-
prentissage : on injecte dans le modèle un a priori fort vis-à-vis de la compétence du descripteur
pour répondre à la tâche d’apprentissage. Le risque est donc de négliger à tort des informations
qu’on ne jugeait pas utiles.

Enfin notons que le temps pour générer ces descripteurs doit être considéré dans le cadre de
notre application, à savoir diagnostiquer et traiter le plus rapidement possible les patients dès
leur admission à l’hôpital. Pour un patient donné (d’environ 32 500 patchs), les descripteurs de la
matrice de co-occurrence sont générés en moins d’une minute, contre 18 minutes avec le réseau
scattering ( j = 5,r = 2). Vis-à-vis de ce critère, les descripteurs Haralick sont mieux adaptés.

Ces éléments nous ont motivé à tester des approches supervisées qui s’affranchissent de l’étape
de redescription manuelle des données. Dans le chapitre suivant, notre choix s’est porté naturelle-
ment vers les réseaux de neurones convolutionnels. Le réseau de neurones est un système proba-
biliste composé d’une succession de couches dont chacune prend ses entrées sur les sorties de la
précédente. Chaque couche (i) est composée de Ni unités, prenant leurs entrées sur les Ni−1 unités
de la couche précédente. Entre chaque couche interviennent des transformations non-linéaires.
Avec ce type d’apprentissage, l’extraction des descripteurs est automatique et est pilotée directe-
ment à partir des données.

Enfin, on peut noter que dans ce chapitre l’apprentissage a été réalisé sur une cohorte de
patients d’entraînement. Dans la mesure où nous apprenons à partir des données de perfusion
brutes (c.a.d. non déconvoluées), on peut alors s’interroger de l’impact de la variabilité d’entrée
artérielle dans l’apprentissage. En effet, nous avons remarqué que certains patients dans la co-
horte présentaient une fonction d’entrée artérielle particulièrement peu représentée. Comment
assurer un ensemble d’entraînement suffisamment représentatif des données test, en particulier
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vis-à-vis du critère d’entrée artérielle ? Nous proposons une solution dans le chapitre suivant via
une approche de simulation patient-spécifique.
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Chapitre II.5

Valeur ajoutée de la simulation
patient-spécifique

Une limitation à l’utilisation de l’apprentissage automatique supervisé dans le domaine de
l’imagerie médicale est la quantité limitée de données annotées. Cela peut être considéré comme
un goulot d’étranglement, en particulier lors de l’utilisation d’algorithmes hautement discrimi-
nants grâce à un grand nombre de paramètres. L’augmentation des données ("data augmenta-
tion") est un moyen d’améliorer la régularisation et de réduire le sur-apprentissage, en injectant
davantage de variabilité dans la base de données d’entraînement. Dans ce chapitre, nous éva-
luons l’apport de la simulation de l’IRM de perfusion brute pour la prédiction du devenir de la
lésion ischémique. Cette prédiction est effectuée ici avec un apprentissage par réseaux neuronaux
convolutifs (CNN), car ils sont connus pour avoir un grand nombre de paramètres à ajuster et sont
donc susceptibles de bénéficier de l’augmentation de données.

En particulier, nous proposons d’entraîner le réseau à partir d’images IRM de perfusion syn-
thétiques produites par un simulateur physiquement et physiologiquement réaliste récemment
publié [21]. Nous paramétrons cette simulation en nous concentrant sur la fonction d’entrée arté-
rielle qui a été soulignée comme le facteur limitant du simulateur [21]. De plus, contrairement aux
autres études en apprentissage profond appliquées à l’accident vasculaire cérébral [61, 15, 62, 63,
64] dans lesquelles l’ensemble des données d’entraînement est basé sur une cohorte de patients,
nous démontrons la valeur ajoutée de l’apprentissage patient-spécifique.

II.5.1 Le simulateur IRM utilisé

Les données simulées ont été générées avec un simulateur de perfusion DSC-MRI [21] capable
de simuler des images de concentration d’agent de contraste. Ce simulateur peut prendre en en-
trée des paramètres de classes distinctes de tissus (sain, infarctus, matière grise et blanche) et leurs
paramètres hémodynamiques associés ainsi que la fonction d’entrée artérielle (AIF). À l’origine, le
simulateur a été conçu pour tester la robustesse d’un algorithme de déconvolution de l’AIF [7]. La
sensibilité du simulateur à tous les paramètres a été systématiquement testée, et il a été démon-
tré que l’incertitude liée à l’AIF était le facteur limitant, comme le montre également Calamente
et al. [65]. Dans cette étude, nous souhaitons étendre l’application du simulateur [21] en le pro-
posant comme générateur de données pour l’apprentissage supervisé. En particulier, nous avons
décidé d’investiguer l’importance du paramétrage de l’AIF sur les performances d’apprentissage.
Les autres paramètres hémodynamiques ont été fixés à leurs valeurs par défaut rapportées de la
littérature [21], que nous rappelons brièvement dans le Tableau II.5.1. Les paramètres d’acquisi-
tion ont été fixés à 200 u.a. pour la valeur de base, 60 s pour le temps d’acquisition, 0.030 s pour le
temps d’écho et 21 dB pour le SNR.

L’AIF est modélisée par distribution gamma qui peut être exprimée à l’aide de la formulation
simplifiée proposée par Madsen et al. [66] :
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Paramètres Hémodynamiques F TGS TBS TL
CBF (µ±σ) 0 ± 0 60 ± 9 25 ± 2.1 10 ± 4.3
MTT (µ±σ) 0 ± 0 4 ± 2.2 4.8 ± 3.2 10 ± 5

TABLEAU II.5.1 – Paramètres par défaut du simulateur pour la variabilité tissulaire des paramètres hémo-
dynamiques de débit sanguin cérébral (CBF, en mL/100g/s) et temps de transit moyen (MTT, en s). La dis-
tribution de chaque paramètre est modélisée par une distribution gaussienne de moyenne µ, écart-type σ.
Trois classes de tissus sont considérés : tissus gris sains (TGS), tissus blancs sains (TBS) et tissus lésionnels
(TL). Le fond (F) présente une distribution nulle.

f (t ) =
{

0, if t ≤ d
ymax .( t−d

tmax
)α.exp(α(1− t−d

tmax
)), if t ≥ d

, (II.5.1)

où ymax et tmax correspondent respectivement à la magnitude et à la position du maximum de
la fonction d’entrée artérielle, d est le temps d’arrivée de l’agent de contraste et α correspond au
paramètre de forme de la fonction gamma.

Extraction de l’AIF Nous avons caractérisé les AIF de chaque patient à l’aide d’une méthode de
sélection multiple d’AIF. Pour ce faire, les AIF ont été extraites pour chaque patient à partir de
voxels situés dans les artères cérébrales moyennes visibles sur l’imagerie de perfusion [67]. La sé-
lection de voxels a été effectuée selon une région d’intérêt délimitée manuellement par trois opé-
rateurs différents. Ensuite, pour chaque patient, les signaux de perfusion bruts des voxels sélec-
tionnés ont été moyennés pour produire un signal de concentration moyen de l’agent de contraste.
Les courbes de l’agent de contraste ont ensuite été ajustées à une fonction gamma définie dans
l’Équation II.5.1.

Caractérisation des AIF L’estimation des paramètres d’AIF est connue pour être critique dans la
tâche de prédiction des lésions ischémiques [65, 21]. Il existe différentes origines possibles de la
variabilité de l’AIF. Tout d’abord, dans une étude multicentrique, la durée du protocole de perfu-
sion peut être différente. Dans notre cas, la durée a été normalisée à 1 minute pour tous les centres.
De plus, le délai entre le début de l’acquisition et l’injection du bolus d’agent de contraste peut
être différent d’un patient à l’autre, ce qui produit un éventuel décalage temporel. Cependant,
les CNN étant invariants en translation, ils sont supposés ne pas y être sensibles. La variabilité
intra-patient s’explique par la variation de l’AIF selon l’emplacement du voxel sélectionné. La va-
riabilité inter-patients est attribuée à la quantité de sang arrivant au cerveau qui peut varier d’un
patient à l’autre. Ces deux sources de variabilité (intra- et inter-patients) étaient présentes dans
notre ensemble de données. La variabilité intra-patient a été réduite dans notre étude en calcu-
lant la moyenne de l’AIF pour chaque patient après sélection artérielle par trois experts distincts.
En ce qui concerne la variabilité inter-patients, comme observé dans par Meijs et al. [14] et dans
notre ensemble de données, la plupart des patients présentaient une AIF haute et étroite repré-
sentés en bleu sur la Figure II.5.1 (le temps de transit de l’agent de contraste est compris entre 10
et 15 secondes). Les patients présentant une AIF plus large et aplatie (représentés en rouge dans la
Figure II.5.1) étaient peu nombreux, et étaient par conséquent sous-représentés dans la cohorte.
Ces observations ont motivé notre choix d’étudier différentes approches pour simuler l’AIF dans
cette étude, selon les différents ensembles de données décrits ci-dessous.
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FIGURE II.5.1 – Courbes AIF moyennes extraites sur chacun des 76 patients de la cohorte. Les courbes bleues
et rouges correspondent aux AIF avec des distributions respectivement étroites et larges. Les lignes grises
correspondent aux AIF restantes. On peut constater la grande variabilité et l’inhomogénéité de forme des
AIF.

II.5.2 Ensemble de données d’entraînement et de test

Ensemble d’entraînement constitué d’une sélection de patients réels Tout d’abord, un ensemble
de données d’entraînement de 6 patients de la cohorte de la section II.5.3.1 a été créé : tous les pa-
tients présentaient des AIF étroites comme indiqué en bleu dans la Figure II.5.1. Cette approche
permet de tester la valeur prédictive d’un ensemble d’entraînement biaisé, constitué de patients
réels présentant une très faible variabilité d’AIF par rapport aux patients testés. Cet ensemble de
données est évidemment très faible, mais sert de référence afin d’évaluer les prédictions obtenues
à partir de patients simulés.

Ensemble d’entraînement constitué de simulations obtenues à partir d’une AIF théorique de
la littérature (ensemble de données A) Un ensemble de données simulées, noté A, a été créé
avec des images de concentration générées avec les paramètres AIF par défaut du simulateur, qui
correspondent à des paramètres AIF moyens issus de la littérature [68]. Dans cette configuration,
les paramètres de simulation d’AIF ont été fixés à une valeur unique, c’est-à-dire : ymax = 0,61,
tmax = 4,5, d = 3, α= 3. Cette approche permet de tester la valeur prédictive des images de perfu-
sion synthétiques, simulées à partir d’une AIF théorique non ajustée aux valeurs de nos patients
testés.

Ensemble d’entraînement constitué de simulations obtenues à partir d’une AIF spécifique au
patient testé (ensemble de données B) Un deuxième ensemble de données simulées, noté B, a
été créé en ajustant les paramètres d’entrée d’AIF sur celles des AIF extraites de chaque patient
testé (voir les valeurs choisies dans le tableau II.5.2). Cette approche permet de tester la valeur
ajoutée prédictive des images de perfusion synthétiques, simulées à partir d’une AIF ajustée aux
valeurs de nos patients testés.

Ensemble test Nous avons choisi 8 patients de la cohorte pour construire l’ensemble de données
test. Ils ont été sélectionnés pour couvrir la diversité des formes d’AIF observée dans la cohorte.
En plus de devoir présenter une large diversité de forme d’AIF, les 8 patients sélectionnés pré-
sentaient une lésion finale volumineuse et compacte. En effet, lorsque les lésions finales sont très

37



petites (généralement inférieures à quelques mL), les métriques d’évaluation sont calculées sur un
nombre très restreint de voxels, et chaque voxel mal prédit pénalise très rapidement les métriques
représentatives du patient. Les lésions éclatées sont également plus difficiles à prédire, comme le
montre Frindel et al. [69]. Notre sélection de patient permettait de garantir une évolution contrô-
lée de la lésion afin de se concentrer sur l’AIF et la variabilité résultant de ce paramètre. Comme
le montre la Figure II.5.2, les patients 1, 2, 3 et 6 présentent une AIF large, tandis que les autres
patients présentent des formes d’AIF relativement étroites. L’AIF de chaque patient individuel test
a été extrait. Les paramètres d’ajustement à la loi gamma sont présentés dans le Tableau II.5.2 et
illustrés dans la Figure II.5.2. L’ensemble B contient des données simulées ajustées sur les para-
mètres d’AIF du Tableau II.5.2.

Patient ymax tmax d α

1 0.90 6.32 13.14 4.23
2 0.86 10.53 11.99 8.54
3 0.60 3.41 18.67 0.99
4 0.92 5.26 19.64 0.94
5 0.74 2.35 11.62 1.01
6 0.60 4.58 14.01 2.30
7 0.77 3.45 9.40 2.48
8 0.85 7.08 8.79 8.03

TABLEAU II.5.2 – Valeurs des paramètres d’AIF (ymax , tmax , d , α) des patients testés obtenues à partir de leur
courbe gamma moyenne d’agent de contraste.
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FIGURE II.5.2 – Courbes AIF des 8 patients testés (en couleur) parmi toutes les AIF de la cohorte (en gris).
Afin de mieux les visualiser, nous n’avons pas montré le délai d . Les patients choisis présentent de grandes
différences de forme d’AIF.

II.5.3 Évaluation des performances

La prédiction du devenir du tissu cérébral a été faite en encodant les images de perfusion en
patchs spatio-temporels [19]. Ces patchs sont les images d’entrée de réseaux neuronaux convolu-
tifs (CNN). La Figure II.5.3 montre le pipeline d’apprentissage proposé.

38



II.5.3.1 Données cliniques IRM

Les données d’IRM ont été extraites d’une cohorte de patients acquise aux Hospices Civils
de Lyon [48]. Nous avons travaillé sur les données longitudinales de huit patients victimes d’un
accident ischémique cérébral de la circulation antérieure. Seuls 2 de ces 8 patients ont reçu un
traitement thrombolytique, mais aucun d’entre eux n’a reperfusé de lui-même. Tous les patients
ont reçu le même protocole IRM à l’admission : une séquence d’imagerie pondérée par diffusion
(DWI) ; une séquence FLAIR; une séquence pondérée T2* ; une angiographie par résonance ma-
gnétique et une séquence de perfusion (DSC-PWI). Une IRM FLAIR de suivi a été effectuée à 1
mois. Une correction de mouvement a été appliquée sur l’IRM de perfusion brute. Nous avons re-
calé, coupe par coupe, tous les points de temps sur le premier point de temps par une approche
d’information mutuelle. Cela a été fait en recalant chaque point (n+1) sur son point temporel pré-
cédent (n) en appliquant récursivement les matrices de transformation obtenues jusqu’à ce que
tous les points soient alignés sur le premier point temporel. La segmentation du masque de la lé-
sion finale a été réalisée pour chaque patient sur l’IRM de suivi FLAIR par des experts. L’IRM FLAIR
a été recalée sur l’imagerie de perfusion. Après recalage, les lésions finales ont été binarisées en
appliquant un seuil de 50%.

II.5.3.2 Encodage de l’imagerie de perfusion

Les images de perfusion ont été converties en images de concentration d’agent de contraste
après une transformation logarithmique, en supposant une relation linéaire entre la concentration
d’agent de contraste et la variation du taux de relaxation transverse [70, 71]. Cette transformation
permet de normaliser les images entre les patients puisqu’on s’affranchit de la baseline. Ensuite,
les images de concentration ont été encodées en patchs spatio-temporels [19] : le signal temporel
d’un voxel d’intérêt est alors déployé horizontalement, et ses 8 voxels dans le voisinage de Moore
d’ordre 1 sont également déployés horizontalement, empilant la signature temporelle de chaque
voxel voisin les uns sous les autres. Ainsi, un patch de taille 9 par Nt est créé pour chaque voxel,
où Nt est le nombre de points d’acquisition dans le temps de la séquence d’imagerie de perfu-
sion. Afin d’obtenir des patchs indépendants les uns des autres, nous n’avons pas considéré un
voisinage de Moore d’ordre supérieur.

Il a été démontré que les patchs lésionnels et les patchs sains peuvent être discriminés en
termes de texture [19]. Pour aller plus loin que le Giacalone et al., on peut remarquer sur la Fi-
gure II.5.4 que cette discrimination dépend fortement de l’AIF : le temps de transit de l’agent de
contraste est beaucoup plus court pour le patient 8 (présentant une AIF de forme étroite) que le
patient 2 (présentant une AIF de forme plus étalée). Cela confirme la nécessité d’un apprentissage
patient-spécifique, en tenant compte de l’AIF de chaque patient pour mieux prédire ses voxels
pathologiques.

II.5.3.3 Classification par réseau de neurones convolutif

Un réseau de neurones convolutif (CNN) a été conçu pour prendre en entrée les patchs spatio-
temporels de dimension (9,60), afin de fournir une prédiction à l’échelle du voxel. En sortie du
CNN, on associe à chaque patch la probabilité d’appartenir à deux classes (tissu sain ou tissu in-
farci). Nous avons choisi un CNN car ce type de modèle est invariant en translation [72]. Cette
propriété est un point clé de l’apprentissage, car nous souhaitons uniquement discriminer les
patchs sur le transit de l’agent de contraste dans les tissus et non pas sur son délai d’arrivée d .
Ainsi, le réseau ne serait pas sensible au délai d , mais seulement au motif blanc de la signature
spatio-temporelle. Une architecture parcimonieuse décrite dans le Tableau II.5.3 a été conçue.
Cette architecture présente un nombre limité de couches convolutives afin d’éviter la réduction
de la taille des patchs et le sur-apprentissage. Les poids du réseau ont été initialisés de manière
aléatoire au début de l’apprentissage. La fonction ReLU a été utilisée comme fonction d’activa-
tion, connue pour être plus performante et plus rapide que les fonctions tangentes sigmoïdes ou
hyperboliques [73, 74]. Dans la dernière couche entièrement connectée (fully connected layer),
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nous avons utilisé une fonction d’activation softmax, avec 2 unités de sortie car notre tâche s’ap-
parente à un problème de classification binaire. Dans la mesure où les patchs en entrée sont de
petite dimension (9,60) et que la convolution tend à réduire la dimension de l’image en sortie,
nous avons décidé de ne pas utiliser de fonction max-pooling pour éviter de réduire la taille des
patchs. Nous avons utilisé du dropout [75, 76] dans les couches entièrement connectées afin d’évi-
ter le sur-apprentissage. Nous avons utilisé la fonction entropie croisée catégorique (categorical
cross-entropy) comme fonction de perte (loss function) et une descente de gradient stochastique
pour optimiser le modèle. Pour toutes les expériences, le nombre total de poids à entraîner était
de 197 087, le dropout a été fixé à 0.5, le nombre d’époques a été fixé à 30 et la taille des batchs à
32.

Couche Type Taille Filtre Stride # filtres unités FC Taille Sortie
1 Conv2D 2*2 1*1 16 - (8, 59, 16)
2 Conv2D 2*2 1*1 32 - (7, 58, 32)
3 FC - - - 15 (15)
4 FC - - - 2 (2)

TABLEAU II.5.3 – Architecture du réseau neuronal convolutif proposé. Les deux premières couches sont de
type Convolutionnel 2D (Conv2D) et les deux dernières couches sont des couches entièrement connectées
(FC pour Fully Connected).

Chaque modèle a été entraîné 10 fois afin d’avoir des performances globales robustes et pas
seulement le meilleur apprentissage possible. Pour obtenir un ensemble d’entraînement équili-
bré, nous avons veillé à ce que la moitié des patchs soient sains, l’autre moitié lésionnels. L’entraî-
nement des réseaux durait un peu moins de 15 minutes sur une station de travail équipée d’une
carte GPU NVIDIA GeForce GTX 1080 et 128 Go de mémoire.

II.5.3.4 Métriques d’évaluation

Nous avons évalué nos résultats en utilisant le coefficient de similitude Dice (DSC) [49] et la
distance de Hausdorff (HD) [59], dans la mesure où ils ont été utilisés pour le challenge internatio-
nal de segmentation des lésions de l’accident ischémique cérébral de MICCAI [17]. Ces métriques
ont été calculées entre les voxels prédits comme infarcis et le masque de la lésion finale fourni
par l’IRM FLAIR. À titre de comparaison, la prédiction de la lésion de perfusion a également été
calculée à partir d’une carte de perfusion Tmax seuillée à 6 secondes. L’approche du Tmax seuillé
reste la référence standard en recherche clinique [77]. Nous avons calculé les métriques DSC et HD
entre les voxels au-dessus de ce seuil et le masque de la lésion finale. L’utilisation de données si-
mulées pour l’entraînement permet de produire des données à la demande. Nous avons évalué le
nombre minimum de patchs simulés nécessaires pour obtenir un apprentissage stable en rapport
avec l’architecture CNN proposée. Pour chaque patient, nous avions 125 000 patchs initiaux que
nous avons divisés en 8 sous-ensembles de taille différente par tirage aléatoire avec remise : res-
pectivement 20%, 30%, 40%, 50%, 60%, 70%, 80%, 90% du nombre initial de patchs. Pour chaque
patient, chaque ensemble de patchs a été entraîné 10 fois.

II.5.3.5 Détails expérimentaux

Nous avons classifié les patchs test par le biais de trois expériences, chacune utilisant un en-
semble de données d’entraînement différent.

Expérience 1 : entraînement à partir d’une sélection de patients réels Dans cette expérience,
l’ensemble d’entraînement était constitué de patchs provenant de 6 patients de la cohorte pré-
sentant une AIF étroite. Sur ces 6 patients, nous avons pu obtenir 21 914 patchs dont la moitié
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étaient sains et l’autre moitié infarcis. L’ensemble de validation comprenait 17 766 patchs prove-
nant de 3 patients indépendants présentant une forme d’AIF différente. Dans cette expérience, le
taux d’apprentissage (learning rate) a été fixé à 0.01.

Expérience 2 : entraînement à partir de simulations issues d’une AIF théorique Dans cette ex-
périence, l’ensemble d’entraînement était constitué de 125 000 patchs provenant d’images simu-
lées de l’ensemble de donnée A, dont la moitié des patchs étaient sains et l’autre moitié infarcis.
L’ensemble de validation comprenait 125 000 patchs provenant d’autres images obtenues avec les
mêmes paramètres de simulation. Dans cette expérience, le taux d’apprentissage (learning rate) a
été fixé à 0.0001.

Expérience 3 : entraînement à partir de simulations issues d’une AIF patient-spécifique Dans
cette expérience, nous avons appris d’un patient synthétique spécifique. L’ensemble de données B
a été séparé en plusieurs sous-ensembles, chaque sous-ensemble représentant des images simu-
lées d’un patient spécifique testé. Par conséquent, 8 entraînements différents ont été effectués.
Pour chaque entraînement, l’ensemble d’entraînement comprenait 125 000 patchs dont la moitié
étaient sains et l’autre moitié infarcis, et l’ensemble de validation comprenait un ensemble de 125
000 patchs provenant d’autres images obtenues avec les mêmes paramètres de simulation spéci-
fiques au patient. Dans cette expérience, le taux d’apprentissage (learning rate) a été fixé à 0.0001.
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FIGURE II.5.3 – Vue d’ensemble du pipeline de prédiction proposé. (a) Les images initiales sont des images
de concentration d’agent de contraste. Dans l’expérience 1, l’ensemble de données d’entraînement consiste
en des patchs provenant d’images de concentration réelles, tandis que dans les expériences 2 et 3, l’en-
semble de données d’entraînement consiste en des patchs synthétiques obtenus à partir du simulateur.
Dans l’expérience 2, le paramètre d’entrée AIF est réglé sur une valeur par défaut, et dans l’expérience 3,
les paramètres d’entrée AIF sont ceux du patient testé. (b) Les images de concentration sont codées en
patchs spatio-temporels. (c) Un modèle de réseau neuronal convolutif (CNN) est entraîné à partir de patchs
d’images de concentration. (d) Chaque voxel des images de concentration testées est classé comme sain ou
infarci.
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FIGURE II.5.4 – Illustration d’un patch sain (à gauche) et d’un patch pathologique (à droite) issus de l’image
de concentration pour les patients test 1 et 8. Les voxels sains présentent un segment hyperintense étroit
résultant du passage rapide du bolus d’agent de contraste. Les voxels pathologiques présentent un segment
hyperintense étalé, bruité et peu contrasté, résultant du passage difficile du bolus d’agent de contraste. Les
deux patients présentent des caractéristiques hémodynamiques différentes : le temps de transit de l’agent
de contraste, représenté par l’espace entre les deux flèches, est plus rapide pour le patient 8 que pour le
patient 2.
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II.5.4 Résultats

Le tableau II.5.4 présente les résultats issus des trois expériences menées : les valeurs moyennes
et écart-types des métriques DSC et HD sont reportées pour chaque patient testé. Les valeurs de
DSC et HD entre le Tmax seuillé et la lésion finale sont également indiquées, à titre de référence
clinique.

Expérience 1 Expérience 2 Expérience 3 TMAX thr
Patient HD DSC HD DSC HD DSC HD DSC

1 50.4 ± 0.0 0.17 ± 0.031 50.2 ± 0.0 0.12 ± 0.00 50.2 ± 0.0 0.086 ± 0.003 49.7 0.11
2 51.1 ± 0.0 0.18 ± 0.002 51.1 ± 0.0 0.18 ± 0.00 48.8 ± 0.829 0.62 ± 0.008 43.2 0.51
3 44.1 ± 0.0 0.054 ± 0.001 43.8 ± 0.0 0.053 ± 0.00 43.8 ± 0.0 0.23 ± 0.010 43.4 0.14
4 44.4 ± 0.0 0.47 ± 0.041 44.9 ± 0.0 0.17 ± 0.00 44.8 ± 0.085 0.48 ± 0.008 42.2 0.47
5 43.8 ± 1.08 0.36 ± 0.069 45.4 ± 0.0 0.11 ± 0.00 44.4 ± 0.0 0.47 ± 0.005 46.1 0.31
6 43.0 ± 0.0 0.11 ± 10−5 43.0 ± 0.0 0.11 ± 0.00 42.5 ± 0.0 0.20 ± 0.006 44.7 0.28
7 44.0 ± 0.36 0.47 ± 0.031 45.0 ± 0.0 0.26 ± 0.00 45.0 ± 0.0 0.53 ± 0.004 46.3 0.36
8 40.1 ± 3.07 0.64 ± 0.026 47.1 ± 0.0 0.17 ± 0.00 44.0 ± 10−6 0.48 ± 0.017 45.8 0.40

Moyenne Totale 45.1 ± 3.73 0.30 ± 0.22 46.3 ± 2.94 0.14 ± 0.074 45.4 ± 2.65 0.40 ± 0.19 45.18 ± 2.36 0.32 ± 0.14

TABLEAU II.5.4 – Distance de Hausdorff (HD) et coefficient de similarité (DSC) après avoir réalisé 10 fois
l’expérience 1 (1ère colonne), l’expérience 2 (2ème colonne) et l’expérience 3 (3ème colonne). La moyenne
de toutes les mesures est calculée sur les 10 réalisations, et indiquée pour chaque patient testé (moyenne ±
écart type). Les métriques DSC et HD entre le Tmax ≥ 6s et la lésion finale sont reportées (4ème colonne).
Nous avons indiqué en gras les valeurs pour lesquelles l’expérience 3 a donné les meilleures performances
à l’échelle du patient. Dans les trois expériences, l’écart-type de la métrique HD est faible, voire nul, car
certains voxels aberrants ont été systématiquement mal prédits. Les métriques moyennes sur l’ensemble
des données test ont également été calculées (dernière ligne).

Les résultats de l’expérience 1 montrent l’impact d’une disparité d’AIF entre les ensembles
d’entraînement et de test. Pendant la phase d’entraînement, la discrimination entre les voxels
sains et pathologiques n’a été faite qu’à partir de patients présentant une AIF étroite : il s’avère
alors impossible de prédire correctement les voxels des patients testés présentant des formes d’AIF
différentes, tels que les patients 1, 2, 3 et 6 qui ont un DSC moyen inférieur à 0.13. En revanche, les
patients testés ayant des AIF proches de ceux des patients d’entraînement, comme les patients 4,
5, 7 et 8, présente un DSC moyen supérieure à 0.49.

Dans l’expérience 2, l’entraînement de CNN avec des données simulées obtenues à partir
d’une AIF théorique (correspondant à des paramètres AIF moyens tirés de la littérature sans au-
cun ajustement patient-spécifique) donne de très mauvais résultats. Presque tous les voxels sont
prédits infarcis, de sorte que le DSC moyen est très faible et la distance de Hausdorff moyenne éle-
vée. Cela montre qu’une AIF théorique n’est pas en mesure de saisir la variabilité qui existe entre
les patients. L’AIF diffère d’un patient à l’autre, et comme nous travaillons sur des données brutes
d’imagerie de perfusion, il est important d’intégrer l’AIF spécifique à chaque patient test.

La variabilité apportée par l’AIF d’un patient à l’autre est bien connue [14]. C’est la raison pour
laquelle la plupart des approches classiques utilisent la déconvolution afin de compenser cette
variabilité. Or ce problème inverse est mal posé, et les données déconvoluées sont de ce fait biai-
sées. Dans l’expérience 3, pour éviter de recourir à la déconvolution, nous avons plutôt simulé des
signaux de perfusion à partir de fonctions d’entrée artérielle spécifiques. L’ensemble d’entraîne-
ment contient alors que des images simulées, où l’AIF est ajustée sur celle du patient à prédire
(ensemble de données B). Il apparaît clairement que l’ajustement des paramètres liés à l’AIF dans
le simulateur a un impact considérable sur les performances d’apprentissage. Le DSC moyen dans
l’expérience 3 est de 0.40 (± 0.19), contre 0.14 (± 0.074) dans l’expérience 2 et 0.30 (± 0.22) dans
l’expérience 1. L’apprentissage à partir d’une AIF spécifique dans l’expérience 3 a clairement amé-
lioré le DSC médian, qui est de 0.48 dans l’expérience 3, contre 0.27 dans l’expérience 1 et 0.15
dans l’expérience 2. Il apparaît également que l’apprentissage à partir de données non déconvo-
luées dans l’expérience 3 donne de meilleurs résultats que le seuillage du Tmax déconvolué qui
présente un DSC moyen de 0.32 (± 0.14). À titre de référence, il est intéressant de noter que les
meilleurs modèles utilisés jusqu’à présent dans le cadre du challenge de prédiction ISLES 2017
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présentaient un DSC moyen de 0.38 (± 0.22) et une distance de Hausdorff moyenne de 29.21 (±
15.04). Les résultats moyens de l’expérience 3 sont du même ordre de grandeur. Toutefois, une
comparaison absolue n’est pas strictement possible car les deux ensembles de données sont dif-
férents. Pour tester la transférabilité de la méthode que nous proposons, nous avons réalisé 10
fois l’expérience 3 pour les patients 7 et 20 de la base de données ISLES, qui présentaient des lé-
sions particulièrement larges. Le DSC moyen était alors de 0.39 (± 0.30) et la distance moyenne de
Hausdorff était de 46.9 (± 1.80).

En ce qui concerne l’architecture CNN décrite dans l’expérience 3, nous avons également in-
vestigué le nombre de patchs requis pour un apprentissage stable. Les résultats sont présentés
dans la Figure II.5.5. Il apparaît qu’entre 25 000 et 100 000 patchs d’entraînement, le DSC aug-
mente de manière presque linéaire. Au-delà de 100 000 patchs, la courbe semble atteindre un pla-
teau : toute la diversité des informations fournies par les images simulées a été apprise, et l’apport
de nouvelles images est redondant. De plus, l’écart type des valeurs DSC est plus faible au-delà
de 100 000 patchs. Ces observations indiquent qu’étant donné notre architecture CNN et notre
ensemble de données, le nombre minimum de patchs d’entraînement pour obtenir des résultats
stables et optimaux est d’environ 100 000.

Comme expériences additionnelles, nous avons comparé les expériences 1, 2 et 3 avec d’autres
architectures de réseaux de neurones et d’autres métriques. Les résultats de cette comparaison
sont fournis en Annexe B. Quelle que soit l’architecture ou la métrique utilisée, l’expérience 3
donne systématiquement de meilleurs performances que les expériences 1 et 2. La valeur ajou-
tée de la simulation utilisée dans l’expérience 3 est confirmée de manière robuste.

FIGURE II.5.5 – Métrique DSC en fonction du nombre de patchs d’entraînement lors de l’expérience 3.
Chaque point correspond au DSC moyenné sur l’ensemble des patients test et sur les 10 expériences ré-
pétées. La ligne pointillée rouge indique le nombre optimal de patchs d’entraînement.

II.5.5 Discussion

Les résultats précédents ont démontré l’intérêt de la simulation de l’imagerie de perfusion
basée sur l’AIF pour la prédiction de la lésion ischémique. Dans cette section, nous allons au-delà
de la seule observation de nos performances et discutons des limites de nos expériences.

Face au problème de la représentativité des AIF dans l’ensemble d’entraînement (souligné
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dans les expériences 1 et 2), nous avons proposé via l’expérience 3 d’apprendre directement à par-
tir de l’AIF du patient à tester. Grâce à ce type d’apprentissage, chaque patient a été correctement
prédit individuellement, même pour les patients dont l’AIF était sous-représentée dans la cohorte
globale. Il convient de noter que pour l’expérience 3, nous avons simulé des images à partir d’une
AIF unique et spécifique au patient testé. Cependant, certaines études montrent qu’il peut être bé-
néfique de prendre en compte la variabilité de l’AIF intra-patient [78]. En effet, dans l’expérience
3, l’AIF extraite semble pertinente pour les patients 2, 3, 4, 5, 6 et 7, mais pas assez pour les pa-
tients 1 et 8 car ils montrent de meilleures performances dans l’expérience 1. Ces deux patients ne
peuvent probablement pas être résumés en une seule AIF car ils pourraient présenter une grande
variabilité intra-patient. Cela nous encourage à poursuivre nos travaux pour simuler des images
avec plusieurs AIF en fonction de la variabilité intra-AIF du patient testé, et donc potentiellement
mieux représenter ses caractéristiques hémodynamiques.

La Figure II.5.6 montre la position des voxels mal classés résultant des expériences 1, 2 et 3.
Nous pouvons voir que beaucoup de nos erreurs se situent au niveau des ventricules. Comme
l’agent de contraste ne passe pas dans ces zones, les voxels y présentent un signal particulièrement
bruité. Le modèle détecte donc une perturbation du flux sanguin cérébral et la relie directement à
l’accident ischémique cérébral final. Ces erreurs pourraient être facilement filtrées en limitant les
erreurs de segmentation des masques du cerveau.

Actuellement en recherche clinique, la prédiction de la lésion finale se fait classiquement à
partir des cartes de paramétriques déconvoluées (CBV, CBF, Tmax , TTP et MTT) apprises sur des
cohortes de patients. Avec notre approche, il n’est en fait pas possible d’apprendre directement à
partir de ces cartes puisque notre encodage est basé sur la signature spatio-temporelle des don-
nées de perfusion. Une comparaison possible serait de comparer l’apprentissage à partir de si-
gnaux de perfusion bruts, encodés avec notre approche spatio-temporelle, avec un apprentissage
à partir de signaux déconvolués (celui utilisé pour produire les cartes paramétriques standard CBV,
CBF, Tmax, TTP et MTT). Une telle comparaison a été présentée dans [19] et a démontré l’intérêt
de l’encodage spatio-temporel du signal de perfusion brut.

Dans ce travail, l’architecture CNN proposée est constituée d’un faible nombre de couches. Le
nombre minimum de patchs requis pour l’apprentissage d’un patient spécifique a donc été limité
à 100 000 (ce qui représente environ 25 simulations nécessaires pour représenter un patient avec 2
000 voxels pathologiques, et un temps de calcul de 3 minutes). Cependant, avec d’autres méthodes
d’encodage et des modèles plus complexes, le nombre de données nécessaires à l’apprentissage
pourrait être plus élevé. Le simulateur que nous avons utilisé dans cet article [21] serait capable
de surmonter ce problème, en permettant de produire une quantité théoriquement illimitée de
données annotées.

Enfin, il convient de noter que cette approche, bien que non instantanée (étapes de simu-
lation et d’apprentissage), semble pleinement compatible avec la prise en charge en temps réel
des patients victimes d’un accident vasculaire cérébral dans la routine clinique. En effet, pour des
performances comparables à celles de l’état de l’art, le temps de calcul global (simulation et ap-
prentissage) pour une approche patient-spécifique telle que développée dans l’expérience 3 est
d’environ 20 minutes. Ce temps reste du même ordre de grandeur que le temps annoncé pour une
approche de déconvolution [7].
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FIGURE II.5.6 – Prédictions obtenues lors de l’expérience 1 (1ère colonne), de l’expérience 2 (2ème colonne)
et de l’expérience 3 (3ème colonne) pour les patients testés. La barre de couleur à gauche présente la pro-
babilité pour chaque voxel d’être sain. Les voxels dans les tons bleus ont été prédits sains et les voxels dans
les tons rouges ont été prédits infarcis. Le biomarqueur classique Tmax , dont le seuil est fixé à 6 secondes,
est indiqué (4e colonne). Les colonnes 1 à 4 doivent être comparées au masque lésionnel du FLAIR final (5e
colonne).
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Chapitre II.6

Apport d’un nouveau degré de réalisme
relatif à l’arbre vasculaire au simulateur

Dans ce chapitre, nous proposons d’améliorer le réalisme physiologique du simulateur pré-
senté dans le chapitre II.5. Nous suggérons une modélisation patient-spécifique de l’anatomie de
l’arbre vasculaire, en intégrant les variations du flux artériel et du temps de transport de l’agent
de contraste au sein de cerveau. L’intégration de cette nouvelle étape de modélisation au sein du
simulateur est résumée en Figure II.6.1.

Modèle de forme
(Masque 3D des 

classes de tissue)

Modèle de microcirculation

Distribution statistique des 
paramètres hémodynamiques
de chaque classe (�, �, lb, ub) 

ETAPE 1 ETAPE 2

Ensemble de paramètres
 de forme de la fonction
d'entrée artérielle (AIF)

(ymax, tmax, �, d) 

Carte de délais réelsNiveau de bruit (snr dB)

CONVOLUTION

FIGURE II.6.1 – Pipeline de la nouvelle version du simulateur d’IRM de perfusion. Les nouvelles sources de
variabilité introduites sont affichées en bleu foncé.

II.6.1 Intégration de la variabilité du flux artériel

L’hypothèse d’une AIF globale et unique a récemment été remise en question [78, 79] car pour
un même patient, une importante variabilité de l’AIF peut être observée lors de l’extraction des
signaux de concentration d’une artère principale contralatérale sur l’imagerie de perfusion (voir
Figure II.6.2). Ces variations peuvent être causées par des artefacts d’imagerie (tels qu’un effet de
volume partiel, une faible résolution temporelle) [80] ou même la présence d’une sténose entraî-
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nant un pic plus bas et une forme de bolus plus large dans le territoire alimenté par l’artère sténo-
sée [81]. Cette variabilité de l’AIF intra-patient a été intégrée dans le simulateur de Giacalone et al.
[21]. Dans la nouvelle version du simulateur proposée, un ensemble de multiples AIF spécifiques
peuvent être donné en paramètre d’entrée (contre une seule AIF globale dans l’ancienne version).

À cette fin, nous avons d’abord caractérisé les AIF des patients test en modélisant chaque AIF
à une fonction gamma définie par l’expression simplifiée de Madsen et al. [66] :

Γ(t ) =
{

0, if t ≤ d
ymax .( t−d

tmax
)α.exp(α(1− t−d

tmax
)), if t ≥ d

, (II.6.1)

où ymax et tmax correspondent respectivement à la magnitude et à la position du maximum de
l’AIF, d est le temps d’arrivée de l’agent de contraste (ou le délai) et α correspond au paramètre
de forme de la fonction gamma. L’AIF de chaque patient test est alors décrite, non plus par quatre
paramètres uniques (une valeur unique pour ymax , tmax , d et α), mais par quatre ensembles de
paramètres (plusieurs valeurs pour ymax , tmax , d et α). Les quatre ensembles de paramètres sont
ensuite donnés en entrée du simulateur. Le simulateur ne sélectionne alors que les AIF les plus
pertinentes, contenues dans le polygone de Delaunay 4D formé par les quatre ensembles de pa-
ramètres.

FIGURE II.6.2 – Ensemble des AIF extraites manuellement (noir) et le signal médian associé (rouge) pour 2
patients d’étude. À titre d’exemple, la variabilité des AIF intra-patient est plus importante pour le patient à
droite que le patient de gauche.

II.6.2 Intégration du temps de transport de l’agent de contraste

Le transport de l’agent de contraste le long de l’arbre vasculaire entraîne un retard croissant
(c’est-à-dire un décalage temporel) de l’AIF dans la périphérie du cerveau [82]. La prise en compte
de ce phénomène dans la simulation permettrait d’atteindre un nouveau degré de réalisme spa-
tial, et pourrait fournir des informations importantes sur l’approvisionnement vasculaire de la
lésion et sur d’éventuels flux collatéraux (circulation de suppléance autour d’une artère bloquée).
Ces informations additionnelles pourrait avoir des conséquences sur la géométrie de la lésion fi-
nale prédite.

Afin de construire la carte de délai spécifique au patient, la fonction gamma (défini dans l’Équa-
tion II.6.1) a d’abord été ajustée à la courbe de concentration temporelle de chaque voxel dans
l’image de perfusion originale en utilisant l’algorithme de Levenberg-Marquart. Le délai a ensuite
été estimé à l’aide de la méthode de Rose et al. [83]. La carte résultante était particulièrement brui-
tée : les voxels situés aux bords du cerveau, proches des ventricules ou dans le cœur de la lésion
donnaient de mauvais résultats d’ajustement. Dans ces zones, l’agent de contraste ne passe pas, ce
qui se traduit par un très faible rapport signal/bruit et donc des valeurs de délai artéfactuelles. Les
performances d’ajustement ont été évaluées pour chaque voxel en utilisant la somme des erreurs
au carré (SCE) après normalisation de la hauteur du signal temporel.
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delay map             < 13 s                   < 13.5 s                 < 14 s                  < 15 s

FIGURE II.6.3 – Carte de délai pour une coupe d’un patient donné, calculée avec des seuils de délai successifs
et croissants. Cette représentation donne des informations sur la propagation de l’agent de contraste depuis
les artères principales vers les tissus.

Les voxels ayant un indice SCE supérieur à 0.20 ont été supprimés. Les valeurs manquantes ont
ensuite été complétées à l’aide d’un filtre moyenneur adaptatif. Comme les images de perfusion
sont anisotropes, le filtre utilisé était en 2 dimensions. La taille optimale du voisinage de chaque
voxel a été choisie de manière à inclure au moins 9 voxels bien ajustés. Pour la visualisation, nous
avons utilisé la représentation de la propagation du front d’onde proposée par Christensen et al.
[82] (Figure II.6.3). La carte de délai résultante a été définie comme une nouvelle entrée du simu-
lateur.

II.6.3 Évaluation des améliorations proposées

Afin d’évaluer le réalisme de la nouvelle version du simulateur, nous avons prédit la lésion fi-
nale de 8 patients réels à partir d’images simulées associées à l’aide de réseaux de neurones convo-
lutifs. Nous avons adopté une approche d’apprentissage patient-spécifique : pour chaque patient
réel testé, un modèle a été entraîné uniquement à partir de ses images simulées spécifiques. Au
travers de différentes expériences, nous montrons l’évolution des performances de prédiction à
mesure que nous augmentons le degré de réalisme du simulateur. Le pipeline général est illustré
dans la Figure II.6.4.

FIGURE II.6.4 – Pipeline général de l’approche proposée.

II.6.3.1 Données cliniques IRM

Nous considérons les 8 mêmes patients test de la section précédente (section II.5). Pour rap-
pel, ces patients ont reçu à l’admission une imagerie pondérée de diffusion (DWI), une imagerie
FLAIR, une imagerie pondérée en T2*, une angiographie par temps de vol et une imagerie pondé-
rée de perfusion (DSC-PWI). Une IRM FLAIR de suivi a été effectuée un mois après l’admission.
Les IRM de perfusion ont été recalées, pour chaque coupe, en utilisant le premier point temporel
comme référence pour tous les autres points temporels, avec une approche d’information mu-
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tuelle maximale. La lésion finale a été segmentée pour chaque patient à partir de l’IRM FLAIR
de suivi par 3 experts. Les volumes FLAIR-MRI ont recalés sur les volumes DSC-PWI. La matrice
de transformation obtenue a ensuite été utilisée pour recaler le masque de la lésion finale dans
l’espace du DSC-PWI.

Pour ce travail, nous procurons des informations complémentaires concernant les 8 patients
sélectionnés. Ces patients sont représentatifs de différents niveaux d’occlusion dans l’artère céré-
brale moyenne : 2 patients présente une occlusion du segment M1, 3 patients du segment M2, 2
patients du segment M3 et 1 patient dont l’occlusion n’est pas référencé). Ces patients présentent
également différentes géométries du cercle de Willis avec un nombre d’artères communicantes
différent : 3 patients avec 3 communications, 2 patients avec 2 communications, 2 patients avec 1
communication et 1 patient sans communication.

II.6.3.2 Données d’entraînement simulées

Pour chacun des 8 patients, 4 bases de données d’entraînement différentes ont été produites,
chacune avec un degré de réalisme croissant. Dans la base de données A, les images ont été gé-
nérées en utilisant une AIF global unique théorique, similaire quel que soit le patient testé. Les
paramètres de l’AIF ont alors été réglés sur les paramètres par défaut du simulateur. Dans la base
de données B, une AIF unique a également été utilisée pour toutes les simulations, mais variant
d’un patient à l’autre. Cette valeur a été définie en fonction du signal médian de tous les AIF spé-
cifiques extraites pour un patient donné (voir Figure II.6.2). Dans la base de données C, une AIF
différente a été utilisée pour chaque simulation. Chaque AIF a été générée à partir de la repré-
sentation de Delaunay des AIF extraits pour un patient donné. Enfin, dans la base de données D,
les simulations ont été réalisées à l’aide d’un ensemble de formes multiples d’AIF (comme dans
la base de données C), mais en intégrant en supplément une carte de délai spécifique au patient
testé.

FIGURE II.6.5 – Les différentes bases de données prises en compte dans nos expériences. Chacune corres-
pond à un degré de réalisme différent, qui augmente de la base de données A à la base de données D.
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II.6.3.3 Classification par réseau de neurones

Un réseau de neurones parcimonieux, similaire à celui décrit dans la section II.5, a été construit
afin de fournir une prédiction à l’échelle du voxel. Nous détaillons brièvement les caractéristiques
générales de son architecture, mais sa description intégrale est fournie en section II.5. Le réseau
prend directement en entrée des patchs spatio-temporels [19], et présente quatre couches au to-
tal : deux couches convolutionnelles 2D, suivies de deux couches entièrement connectées. Pour
chaque patch, le réseau fournit en sortie une classification binaire (sain ou lésion). L’entraîne-
ment des réseaux dure globalement moins de 15 minutes sur une station de travail équipée d’une
carte GPU NVIDIA GeForce GTX 1080 avec 128 Go de mémoire.

II.6.3.4 Détails expérimentaux

Une simulation est un volume de 25 coupes, obtenue en configurant le simulateur avec une ou
plusieurs AIF et éventuellement avec une carte de délai. Chaque ensemble d’entraînement était
constitué de 150 000 patchs tirés aléatoirement sans remise parmi 100 simulations (1 500 patchs
tirés par simulation). Pour garantir un ensemble d’entraînement équilibré, la moitié des patchs
d’entraînement correspondaient à des voxels lésionnels. L’ensemble de données de validation
correspondant consistait en 150 000 patchs indépendants simulés. Pour tous les modèles d’en-
traînement, le nombre de poids à entraîner était de 197 087, le dropout était fixé à 0.5, le nombre
d’époques à 30, la taille des batchs à 32 et le taux d’apprentissage (learning rate) à 0.0001. Chaque
modèle a été entraîné 10 fois, et le modèle plus performant a été donné dans les résultats. Chaque
ensemble test était constitué de patchs d’un des 8 patients réels. Pour chaque base de données, 8
modèles ont été entraînés indépendamment (un modèle par patient testé) et nous avons évalué
nos résultats en utilisant le coefficient de similarité Dice (DSC) et la distance de Hausdorff (HD).
Ces métriques ont été calculées entre les voxels infarcis prédits et le masque de la lésion finale
fourni par l’IRM FLAIR de suivi.

II.6.4 Résultats et Discussion

Les métriques DSC et HD associées à la prédiction des lésions à partir des 4 bases d’entraî-
nement simulées sont indiquées dans le Tableau II.6.1. Chaque degré de réalisme supplémen-
taire apporté au simulateur a amélioré la performance globale de la classification sur les données
réelles. Comme observé dans la section II.5, l’ajustement de l’AIF des données simulées aux don-
nées réelles est crucial : sans aucun ajustement (base de données A), le DSC moyen est de 0.15
contre 0.39 après ajustement avec une seule AIF spécifique (base de données B). L’intégration
de la variabilité de flux artériel semble bénéfique également dans les performances générales : le
DSC moyen est de 0.44 après ajustement avec plusieurs AIF spécifiques (base de données C). Les
meilleures performances de classification sont obtenues avec la base de données D (c.a.d. en te-
nant compte des AIF multiples et du délai dans les données simulées d’entraînement), bien que
l’amélioration par rapport à la base de données C soit modérée. Notons que la base A présente
l’écart-type le plus faible parmi toutes les bases de données : comme tous les patients sont mal
prédits, tous les scores sont faibles et proches les uns des autres.

Base de données d’entraînement Réalisme DSC Hausdorff
Base A Unique AIF par défaut 0.15 ± 0.062 46.31 ± 2.9
Base B Unique AIF spécifique 0.39 ± 0.19 45.30 ± 2.5
Base C Multiple AIF spécifiques 0.44 ± 0.18 44.76 ± 2.5
Base D Multiple AIF spécifiques + délais 0.45 ± 0.18 44.66 ± 2.6

TABLEAU II.6.1 – Métriques DSC et HD entre les voxels prédits infarcis et la lésion finale de la vérité de
terrain. La moyenne de toutes les mesures est calculée sur l’ensemble des données de test (moyenne ±
écart type).
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Il convient de souligner que tous les patients semblent bénéficier de degrés de réalisme de
base (comme l’intégration de formes d’AIF spécifiques), tandis que seuls quelques patients bé-
néficient d’améliorations plus fines (comme la modélisation de l’arbre vasculaire). En particulier,
l’intégration du délai dans la base de données d’entraînement synthétique améliore la prédic-
tion des lésions uniquement pour les patients présentant un cercle de Willis complet, comme le
montre la Figure II.6.6. Ces patients présentent une circulation alternative dans l’arbre vasculaire,
et sont donc plus susceptibles de voir leur taille de lésion régresser.

À titre de comparaison, le meilleur modèle jusqu’à présent du challenge de prédiction des lé-
sions ischémiques ISLES [17] a présenté un score DSC moyen de 0.38 (± 0.22). Nos mesures de
prédiction sont du même ordre de grandeur, bien que nos modèles soient entraînés uniquement
à partir de données simulées. Ces valeurs de DSC sont faibles et témoignent de la complexité de
la tâche de prédiction. En effet contrairement à la tâche de segmentation classique, un délai d’un
mois sépare l’entrée PWI-DSC de la vérité de terrain FLAIR : toutes les informations prédictives
contenues dans PWI-DSC ne sont pas toujours suffisantes pour prédire précisément la lésion fi-
nale.

FIGURE II.6.6 – Prédictions obtenues après entraînement de la base de données C (2ème colonne) et de
la base de données D (3ème colonne) pour deux patients testés. L’image DSC-PWI des patients testés est
donnée en 1ère colonne. Les colonnes 2 et 3 doivent être comparées à la vérité de terrain (4ème colonne).
Les voxels dans les tons bleus ont été prédits sains et les voxels dans les tons rouges ont été prédits infarcis.
Le patient de la première ligne a un cercle de Willis (CW) incomplet alors que le patient de la deuxième ligne
a un CW complet. Le délai dans la base de données D semble améliorer la prédiction de la lésion lorsque le
cercle de Willis est complet (voir les cercles en gras).
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Partie III

Couplage des imageries de diffusion et
perfusion pour la prédiction de

l’infarctus final
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Chapitre III.7

Classification bayésienne naïve à
l’échelle du voxel

Dans ce chapitre, nous proposons une approche bayésienne pour réaliser un apprentissage
voxel-à-voxel de l’infarctus final à partir des imageries de perfusion et de diffusion. Au lieu de
traiter chaque voxel indépendamment sur les imageries aiguës, nous proposons d’inclure les élé-
ments du contexte local dans l’encodage. Nous montrons l’utilité d’une telle approche de mo-
délisation pour aborder des questions pratiques. Nous discutons de l’influence de l’échelle d’ob-
servation de chaque voxel, de l’intérêt de l’encodage proposé pour l’estimation des probabilités
conditionnelles du modèle bayésien, et du compromis entre le nombre de paramètres et la taille
de l’ensemble d’entraînement.

III.7.1 Modélisation et fusion des imageries multimodales

III.7.1.1 Intégration et encodage des images

L’imagerie DWI donne une image 3D de la lésion initiale. L’imagerie PWI produit une image
dynamique (3D + temps), à partir de laquelle nous extrayons, suite à une étape de déconvolution,
plusieurs cartes paramétriques 3D. Nous avons généré cinq cartes parmi les plus communément
utilisées : le flux cérébral sanguin (CBF), le volume cérébral sanguin (CBV), le temps de transit
moyen (MTT), le temps au maximum (TMAX) et le temps au pic (TTP). L’imagerie DWI et les 5
cartes hémodynamiques (CBF, CBV, MTT, TMAX, TTP) sont seuillées pour ne travailler qu’avec des
masques binaires respectivement notés X1 et (X2,X3,X4,X5,X6). Ainsi, nous avons décrit chaque
patient grâce à ces 6 cartes 3D binaires de la phase aigüe. L’IRM-FLAIR acquise 1 mois après l’ad-
mission du patient à l’hôpital rend compte de la lésion finale. Elle a été segmentée manuellement
par des experts pour en extraire une image 3D binaire de l’infarctus final noté Y.

III.7.1.2 Échelle d’observation optimale pour la prédiction de l’infarctus final

Nous proposons d’inclure des informations sur l’état des voxels voisins des 6 cartes binaires
de la phase aigüe, tout en conservant un petit nombre de valeurs possibles. Ainsi chaque voxel
ne dépend plus seulement de sa propre valeur, mais aussi de la valeur de son voisinage N×N
(en ignorant les voxels voisins en dehors de la région du cerveau) avec N l’échelle d’observation.
Chaque voxel de chaque carte étant initialement binaire et donc encodé par deux valeurs, nous
proposons désormais de l’encoder par six valeurs comme décrit dans la Table III.7.1.

III.7.1.3 Classification bayésienne naïve

La prédiction de l’infarctus final est vu comme un problème de classification binaire où, sur
la base de 6 cartes binaires de la phase aigüe, chaque voxel appartient à une des deux classes
suivantes : sain ou lésion.
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Valeur
Voxel central

supérieur au seuil
% de voxels voisins
supérieur au seuil

0 non [0,25]
1 non ]25,75[
2 non [75,100]
3 oui [0,25]
4 oui ]25,75[
5 oui [75,100]

TABLEAU III.7.1 – Encodage en 6 valeurs pour les cartes binaires prenant en compte, pour chaque voxel,
l’état des voxels de son voisinage N×N.

Nous avons fait le choix d’un classifieur bayésien naïf, dont le modèle sous-jacent estime les
probabilités conditionnelles qu’une observation appartienne à une classe donnée compte tenu
des valeurs de variables caractéristiques supposées indépendantes entre elles. Dans notre travail,
une observation correspond à un voxel qui peut appartenir à 2 classes distinctes. Les variables
caractéristiques correspondent aux 6 cartes binaires et sont supposées statistiquement indépen-
dantes. Ainsi, la probabilité a posteriori qu’un voxel Y appartienne à la classe k étant donné n
variables caractéristiques X1,X2, ...Xn peut être modélisée selon le théorème de Bayes :

P(Y = k|X1,X2, ...,Xn) = P(Y = k)
∏n

i=1 P(Xi |Y = k)

P(X1,X2, ...,Xn)
(III.7.1)

où P(Y = k) est la probabilité a priori que Y soit de classe k, P(X1, ...,Xn |Y = k) est la vraisemblance,
et P(X1, ...,Xn) est l’évidence qui correspond à une constante (avec n = 6 et k ∈ {0,1}). Les probabili-
tés a priori sont estimées à partir d’un ensemble de voxels d’entraînement, où P(Y = k) correspond
au ratio du nombre de voxels observés de classe k sur le nombre de voxels observés au total. Nous
présupposons également la loi suivie par chacune des variables caractéristiques X1,X2, ...,Xn :

— en encodant les 6 cartes X1,X2, ...,X6 comme des images binaires (N = 0), on fait l’hypothèse
qu’elles suivent une loi de Bernoulli multivariée (qui correspond à un produit de lois de
Bernoulli univariées)

— en encodant les 6 cartes X1,X2, ...,X6 comme des images multi-labels (N > 0, c.a.d. chaque
voxel peut prendre 6 valeurs possibles : {0,1,2,3,4,5}), on fait l’hypothèse qu’elles suivent une
loi multinomiale.

Les paramètres des lois de probabilité présupposées sont calculés sur la base de l’ensemble de
voxels d’entraînement. À partir du modèle probabiliste décrit, le classifieur bayésien naïf peut être
modélisé par une fonction CBN qui classe les voxels par maximum a posteriori selon la règle de
décision

CBN(k, x1, ..., xn) = ar g max
k∈{0,1}

P(Y = k)
n∏

i=1
P(Xi = xi |Y = k) (III.7.2)

où x1, x2, ..., xn sont les valeurs prises par les variables caractéristiques X1,X2, ...,Xn d’un voxel à
classer.

III.7.2 Évaluation des performances

III.7.2.1 Métriques d’évaluation

Le degré de similarité spatiale entre la lésion prédite par le modèle bayésien et la lésion ap-
parente sur l’imagerie FLAIR (vérité terrain) a été quantifié à l’aide du score Dice (DSC), calculé
selon

DSC = 2VP

2VP+FN+FP
(III.7.3)
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où TP correspond aux voxels vrais positifs, FN aux voxels faux négatifs et FP aux voxels faux posi-
tifs. Les performances de classification ont été étudiées pour plusieurs combinaisons de patients
possibles : nous avons considéré i patients d’apprentissage parmi un total de 9 patients, pour
(9− i ) patients test (i ∈ {1,2,3,4,5,6,7,8}).

III.7.2.2 Matériel

Nous avons utilisé des données cliniques du projet européen I-KNOW [48]. Tous les patients
présentaient un AVC de la circulation antérieure. À l’admission à l’hôpital, des images PWI et DWI
ont été réalisées sur chaque patient. Une imagerie de suivi FLAIR a été également réalisée un mois
après l’admission. Pour cette étude pilote, nous avons sélectionné un nombre restreint de 9 pa-
tients admis à l’hôpital dans les 3 heures suivant l’apparition des premiers symptômes. Les arte-
facts de mouvement des images PWI ont été corrigés. Ces mêmes images PWI ont également été
déconvoluées par décomposition singulière circulaire afin d’obtenir les cartes paramétriques hé-
modynamiques. Ces cartes ont ensuite été normalisées en définissant manuellement une région
de référence. Enfin, les images DWI et PWI ont été recalées sur le FLAIR par déformation rigide
pour chacun des patients. Les masques binaires de la lésion finale à partir de l’imagerie FLAIR (Y)
et de l’œdème cytotoxique à partir de l’image DWI (X1) ont été segmentés manuellement par des
experts. Les masques binaires issus des cartes hémodynamiques (X2,X3,X4,X5,X6) ont été obtenus
par seuillage. Le seuil a été défini comme la valeur associée au point le plus proche du point idéal
(1,1) de la courbe ROC au regard de la lésion finale (FLAIR). La courbe ROC a été calculée à partir
de voxels d’une région d’intérêt, avec un ratio de voxels sains et de voxels infarctés de 0.5.

III.7.3 Résultats

III.7.3.1 Information prédictive des modalités d’imagerie d’apprentissage

Nous avons représenté la vraisemblance de chacune des cartes binaires sur la Figure III.7.1.
Toutes les cartes semblent contribuer à la prédiction de l’infarctus final, en présentant des pro-
babilités supérieures à 0.2. Cependant les images DWI, CBF et CBV semblent les plus prédictives
en présentant des probabilités respectives de 0.59, 0.65 et 0.54. Ces probabilités de vraisemblance
semblent dépendantes du choix des patients dans l’ensemble d’apprentissage. Cependant quelle
que soit la combinaison de patients, la tendance reste la même.

FIGURE III.7.1 – Vraisemblances des 6 cartes binaires pour la classe lésion, pour toutes les combinaisons de
patients possibles dans l’ensemble d’apprentissage.
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III.7.3.2 Impact du choix des patients dans l’apprentissage

Nous avons comparé les performances de classification du modèle bayésien naïf selon diffé-
rentes combinaisons de patients dans l’ensemble d’apprentissage. La Figure III.7.2 présente les
statistiques descriptives du DSC de la classe "lésion", pour un voisinage N = 0. Il apparaît qu’en
augmentant le nombre de patients dans l’ensemble d’apprentissage, le DSC moyen varie peu : le
DSC moyen est représenté par un trait horizontal noir sur chaque distribution violette de la Fig
III.7.2 et a une valeur moyenne stabilisée à 0.6. Les résultats de classification apparaissent plu-
tôt cohérents : les voxels classés comme "lésion" se situent bien au niveau de lésion finale, avec
quelques erreurs près des ventricules comme le montre la Figure III.7.3 pour un patient testé. En
revanche, tous les patients testés ne sont pas tous aussi bien classés. La Figure III.7.2 représente
les résultats de DSC pour toutes les combinaisons de patients d’apprentissage possibles par un
trait horizontal vert. Lorsqu’on apprend sur 8 patients et qu’on teste individuellement un 9ème
patient, les résultats de DSC varie entre 0.32 et 0.74. Ceci nous indique que tous les patients testés
ne présentent pas tous la même évolution de lésion, et que le modèle parvient à prédire la majorité
des patients mais certains restent difficiles à prédire.

FIGURE III.7.2 – DSC de la classe "lésion" en fonction du nombre de patients dans l’ensemble d’appren-
tissage, pour N = 0. Les lignes vertes correspondent à un résultat DSC d’apprentissage individuel, tandis
que les aires violettes représentent la distribution DSC pour plusieurs combinaisons de patients. Toutes les
combinaisons possibles de patients sont représentées.

FIGURE III.7.3 – Résultats du modèle bayésien naïf pour une coupe d’un patient testé. Deux cartes hémo-
dynamiques Xi (DWI et CBF) des six utilisées pour l’apprentissage ainsi que l’imagerie FLAIR final Y sont
représentées binarisées. En rose sont représentés les voxels considérés "sain" et en violet les voxels consi-
dérés "lésion".
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III.7.3.3 Échelle d’observation optimale pour la prédiction de l’infarctus final

La Table III.7.2 présente l’évolution du DSC moyen des différentes combinaisons de patients
en fonction de l’échelle d’observation N de l’environnement local de chaque voxel. On constate
que plus l’échelle est grande, meilleures sont les performances de classification. Cependant l’aug-
mentation semble atteindre un palier à mesure que l’échelle est grande : le DSC de la lésion aug-
mente de 0.7 entre un voisinage 0 et un voisinage 1, tandis qu’il augmente moins de 0.1 au-delà
d’un voisinage 3. Le DSC des voxels sains présente la même tendance bien que l’augmentation
soit plus modérée. L’échelle d’observation N = 3 semble ici optimale.

TABLEAU III.7.2 – Coefficient de similarité DSC des tissus infarctés et des tissus sains en fonction de l’échelle
d’observation N de chaque voxel. Les mesures sont moyennées sur toutes les combinaisons de patients
possibles (moyenne ± écart-type).

N DSC lésion DSC sain
0 0.606 ± 0.0564 0.938 ± 0.0187
1 0.666 ± 0.0435 0.948 ± 0.0111
2 0.680 ± 0.0436 0.952 ± 0.0108
3 0.693 ± 0.0432 0.954 ± 0.0104
4 0.701 ± 0.0427 0.956 ± 0.0102
5 0.710 ± 0.0422 0.957 ± 0.0100
6 0.715 ± 0.0420 0.958 ± 0.00997
7 0.718 ± 0.0414 0.959 ± 0.00991

III.7.4 Discussion

Le classifieur naïf bayésien présente un nombre de paramètres NP particulièrement faible,
estimé par

NP = (k −1)+nr k , (III.7.4)

avec k le nombre de classes de la variable Y, n le nombre de variables caractéristiques Xi et r
le nombre de valeurs possibles qu’elles prennent. Dans notre étude, le modèle présente donc 13
paramètres en encodant de façon binaire les voxels des différentes cartes, ou 73 paramètres en
encodant les voxels des différentes cartes avec 6 valeurs différentes. Le faible nombre de para-
mètres permet d’apprendre à partir d’un nombre relativement faible d’observations, comme nous
avons pu le constater dans nos résultats. Cette particularité du modèle bayésien naïf est d’autant
plus intéressante dans le domaine de l’imagerie médicale où le nombre de données reste souvent
le facteur limitant des analyses. Outre le faible nombre de paramètres, le modèle bayésien naïf a
l’avantage également d’être très peu coûteux en temps de calcul : une fois les données pré-traitées,
la prédiction pour une combinaison de patients donnée est de l’ordre de la seconde. Ces proprié-
tés présentent des avantages considérables au regard des réseaux de neurones convolutionnels
largement utilisés dans la littérature pour ce type de problème [15].

Dans nos résultats, nous avons pu observer l’importance de considérer chaque voxel avec son
environnement local : les performances de classification augmentent à mesure qu’on considère
un voisinage de plus en plus étendu. Cependant, il faut souligner que nous avons travaillé avec
des patients présentant des lésions volumineuses et compactes (en moyenne : 579 voxel2, soit le
double du volume moyen de la cohorte). L’environnement local optimal que nous avons identifié
s’avère donc spécifique à des patients présentant de grosses lésions. En intégrant des patients avec
des lésions plus petites ou plus éclatées, l’environnement local optimal serait sûrement plus faible,
au risque de sous-estimer l’infarctus final. Il serait alors nécessaire de stratifier les patients selon
leur forme de lésion pour modéliser finement les règles de décisions et les échelles d’observations
de façon optimales.
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Notons enfin que pour ce travail, nous avons tiré profit de l’encodage simple des imageries
aiguës, dans la mesure où il a permis d’estimer précisément les lois de probabilité suivies par les
variables caractéristiques. Sans l’étape de binarisation des imageries aiguës, les variables carac-
téristiques correspondraient à des niveaux de gris dont le comportement aurait été difficilement
modélisable, et les coûts computationnels du modèle auraient été bien plus grands. La binarisa-
tion participe énormément à contraindre l’apprentissage bayésien. En ce sens, la fusion que nous
avons réalisé peut être assimilée à une fusion de décision, puisque la règle de décision du mo-
dèle bayésien intervient en aval de décisions prises sur l’encodage des données d’entrée. On com-
prend ainsi que la performance finale du modèle bayésien repose grandement sur la pertinence
de seuillage des imageries aiguës.
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Chapitre III.8

Segmentation sémantique par réseau de
neurones profond à l’échelle de l’image

Dans ce chapitre, nous proposons de répondre à la tâche de prédiction de l’infarctus final en
couplant l’imagerie de perfusion et de diffusion au travers d’une approche réseau de neurones
profond. Contrairement au chapitre précédent, aucun pré-traitement ni seuillage n’est réalisé en
amont de l’apprentissage : les images brutes en niveau de gris sont données directement au ré-
seau. L’apprentissage profond est un ensemble de méthodes d’apprentissage flexibles, basées sur
les données, capables d’extraire automatiquement des caractéristiques non linéaires, avec des ré-
sultats prometteurs en segmentation de lésions cérébrales [84]. En contrepartie, l’apprentissage
profond présente un très grand nombre d’hyperparamètres à ajuster lors de la phase de l’appren-
tissage, nécessitant ainsi une grande quantité de données d’entraînement et de validation.

Seul un nombre limité d’études, avec des paradigmes de traitement et des mesures d’évalua-
tion hétérogènes, ont évalué les réseaux de neurones profonds pour la prédiction de la lésion cé-
rébrale finale à partir d’IRM [17, 18, 15, 85] ou CT aigus [20]. Dans ce chapitre, nous avons éva-
lué l’impact de l’intégration du statut de reperfusion sur la performance des réseaux de neurones
pour prédire l’infarctus final. La reperfusion est la métadonnée clinique la plus importante connue
pour influencer la progression des lésions ischémiques depuis l’imagerie aiguë jusqu’à l’infarctus
final [11]. Nous avons émis l’hypothèse qu’entraîner des réseaux à partir de sous-ensembles de
patients ayant un statut de reperfusion homogène pourrait améliorer leurs performances. Aussi,
nous avons confronté la valeur prédictive de nos réseaux avec celle des modèles cliniques actuels
de mismatch perfusion-diffusion. Enfin, nous avons étudié l’importance prédictive relative des
données de l’IRM au travers d’une étude d’ablation.

III.8.1 Stratification des données d’entraînement selon la variable de
reperfusion précoce

III.8.1.1 Présentation des données IRM cliniques

Patients et protocole d’imagerie Les patients inclus dans cette étude proviennent des cohortes
HIBISCUS-STROKE et I-KNOW. HIBISCUS-STROKE est une cohorte d’observation monocentrique
en cours qui regroupe des patients présentant une occlusion artérielle intracrânienne importante
et traités par thrombectomie, après une IRM de diffusion et de perfusion aiguës. I-KNOW (2007-
2011) était une étude observationnelle multicentrique prospective de patients victimes d’un acci-
dent vasculaire cérébral. Une IRM de suivi de perfusion aiguë (3 heures à partir de l’IRM de base)
a été acquise sur un sous-ensemble des patients I-KNOW afin d’évaluer leur reperfusion précoce
[86]. Les patients des deux cohortes ont donné leur consentement éclairé et le protocole d’image-
rie a été approuvé par des comités régionaux d’éthique.

Les critères d’inclusion pour HIBISCUS-STROKE étaient : (1) les patients présentant un AVC
de la circulation antérieure lié à une occlusion intracrânienne proximale (artère carotide interne,
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occlusion M1 ou M2); (2) les patients présentant une IRM de diffusion et de perfusion aiguës ; (3)
les patients traités par thrombectomie avec ou sans thrombolyse intraveineuse. Les critères d’in-
clusion et d’exclusion pour I-KNOW étaient : (1) NIHSS ≥4 ; (2) IRM de diffusion et de perfusion
correspondant à un accident ischémique cérébral aigu de la circulation antérieure; et (3) IRM à
l’admission effectuée dans les 6 heures pour les patients traités par thrombolyse intraveineuse, ou
dans les 12 heures pour ceux traités sans thrombolyse. Les patients ayant subi un accident vas-
culaire cérébral de circulation lacunaire ou postérieur, ou une hémorragie intracérébrale ont été
exclus. Aucun patient dans HIBISCUS-STROKE n’a reçu de thrombectomie.

Dans les deux cohortes, au moment de leur admission, les patients ont tous été soumis au pro-
tocole d’IRM suivant : une IRM pondérée de diffusion (DWI), une IRM FLAIR, une IRM pondéré
T2*, une angiographie RM et IRM pondérée de perfusion (DSC-PWI) à contraste de susceptibilité
(DSC-PWI). Une IRM FLAIR de suivi a été effectuée plusieurs jours après l’admission (plus préci-
sément, 6 et 30 jours pour HIBISCUS et I-KNOW, respectivement).

Post-traitements des images Des cartes paramétriques ont été extraites de l’IRM de perfusion
par décomposition circulaire en valeurs singulières des courbes de concentration tissulaire : le dé-
bit sanguin cérébral (CBF), le volume sanguin cérébral (CBV), le temps de transit moyen (MTT),
le temps au maximum (Tmax ) et le temps au pic (TTP). Les lésions de l’IRM DWI aiguë et de
l’IRM FLAIR de suivi ont été segmentées par un expert (THC) à l’insu des données cliniques à
l’aide d’une méthode semi-automatique (3D Slicer, https ://www.slicer.org/). Plus précisément,
un seuillage de la région d’intérêt a été utilisé avec des corrections manuelles si nécessaire (pour
la lésion de diffusion, un seuil supérieur à 620×10−6 mm2/s a été utilisé).

Pour chaque patient d’HIBISCUS-STROKE, les images ont été recalées sur l’IRM de diffusion
aiguë en utilisant un recalage non linéaire Ants [87]. Pour chaque patient de I-KNOW, les imageries
ont été recalées sur l’IRM de perfusion (matrice 128x128) en utilisant un recalage affine (Statistical
Parametric Mapping 8). Davantage de détails de recalage sont donné en Annexe A. Une fois le re-
calage effectué, les patients HIBISCUS-STROKE présentaient des coupes d’IRM de taille 192x192
contre 128x128 pour les patients I-KNOW. Comme les patients I-KNOW étaient largement mino-
ritaires (17 patients sur un total de 109), nous avons rééchantillonné leurs images à 192x192. La
boite crânienne de tous les patients a été retirée en utilisant FSL [88]. Enfin, les images ont été
normalisées entre 0 et 1 afin d’assurer une standardisation entre les patients.

III.8.1.2 Intégration de la reperfusion précoce dans les ensembles d’entraînement

Évaluation de la reperfusion précoce Dans HIBISCUS-STROKE, la reperfusion précoce a été
évaluée à la fin de la procédure endovasculaire avec le score mTICI (pour modified Thrombolysis
in Cerebral Infarction, avec grade 0 : pas de reperfusion; grade 1 : reperfusion antérograde au-delà
de l’occlusion initiale, mais remplissage sanguin limité de la branche distale avec peu ou pas de
reperfusion distale ; grade 2a : reperfusion antérograde de moins de la moitié du territoire isché-
mique de l’artère cible précédemment occluse ; grade 2b : reperfusion antérograde de plus de la
moitié du territoire ischémique de l’artère cible précédemment occluse; grade 2c : reperfusion
presque complète, c.a.d. >90% mais moins que mTICI 3 ; grade 3 : reperfusion antérograde com-
plète) [89]. La reperfusion angiographique a été définie comme l’ensemble des scores mTICI de
2b à 3, alors que la non reperfusion comme l’ensemble des scores mTICI de 0 à 2a.

Dans I-KNOW, aucun patient n’a été traité par des procédures endovasculaires. La reperfusion
précoce a été évaluée 3 heures après la première IRM (H3) et a été définie comme les voxels dont
Tmax ≥ 6 s à l’admission (H0) et Tmax < 6 s à H3. La reperfusion aiguë a été définie par un ratio de
reperfusion (volume des voxels reperfusé à H3/volume de la lésion de reperfusion à H0) ≥ 50%.

Ensembles d’entraînement Trois ensembles d’entraînement distincts et les trois modèles asso-
ciés ont été construits pour évaluer l’impact de la reperfusion sur la précision de la prédiction de
l’infarctus final : un modèle "général", entraîné sur la cohorte entière indépendamment du sta-
tut de reperfusion; un modèle "reperfusé", entraîné uniquement avec les patients reperfusés ; un
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modèle "non reperfusé", entraîné uniquement avec les patients non reperfusés. Étant donné le
taux élevé de succès angiographique chez les patients traités par thrombectomie (score mTICI
de 2b à 3 pour plus de 70% des patients) [90], nous nous attendions à une proportion limitée de
patients non reperfusés dans HIBISCUS-STROKE. Nous avons donc inclus les patients sans reper-
fusion précoce de I-KNOW (identifiés par l’IRM de perfusion de suivi H3) afin de contrebalancer
ce déséquilibre.

III.8.2 Stratégies de fusion proposées pour l’apprentissage par réseau
de neurones

III.8.2.1 Architecture CNN proposée

Nous avons utilisé une architecture U-Net [91] : un réseau multi-échelle qui a déjà été utilisé
avec succès pour répondre à la tâche de prédiction de l’infarctus final [17, 85]. L’IRM de perfusion
et de diffusion ont été donnés en entrée du réseau, car les deux modalités sont complémentaires
pour évaluer le risque d’infarctus [8]. Des études récentes sur d’autres applications médicales ont
évalué plusieurs méthodes permettant de combiner les images données en entrée du CNN, mon-
trant le bénéfice des stratégies de fusion de caractéristique tardive [30, 92, 31, 93]. Contrairement à
la fusion précoce qui concatène les entrées à un faible niveau de représentation (c’est-à-dire avant
tout processus de convolution) [17, 15, 85], la fusion tardive incorpore les images d’entrée indé-
pendamment dans des branches convolutionnelles distinctes, fusionnant ensuite les caractéris-
tiques à des niveaux supérieurs. Nous avons fait le choix d’une fusion de caractéristiques tardive
pour notre tâche de prédiction, car cette stratégie a le potentiel de mieux intégrer chaque IRM
d’entrée, et par extension l’état de reperfusion de l’ensemble d’entraînement. La comparaison des
stratégies de fusion précoce et tardive est donnée dans les résultats.

Cinq images (DWI, ADC, Tmax , CBV, CBF) ont été données en entrée du réseau, chacune des-
tinée à être convoluée sur une branche distincte. L’architecture de fusion tardive proposée est
représentée en Figure III.8.1, et ses couches contractantes sont détaillées dans le Tableau III.8.1.
Chaque entrée était constituée de coupes IRM 2D entières (192x192). Aucun patch n’a été utilisé
afin de garantir un contexte spatial large pour la prédiction des lésions. Le réseau a produit en
sortie des cartes de probabilité avec 3 classes : lésion, tissu sain, fond. La carte de probabilité de
lésion a été seuillée à 0.5 pour définir l’infarctus final.

Couche (type) Taille Sortie

Conv Block 1 192*192*8
2D MaxPooling 96*96*8
Conv Block 2 96*96*16
2D MaxPooling 48*48*16
Conv Block 3 48*48*32
2D MaxPooling 24*24*32
Conv Block 4 24*24*64
Dropout + 2D Maxpooling 12*12*64
Conv Block 5 + Dropout 12*12*128
Concatenation 12*12*640

TABLEAU III.8.1 – Partie contractante du CNN proposé, composée de 5 blocs de convolution (Conv Block),
d’opérations de maxpooling (2D MaxPooling) et de dropout. Chaque Conv Block est composé de : Convo-
lution 2D (3*3)+ batch normalisation + convolution 2D (3*3)+ batch normalisation.
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FIGURE III.8.1 – Aperçu de l’architecture CNN proposée. En haut à gauche : Le réseau prend en entrée cinq
images IRM (coupes 2D des volumes DWI, ADC, CBV, CBF, Tmax ). En bas : Chaque image d’entrée est traitée
indépendamment sur 5 branches distinctes. Les cartes de caractéristiques roses, violettes, jaunes, rouges et
vertes résultent de convolutions 2D et d’opérations de maxpooling. Les sorties des 5 branches sont ensuite
concaténées, et sur-échantillonnées par des couches de déconvolution 2D. Le réseau produit en sortie une
carte avec 3 classes (lésion, tissu sain et fond). En haut à droite : La lésion prédite doit être comparée à la
lésion réelle du FLAIR final.

III.8.2.2 Entraînement et paramétrage du réseau

Le réseau a été entraîné uniquement à partir de coupes présentant une lésion, et aucune aug-
mentation de données n’a été utilisée. Nous avons utilisé une fonction Dice multi-classes LMD

comme fonction de perte (loss) [94], pour laquelle nous avons attribué à la classe lésion un poids
8 fois supérieur à celui des classes saines et fond, définie par :

LMD = 1− 1

10
(LDSC f ond +LDSCsai n +8LDSClesi on) (III.8.1)

avecLDSC une fonction Dice continue et dérivable d’une classe donnée (lésion, sain ou fond), telle
que :

LDSC = 2
∑N

i si ri∑N
i si +∑N

i ri
(III.8.2)

où si et ri représentent respectivement les valeurs continues de la carte de probabilité ∈ [0, ...,1] et
les valeurs de la vérité terrain pour chaque voxel i , et N le nombre de voxel de la classe en question.

Nous avons utilisé l’optimiseur Adam (l r = 1×10−4 et decay=5×10−4) et une taille de batch
de 12. Pour éviter le sur-apprentissage, nous avons appliqué du dropout (fixé à 0.5), utilisé un
régularisateur L2 r eg à chaque couche de convolution (r eg = 2×10−4) et le nombre d’époques
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(fixé à 500) a été régulé par early stopping (c.a.d. l’entraînement a été arrêté une fois que la fonction
Dice multi-classes de validation n’a pas augmenté de plus de 0.005 sur 100 époques). L’évaluation
de chaque modèle a été réalisée à l’aide d’une validation croisée 5-Folds.

Le nombre de paramètres est proportionnel au nombre de branches du U-Net : ainsi, le nombre
de paramètres pouvant être entraînés est de 1 997 851 pour une architecture U-Net avec 5 images
d’entrée, 1 242 603 pour 3 images d’entrée, et 487 355 en utilisant une seule image d’entrée. Plus
le nombre de branches est élevé, moins les informations sont compressées et plus l’architecture
offre la possibilité d’apprendre des informations différentes sur chaque donnée d’entrée. Ainsi,
nous avons choisi de ne pas équilibrer le nombre de paramètres entre chaque architecture. Tou-
tefois, pour assurer une comparaison équitable, les hyperparamètres de chaque réseau ont été
ajustés indépendamment sur un espace de recherche fixe. Les meilleurs paramètres se sont avé-
rés être les mêmes pour toutes les architectures testées. Nous avons utilisé la bibliothèque Keras
2.1.3 avec une interface Python 3.6.3. La phase d’entraînement a duré environ 1 heure sur un poste
de travail équipé d’un GPU NVIDIA GeForce GTX 1080 avec 128 Go de mémoire.

III.8.3 Évaluation des performances

III.8.3.1 Métriques

Nous avons utilisé les métriques d’évaluation standards pour les tâches de segmentation et
prédiction, à savoir : le coefficient de similarité Dice (DSC), la précision, le rappel, la similarité
volumétrique (VS) et la distance de Hausdorff (HD). Le DSC mesure le chevauchement relatif de
la prédiction avec la vérité de terrain (VP, FN et FP sont respectivement les voxels vrais positifs,
faux négatifs et faux positifs) :

DSC = 2 ·VP

FN+FP+2 ·VP
. (III.8.3)

La précision (également appelée valeur prédictive positive) mesure le pourcentage de voxels iden-
tifiés comme lésion qui ont été classés correctement, tandis que le rappel (également appelé sen-
sibilité) mesure le pourcentage de voxels lésionnels réels correctement classés :

Précision = VP

VP+FP
, (III.8.4)

Rappel = VP

TP+FN
. (III.8.5)

Le VS donne un rapport relatif entre les volumes de prédiction et de vérité de terrain, sans tenir
compte d’un quelconque chevauchement entre les deux volumes :

VS = 1− |FN−FP|
2 ·VP+FP+FN

. (III.8.6)

Le HD est une mesure la distance de la plus grande erreur entre la prédiction (A) et la vérité
terrain (B) :

HD(A,B) = max(h(A,B),h(B, A)) avec h(A,B) = max
a∈A

min
b∈B

‖a −b‖ . (III.8.7)

L’aire sous la courbe (AUC) est une métrique d’évaluation largement utilisée dans le domaine
médical. Basée sur la courbe ROC [95], elle fournit une mesure agrégée des performances pour
tous les seuils de classification possibles d’une modalité d’image ou d’une carte paramétrique.
Cependant, étant donné que les voxels sains sont en très large majorité par rapport aux voxels
lésionnels, cela peut entraîner des valeurs élevées d’AUC sans pour autant que l’étendue et la lo-
calisation de l’infarctus soient correctement prédits [96]. Plusieurs études recommandent donc la
métrique DSC, qui est plus spécifique pour la prédiction des lésions [97, 85]. En fin de chapitre,
nous donnons quand même les valeurs d’AUC associées aux performances de nos modèles pro-
posés afin de faciliter les comparaisons avec certaines études de l’état de l’art [15, 85].
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III.8.3.2 Modèle du mismatch perfusion-diffusion

Nos modèles prédictifs basés CNN ont été comparés au modèle mismatch perfusion-diffusion
de référence actuellement utilisé dans la pratique clinique. Selon cette méthode, l’infarctus final
peut être prédit comme suit : (1) chez les patients reperfusés, l’infarctus final est représenté par la
lésion de diffusion aiguë ; (2) chez les patients non reperfusés, l’infarctus final est défini comme
l’union de la lésion de diffusion aiguë et de la pénombre ischémique (voxels avec une Tmax > 6
secondes et une DWI normale)[77]. L’AUC du modèle mismatch perfusion-diffusion pour prédire
l’infarctus final a été évaluée pour les patients avec et sans reperfusion. Les voxels non infarcis
étaient ceux qui n’étaient pas inclus dans la lésion de diffusion chez les patients reperfusés, et
ceux qui n’étaient pas inclus dans la pénombre de diffusion chez les patients non reperfusés. Les
voxels complémentaires correspondaient aux voxels infarcis. L’AUC a été calculée selon les recom-
mandations de Jonsdottir et al [96].

III.8.3.3 Analyses statistiques

Un test bilatéral de Wilcoxon non paramétrique a été effectué afin de comparer les perfor-
mances des modèles (1) reperfusé vs général, non-reperfusé vs général et reperfusé vs non-reperfusé;
(2) modèles avec toutes les entrées IRM vs modèles avec ablation d’une ou plusieurs entrées IRM;
(3) modèle reperfusé vs modèle de lésion de diffusion; (4) modèle non-reperfusé vs modèle de
lésion de diffusion ∪ pénombre. Les analyses statistiques ont été effectuées à l’aide de la version
3.5.1 de R.

III.8.4 Résultats

Nous avons analysé 109 patients, comme le montre l’organigramme en Figure III.8.2. Parmi
les 109 patients analysés, 74 présentaient une reperfusion précoce, tandis que 35 n’avaient pas de
reperfusion (17 de I-KNOW et 18 d’HIBISCUS-STROKE). Les caractéristiques des patients sélec-
tionnés sont résumées dans Tableau III.8.2.

FIGURE III.8.2 – Organigramme d’inclusion des patients.

66



Variables cliniques

Femmes, n (pourcentage) 45 (41.3)
Âge 70 (57 - 79)
NIHSS score 15 (10 - 19)
Délai entre les symptômes et IRM 105 (78 - 154)
tPA intraveineuse, n (pourcentage) 59 (54.1)
Site d’occlusion, n (pourcentage) :

ICA intracrânienne + M1 27 (24.8)
M1 54 (49.5)
ICA intracrânienne + M2 23 (21.1)
M2 5 (4.6)
ICA cervicale, n (pourcentage) 19 (17.4)

Taille lésion DWI, mL 24.9 (7.4 - 50.9)

TABLEAU III.8.2 – Caractéristiques cliniques des patients sélectionnés (médiane avec écart interquartile,
sauf indication contraire). NIHSS : National Institutes of Health Stroke Scale ; DWI : imagerie pondérée de
diffusion; ICA : artère carotide interne.

III.8.4.1 Performances des CNN généraux, reperfusés et non reperfusés

Les performances et les comparaisons des modèles généraux, reperfusés et non reperfusés
testés sur des patients reperfusés et non reperfusés sont présentées dans le Tableau III.8.3.

Parmi les patients reperfusés, les métriques du modèle non reperfusé étaient inférieures à
celles du modèle reperfusé et du modèle général, à l’exception de la précision (Tableaux III.8.3-a et
III.8.3-b). Inversement, aucune différence de performance nette n’a été constatée entre le modèle
reperfusé et le modèle général.

Parmi les patients non reperfusés, le modèle non reperfusé présentait des performances su-
périeures ou similaires à celles du modèle reperfusé pour toutes les métriques, à l’exception du
rappel (Tableaux III.8.3-c et III.8.3-d). Aucune différence globale nette n’a été observée entre les
modèles non reperfusé et général, ou entre les modèles reperfusé et général.

Les volumes d’infarctus prédits étaient significativement plus importants avec le modèle non
reperfusé qu’avec le modèle reperfusé (39,7 ml (61,3-20) contre 17,5 ml (28-5,1), p = 4,5e−16 pour
les modèles non reperfusés et reperfusés, respectivement ; médiane avec l’intervalle interquartile).
En conséquence, des différences significatives de VS entre ces deux modèles ont été observées (Ta-
bleaux III.8.3-b et -d). La Figure III.8.3 illustre les prédictions des CNN reperfusé et non-reperfusé
sur deux patients ayant un statut de reperfusion distinct.

III.8.4.2 Comparaison entre les modèles CNN et le modèle mismatch perfusion-diffusion

Chez les patients reperfusés et non reperfusés, le DSC, le VS et le rappel des modèles CNN
étaient supérieurs à ceux des modèles mismatch perfusion-diffusion (Tableau III.8.4). À l’échelle
du patient, des valeurs DSC supérieures ont été obtenues avec les modèles CNN chez 68% et 89%
des patients reperfusés et non reperfusés, respectivement. À l’inverse, la précision des modèles
mismatch était plus élevée que celle du CNN, ce qui suggère un plus grand nombre de voxels faux
positifs avec ces dernières méthodes.

Les modèles CNN ont obtenu des valeurs d’AUC plus élevées que celles des modèles mismatch
perfusion-diffusion (patients reperfusés : 0.87 ± 0.13 contre 0.,79 ± 0.17, P< 0,001 ; patients non
reperfusés : 0.81 ± 0.13 vs 0.73 ± 0.14, P< 0.01, respectivement pour modèles CNN vs modèles
mismatch). Des cas de succès et d’échec de prédictions sont présentés en Figure III.8.4.
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(a) Mesure des performances chez les patients reperfusés

Modèle DSC VS Précision Rappel HD

Général 0.43 ± 0.24 0.69 ± 0.27 0.55 ± 0.28 0.43 ± 0.25 33.23 ± 15.6
Reperfusé 0.44 ± 0.25 0.70 ± 0.27 0.50 ± 0.27 0.50 ± 0.26 38.58 ± 18.1
Non-Reperfusé 0.35 ± 0.21 0.57 ± 0.28 0.60 ± 0.25 0.31 ± 0.24 40.05 ± 15.6

(b) Comparaisons de modèles chez les patients reperfusés

Test bilatéral DSC P-value VS P-value Précision P-value Rappel P-value HD P-value

Général vs Reperfusé 0.43 0.53 3.7e-6 (***) 1.4e-6 (***) 0.048 (*)
Général vs Non-Reperfusé 1.4e-8 (***) 4.3e-6 (***) 0.0069 (**) 1.0e-10 (***) 0.0041 (**)
Reperfusé vs Non-Reperfusé 2.3e-8 (***) 1.6e-5 (***) 2.9e-7 (***) 2.7e-11 (***) 0.65

(c) Mesure des performances chez les patients non reperfusés

Modèle DSC VS Précision Rappel HD

Général 0.44 ± 0.21 0.66 ± 0.26 0.39 ± 0.25 0.63 ± 0.21 30.61 ± 16.1
Reperfusé 0.44 ± 0.22 0.63 ± 0.25 0.36 ± 0.23 0.69 ± 0.22 44.53 ± 16.7
Non-Reperfusé 0.47 ± 0.17 0.74 ± 0.13 0.49 ± 0.22 0. 52 ± 0.21 37.70 ± 17.7

(d) Comparaisons de modèles chez les patients non reperfusés

Test bilatéral DSC P-value VS P-value Précision P-value Rappel P-value HD P-value

Général vs Reperfusé 0.93 0.55 0.13 0.021 (*) 0.0023 (**)
Général vs Non-Reperfusé 0.17 0.21 0.0016 (**) 0.00084 (***) 0.11
Reperfusé vs Non-Reperfusé 0.13 0.034 (*) 0.00067 (***) 5.3e-5 (***) 0.12

TABLEAU III.8.3 – Mesure des performances des modèles généraux, reperfusés et non-reperfusés chez les
patients (a) reperfusés et (c) non-reperfusés (valeurs moyennes ± écart type). Les valeurs en gras cor-
respondent à la meilleure valeur de métrique en colonne. Les P-values des tests bilatéraux de Wilcoxon
comparent les modèles généraux, reperfusés et non-reperfusés chez les patients (b) reperfusé et (d) non-
reperfusé. Les P-values en gras correspondent à des différences significatives, (*) indiquant P < 0.05, (**)
indiquant P < 0.01 et (***) indiquant P < 0.001.

Patients reperfusés

Model DSC VS Précision Rappel HD

CNN 0.44 ± 0.21 (*) 0.66 ± 0.26 (***) 0.39 ± 0.25 0.63 ± 0.21 (***) 30.61 ± 16.1
Mismatch perfusion-diffusion 0.41 ± 0.23 0.56 ± 0.27 0.71 ± 0.31 (***) 0.33 ± 0.20 19.34 ± 10.3 (***)

Patients non-reperfusés

Modèle DSC VS Précision Rappel HD

CNN 0.47 ± 0.17 (***) 0.74 ± 0.13 (***) 0.49 ± 0.22 0.52 ± 0.21 (***) 37.70 ± 17.7 (***)
Mismatch perfusion-diffusion 0.26 ± 0.17 0.31 ± 0.21 0.84 ± 0.16 (***) 0.17 ± 0.13 69.15 ± 7.7

TABLEAU III.8.4 – Comparaison entre les modèles CNN et les modèles mismatch perfusion-diffusion. Parmi
les patients reperfusés (deux premières lignes), le modèle reperfusé CNN a été comparé à la lésion de dif-
fusion aiguë. Parmi les patients non reperfusés (deux dernières lignes), le modèle non reperfusé CNN a été
comparé à l’union de la lésion de diffusion aiguë et de la pénombre ischémique. Les valeurs en gras corres-
pondent à la meilleure valeur de métrique en colonne. Un test bilatéral de wilcoxon a été effectué entre les
modèles CNN proposés et les modèles cliniques mismatch, avec (*) indiquant P < 0.05, (**) indiquant P <
0.01 et (***) indiquant P < 0.001.
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FIGURE III.8.3 – Prédictions de l’infarctus final de deux patients, obtenues à partir des CNN reperfusé et non
reperfusé : le patient 1 ne présente pas de reperfusion (TICI=2a) ; le patient 2 est reperfusé (TICI=2b).

III.8.4.3 Valeur des données d’entrée IRM pour prédire l’infarctus final

Une étude d’ablation a été réalisée avec les modèles reperfusés et non reperfusés (testés uni-
quement chez les patients reperfusés et non reperfusés, respectivement) afin d’évaluer la contri-
bution relative des images d’entrée pour la prédiction de l’infarctus final. Chez les patients reper-
fusés et non reperfusés, les modèles CNN complets (c’est-à-dire incluant les images DWI, ADC,
Tmax , CBF et CBV) présentaient des performances similaires par rapport aux modèles sans CBF ni
CBV, ce qui suggère que ces deux derniers biomarqueurs ont une valeur prédictive limitée (lignes 1
et 2 des tableaux III.8.5-a et III.8.5-b). Inversement, l’ajout des données de diffusion (DWI et ADC)
à la carte Tmax a considérablement augmenté le DSC moyen des modèles CNN. Cette augmen-
tation de performance est plus prononcée chez les patients reperfusés que chez les patients non
reperfusés.
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FIGURE III.8.4 – Prédictions de l’infarctus final, obtenues à partir des modèles CNN et des modèles mis-
match perfusion-diffusion. Cinq patients testés sont présentés : deux cas de réussite où le modèle CNN réa-
lise de meilleures performances que le modèle mismatch correspondant (patient A avec TICI=2a et patient
B avec TICI=3) et trois patients difficiles à prédire, tant pour le modèle CNN que pour le modèle mismatch
(patient C avec TICI=2a, patient D avec TICI=3 et patient E avec TICI=2b).
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(a) Modèle reperfusé : étude d’ablation parmi les patients reperfusés

IRM d’entrée DSC VS Précision Rappel HD

DWI+ADC+Tmax +CBF+CBV 0.44 ± 0.21 0.66 ± 0.26 0.39 ± 0.25 0.63 ± 0.21 30.61 ± 16.1
DWI+ADC+Tmax 0.44 ± 0.25 0.70 ± 0.26 0.54 ± 0.28 (***) 0.46 ± 0.27 (**) 35.13 ± 15.6 (.)
DWI 0.42 ± 0.24 (*) 0.70 ± 0.26 0.51 ± 0.28 0.44 ± 0.27 (***) 31.28 ± 16.1 (**)
ADC 0.40 ± 0.24 (***) 0.67 ± 0.28 (.) 0.47 ± 0.27 (.) 0.43 ± 0.27 (***) 34.35 ± 20.4 (*)
Tmax 0.32 ± 0.20 (***) 0.63 ± 0.30 (*) 0.44 ± 0.25 (*) 0.35 ± 0.25 (***) 29.99 ± 13.7 (**)

(b) Modèle non reperfusé : étude d’ablation parmi les patients non reperfusés

IRM d’entrée DSC VS Précision Rappel HD

DWI+ADC+Tmax +CBF+CBV 0.47 ± 0.17 0.74 ± 0.13 0.49 ± 0.22 0.52 ± 0.21 37.70 ± 17.7
DWI+ADC+Tmax 0.47 ± 0.18 0.74 ± 0.16 0.52 ± 0.22 0.50 ± 0.22 35.77 ± 20.2
DWI 0.45 ± 0.17 0.71 ± 0.17 0.50 ± 0.22 0.50 ± 0.25 33.20 ± 17.2
ADC 0.42 ± 0.15 (.) 0.73 ± 0.23 0.47 ± 0.18 0.46 ± 0.21 (.) 28.35 ± 12.9 (**)
Tmax 0.40 ± 0.19 (*) 0.65 ± 0.21 0.50 ± 0.29 0.46 ± 0.24 (**) 26.86 ± 13.3 (.)

TABLEAU III.8.5 – Métriques d’évaluation des modèles reperfusés et non reperfusés après ablation succes-
sive des entrées IRM, testés parmi les patients (a) reperfusés et (b) non reperfusés, respectivement (valeurs
moyennes ± écart type). Les valeurs en gras correspondent à la meilleure valeur de métrique en colonne.
Un test bilatéral de Wilcoxon a été effectué entre les modèles complets (5 IRM en entrées) et les modèles
après ablation, avec (.) indiquant P < 0.10, (*) indiquant P < 0.05, (**) indiquant P < 0.01 et (***) indiquant
P < 0.001.
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III.8.5 Discussion

III.8.5.1 Impact du statut de reperfusion sur les performances des CNN

Les imageries aiguës ont une valeur prédictive importante pour prédire la lésion finale. Des
études récentes ont déjà montré que les CNN ont le potentiel de prédire avec succès la lésion fi-
nale sans aucune information sur le statut de reperfusion des patients [85, 15]. Notre étude montre
que les performances des CNN peuvent s’améliorer en intégrant dans l’ensemble d’entraînement
le statut de reperfusion précoce. Cependant, il est important de noter qu’aussi bien dans notre
étude que les autres études de la littérature [85, 15, 20], les patients sélectionnés sont majoritai-
rement traités et bénéficient d’une reperfusion précoce (dans notre étude, 70% des 109 patients
d’étude étaient reperfusés). La disproportion entre patients reperfusés et non reperfusés explique
probablement l’absence de différence significative entre le modèle général et le modèle reperfusé.

Néanmoins, la motivation physiopathologique de l’intégration du statut de reperfusion dans
les modèles prédictifs est importante. Une reperfusion rapide est étroitement associée à une ré-
cupération accrue de la pénombre ischémique et à une réduction de la taille de l’infarctus final
[86]. De plus, un double ensemble de cartes prédictives en sortie des CNN est cliniquement per-
tinent, dans la mesure où cela permettrait aux médecins de comparer l’infarctus prédit avec et
sans reperfusion, et donc d’estimer l’effet du traitement. Avec nos données, l’infarctus final pré-
dit était sensiblement plus important avec le CNN non reperfusé chez 53 patients (soit 50% des
patients de notre étude) si l’on considère les critères suivants : DSC entre les deux CNN < 0.5 et
le volume lésionnel du CNN non reperfusé est 20% plus élevé que le volume lésionnel du CNN
reperfusé. À l’inverse, l’absence de différence nette entre les deux modèles laisserait supposer un
bénéfice limité des thérapies de reperfusion. Des prédictions fiables de l’infarctus final peuvent
également aider à évaluer de nouvelles stratégies de neuroprotection, en comparant la taille pro-
jetée de l’infarctus observé chez les patients atteints d’ischémie-reperfusion [98]. Cette approche
pourrait faciliter le dépistage d’un plus grand nombre de neuroprotecteurs présumés à un coût
moindre que celui des essais cliniques actuels.

Nos résultats indiquent que la reperfusion est une caractéristique d’intervention clinique que
le CNN peut intégrer avec succès aux données d’imagerie aiguë pour obtenir des prédictions plus
robustes. La validation complète de cette approche nécessiterait une collaboration multicentrique
afin de collecter des données longitudinales de haute qualité, comprenant en particulier davan-
tage de patients sans reperfusion.

III.8.5.2 Comparaison avec les modèles cliniques actuels de prédiction

Nos modèles CNN présentent des métriques DSC et AUC plus élevées que les modèles mis-
match perfusion-diffusion actuellement utilisés dans la pratique clinique (comme en témoigne
les patients A et B de la Figure III.8.4). Nos résultats sont du même ordre que ceux des études
récemment publiés utilisant des approches d’apprentissage profond : le meilleur modèle du chal-
lenge ISLES a obtenu un DSC moyen de 0.38 [17] ; Nielsen et al présentait une AUC moyenne de
0.88 [15], tandis que Yu et al a proposé un modèle avec un DSC et une AUC moyens de 0.53 et 0.89,
respectivement [85].

Nous avons montré que la prédiction de l’infarctus final reste une tâche difficile. Les DSC
moyens restent modestes (0.44 et 0.47 pour le modèle avec et sans reperfusion, respectivement),
et correspondent à un ensemble hétérogène de prédictions précises (DSC>0.7) et de prédictions
échouées aussi bien par nos modèles CNN proposés que les modèles mismatch perfusion-diffusion
(les patients C, D et E sont des exemples d’échec sur la Figure III.8.4). Une réversion partielle et
parfois importante de la lésion de diffusion peut être observée (patients C et D de la Figure III.8.4),
notamment en cas de reperfusion précoce [99]. De plus, l’imagerie aiguë ne peut pas prendre en
compte des événements ultérieurs qui peuvent modifier la progression des lésions ischémiques
(par exemple, le patient E de la Figure III.8.4 est un cas possible de ré-occlusion après une reper-
fusion réussie). Ces patients illustrent l’hétérogénéité et la complexité de la progression des lésions
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ischémiques. L’apprentissage par renforcement pourrait contribuer à améliorer les performances
du CNN, en s’entraînant plus spécifiquement sur ces cas de patients difficiles et sous-représentés
[100].

III.8.5.3 Valeur prédictive des données IRM et impact de leur configuration de fusion

L’étude d’ablation a montré que le CBF et le CBV avaient un impact limité sur les performances
de nos CNN. Ce résultat est conforme à l’observation qualitative courante selon laquelle la lésion
de perfusion est moins visible sur les cartes CBF ou CBV que sur les cartes Tmax . Une précédente
étude basée sur des seuils avait également observé que ces deux biomarqueurs étaient de mauvais
prédicteurs de l’infarctus final [101].

Ainsi, les images ADC, DWI et Tmax pourraient constituer les principales entrées du réseau
de prédiction de l’infarctus final. Nos résultats suggèrent en outre que les cartes Tmax pourraient
avoir une plus grande valeur prédictive chez les patients non reperfusés, ce qui serait cohérent
avec des études précédentes : Wheeler et al [102] avait montré une forte corrélation entre la lésion
de diffusion aiguë et le volume final de l’infarctus chez les patients reperfusés, et une corrélation
élevée entre la lésion Tmax > 6 secondes et le volume final de l’infarctus chez les patients non
reperfusés.

Ces observations appuient notre choix d’architecture d’apprentissage profond. La configura-
tion de fusion tardive de caractéristique permet une meilleure intégration des informations dis-
tinctes contenues dans l’image de perfusion et de diffusion. L’entraînement de modèles spéci-
fiques au statut de la reperfusion implique l’attribution de poids distincts à chaque entrée IRM.

Nous avons comparé notre proposition d’architecture d’apprentissage profond par fusion tar-
dive à une architecture de fusion précoce, où toutes les images sont combinées à l’entrée du CNN,
avant toute étape convolutive. Cette stratégie de fusion réduit à la fois la complexité de calcul et
le nombre d’hyperparamètres à ajuster pendant l’entraînement [103]. Chaque patient étant repré-
senté par DWI, ADC, Tmax , CBV, CBF, l’architecture de fusion précoce concatène les 5 IRM sur 5
canaux, et ne les traite pas indépendamment. Les résultats sont présentés dans le Tableau III.8.6.

La fusion précoce montre des performances globalement moins bonnes que la fusion tardive :
les valeurs moyennes de DSC, VS, précision et rappel sont plus élevées quel que soit l’ensemble
d’entraînement. Cependant, les valeurs les plus basses pour la métrique HD sont obtenues lors de
la fusion précoce. La fusion précoce semble offrir une meilleure délimitation spatiale de la lésion
finale : moins de valeurs aberrantes semblent être prédites, ce qui diminue considérablement les
valeurs de HD. Nous avons également observé moins de différences de performance entre les mo-
dèles généraux, reperfusés et non reperfusés, ce qui suggère que la fusion précoce semble moins
adapté pour prendre en compte l’état de la reperfusion.

III.8.5.4 Limites de l’étude

Notre étude présente plusieurs limites. Les patients inclus proviennent de deux cohortes ayant
des protocoles de traitement différents : HIBISCUS-STROKE concernait des patients traités par
thrombectomie, alors que I-KNOW était une étude observationnelle multicentrique de patients
traités par thrombolyse intraveineuse sans aucune procédure endovasculaire (voire pour certains
patients sans aucun traitement). Cependant, seuls les patients I-KNOW ayant une occlusion proxi-
male sans reperfusion ont contribué à l’étude : ils peuvent donc être considérés comme des cas
d’échec de thrombectomie. Bien que les méthodes d’évaluation de la reperfusion précoce dif-
fèrent, le score mTICI et le DSC-PWI évaluent tous deux la perfusion tissulaire. D’autres para-
mètres cliniques tels que l’âge et le délai entre l’apparition des symptômes, l’imagerie et la reper-
fusion sont des facteurs pronostiques reconnus. Leur intégration dans le CNN pourrait améliorer
les performances du modèle et faire l’objet d’une étude plus approfondie.
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(a) Évaluation chez les patients reperfusés

Fusion Modèle DSC VS Précision Rappel HD

Précoce général 0.39 ± 0.25 0.59 ± 0.30 0.56 ± 0.31 0.40 ± 0.26 29.51 ± 16.26
Précoce reperfusé 0.41 ± 0.25 0.64 ± 0.30 0.46 ± 0.29 (***) 0.49 ± 0.30 (***) 31.24 ± 15.61
Précoce non-reperfusé 0.36 ± 0.22 (*) 0.63 ± 0.27 0.54 ± 0.26 0.33 ± 0.24 (***) 26.64 ± 11.16

Tardive général 0.43 ± 0.24 0.69 ± 0.27 0.55 ± 0.28 0.43 ± 0.25 33.23 ± 15.64
Tardive reperfusé 0.44 ± 0.25 0.70 ± 0.27 0.50 ± 0.27 0.50 ± 0.26 (***) 38.58 ± 18.15
Tardive non-reperfusé 0.35 ± 0.21 (***) 0.57 ± 0.28 (***) 0.60 ± 0.25 (***) 0.31 ± 0.24 (***) 40.05 ± 15.66 (**)

(b) Évaluation chez les patients non reperfusés

Fusion Modèle DSC VS Précision Rappel HD

Précoce général 0.42 ± 0.24 0.62 ± 0.27 0.42 ± 0.28 0.55 ± 0.29 30.98 ± 18.23
Précoce reperfusé 0.41 ± 0.26 0.51 ± 0.31 0.36 ± 0.29 0.69 ± 0.24 30.94 ± 16.30
Précoce non-reperfusé 0.42 ± 0.18 0.66 ± 0.17 0.42 ± 0.24 0.55 ± 0.22 28.48 ± 13.63

Tardive général 0.44 ± 0.21 0.66 ± 0.26 0.39 ± 0.25 0.63 ± 0.21 30.61 ± 16.15
Tardive reperfusé 0.44 ± 0.22 0.63 ± 0.25 0.36 ± 0.23 0.69 ± 0.22 (*) 44.53 ± 16.79 (**)
Tardive non-reperfusé 0.47 ± 0.17 0.74 ± 0.13 0.49 ± 0.22 (**) 0. 52 ± 0.21 (***) 37.70 ± 17.74

TABLEAU III.8.6 – Métriques d’évaluation des modèles généraux, reperfusés et non reperfusés avec diffé-
rentes stratégies de fusion (précoce et tardive) sur des patients reperfusés (a) et des patients non reperfusés
(b) (valeurs moyennes ± écart type). Les valeurs en gras correspondent à la meilleure valeur de la métrique
en colonne. Un test bilatéral de Wilcoxon a été effectué entre le modèle global et les deux autres modèles
(reperfusé et non-reperfusé) pour une stratégie de fusion donnée, avec (*) indiquant P < 0.05, (**) indiquant
P < 0.01 et (***) indiquant P < 0.001.
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Chapitre III.9

Classification du statut de réversion des
voxels de la lésion de diffusion aiguë par
forêt aléatoire

Dans ce chapitre, nous nous focalisons sur les voxels inclus dans la lésion de diffusion aiguë,
afin de prédire leur statut de réversion. Nous proposons un modèle par forêt aléatoire, relative-
ment parcimonieux et rapide d’exécution, et nous proposons d’interpréter précisément l’impact
de chaque modalité d’entrée sur la prédiction. Nous discutons de la pertinence de nos résultats
au regard de l’état de l’art ainsi que des besoins cliniques actuels.

III.9.1 Facteurs cliniques associés à la réversion, à l’échelle du patient

III.9.1.1 Matériel

Pour cette étude, 91 patients ont été inclus de l’étude HIBISCUS-STROKE comme le montre
la Figure III.9.1. HIBISCUS-STROKE est une cohorte d’observation monocentrique en cours qui
regroupe des patients présentant une occlusion artérielle intracrânienne importante et traités par
thrombectomie, après des IRM de diffusion-perfusion aiguës. Tous les patients ont donné leur
consentement éclairé et le protocole d’imagerie a été approuvé par le comité d’éthique régional.
À leur admission, tous les patients ont été soumis au protocole IRM suivant : imagerie pondérée
par diffusion (DWI), FLAIR (fluid-attenuated-inversion-recovery) pondéré en T2, écho de gradient
T2, angiographie par RM et imagerie dynamique de perfusion à contraste de susceptibilité (DSC-
PWI). Un FLAIR de suivi a été effectué six jours après l’admission.

Les lésions de DWI (en aiguë) et de FLAIR (en suivi) ont été segmentées par un expert à l’aide
d’une méthode semi-manuelle (3D Slicer, https ://www.slicer.org/). Des cartes paramétriques ont
été extraites de la perfusion DSC-PWI par décomposition circulaire en valeurs singulières des
courbes de concentration tissulaire (Olea Sphere, Olea Medical, La Ciotat, France) : débit sanguin
cérébral (CBF), volume sanguin cérébral (CBV), temps de transit moyen (MTT), temps au maxi-
mum (Tmax ) et temps au pic (TTP). Les images ont été recalées dans l’espace de la DWI aiguë par
recalage non linéaire Ants [87]. Les IRM aiguës ont été normalisées : (1) en soustrayant la valeur
moyenne de l’hémisphère contralatéral à chaque voxel de l’hémisphère ipsilatéral pour le DWI,
l’ADC, et le Tmax ; (2) en divisant la valeur moyenne de l’hémisphère contralatéral à chaque voxel
de l’hémisphère ipsilatéral pour le CBV et le CBF.

III.9.1.2 Définition d’un patient réverseur

Il n’existe pas de consensus clair dans la littérature pour définir un patient réverseur. La plu-
part des travaux en rapport avec la réversion se contentent de définir un patient comme réverseur
lorsque le volume de lésion de DWI a régressé entre l’admission et le suivi [104]. Selon ce critère,
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FIGURE III.9.1 – Organigramme d’inclusion des patients.

environ 1 patient sur 4 semble présenter une réversion de lésion de DWI, bien que la réversion
complète soit très rare [105, 106, 107, 108, 109]. Seulement cette définition est biaisée, car elle im-
plique qu’un patient peut être défini réverseur bien que son volume de lésion de DWI ait diminué
de moins de 5mL (ce qui est très peu). Dans notre étude, nous avons choisi des seuils plus stricts :
un patient a été défini comme réverseur si : (1) le volume de la lésion de DWI de départ avait
diminué d’au moins 10 ml ; et (2) le volume de la lésion de DWI avait diminué d’au moins 25%.
Selon ces deux critères combinés, les 91 patients de l’étude ont pu être divisés en deux groupes :
29 patients réverseurs contre 62 patients non réverseurs, comme le montre la Figure III.9.2.
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FIGURE III.9.2 – Patients d’étude en fonction du volume de lésion DWI aiguë réversé (axe x) et du ratio de
volume de lésion DWI réversé (axe y). Les patients réverseurs (marqueurs triangulaires rouges) ont réversé
d’au moins 10 ml et 25% de leur volume de lésion DWI aiguë.
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III.9.1.3 Analyses statistiques

Afin d’évaluer les facteurs cliniques associés à la réversion, nous avons effectué plusieurs ana-
lyses statistiques descriptives. Dans un premier temps, nous avons évalué les différences entre les
patients réverseurs et les patients non réverseurs à l’aide d’un test de Mann-Whitney non apparié
pour les variables continues et d’un test de Fisher pour les variables catégorielles. Les variables
continues évaluées étaient les suivantes : le volume de lésion DWI perdu, le ratio de lésion DWI
perdu, l’âge, le NIHSS, le délai entre le début des symptômes et l’IRM (noté d1), le délai entre le
début des symptômes et la reperfusion (noté d2). Les variables catégorielles évaluées étaient les
suivantes : le sexe (femme : oui ou non), le traitement par thrombolyse (oui ou non) et le TICI
(binarisé, en opposant : TICI={0,1,2a} vs TICI={2b,2c,3}).

Dans un second temps, nous avons effectué une régression logistique univariée afin d’estimer
la force de l’association entre chaque variable clinique et la variable explicative binaire (le fait
qu’un patient soit réverseur ou non). Comme les variables d1 et d2 n’étaient disponibles que pour
52 patients, nous avons effectué deux régressions logistiques distinctes : (1) une qui considérait
les 91 patients d’étude sans les variables d1 et d2 (âge, sexe, traitement par thrombolyse, NIHSS,
TICI) ; (2) une qui ne considérait seulement que 52 patients pour qui les variables d1 et d2 étaient
disponibles (âge, sexe, traitement par thrombolyse, NIHSS, TICI, d1, d2) ; les deux régression ont
été effectuées avec une P-value significative seuil de 0.05.

III.9.2 Marqueurs d’images associés à la réversion, à l’échelle du voxel

III.9.2.1 Forêt aléatoire pour la prédiction du statut de réversion

Une classification binaire à l’échelle du voxel a été réalisée par un modèle de forêt aléatoire
supervisé. Comme le montre la Figure III.9.3, nous avons travaillé uniquement sur les voxels inclus
dans la lésions DWI aiguë. Sur la base des modalités d’imagerie aiguës, chaque voxel a été classé
comme réversible ou non réversible. Les forêts aléatoires sont des classifieurs performants qui
construisent un grand ensemble d’arbres de décision indépendants, où chaque arbre est construit
sur un échantillon bootstrapé des voxels d’entraînement, et combine la sortie de tous les arbres
avec un processus de vote. Ils peuvent ainsi obtenir une meilleure généralisation que les arbres
de décision seuls. Dans ce travail, nous avons paramétré la forêt aléatoire avec 100 arbres d’une
profondeur maximale de 5.

FIGURE III.9.3 – Les voxels d’étude inclus dans la lésion DWI aiguë sont classés réversibles ou non réver-
sibles.

III.9.2.2 Validation croisée et évaluation du modèle

La validation croisée permet d’estimer la fiabilité d’un modèle en se basant sur une technique
d’échantillonnage. Nous avons effectué une validation croisée 5-Folds, où le modèle a été entraîné
sur les voxels de 80% des patients choisis au hasard dans la cohorte, et validé sur les voxels des
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20% de patients restants. Ce processus est ensuite répété 5 fois, chacun des 5 sous-échantillons
de voxels étant utilisé exactement une fois comme validation. La moyenne des résultats de ces 5
validations a ensuite été calculée pour produire une seule estimation.

La performance du modèle a été évaluée en utilisant l’aire sous la courbe ROC (AUC), la sen-
sibilité, la spécificité et le coefficient de similarité de Dice (DSC). La sensibilité a été définie comme
la proportion de voxels réels réversibles correctement identifiés comme tels, et la spécificité comme
la proportion de voxels réels non réversibles correctement identifiés comme tels. Le DSC a été
donné pour chaque classe, à savoir les voxels non réversibles et réversibles.

III.9.2.3 Contribution des modalités d’entrée dans la tâche de classification

Les modèles de forêt aléatoire permettent d’évaluer la contribution de chaque modalité d’en-
trée dans la tâche de classification. L’importance de la modalité est calculée comme la diminu-
tion de l’impureté d’un nœud, pondérée par la probabilité d’atteindre ce nœud. La probabilité de
nœud peut être calculée par le nombre d’arbres qui atteignent le nœud, divisé par le nombre to-
tal d’arbres. La contribution est donnée en pourcentage, et la somme des contributions des cinq
modalités d’entrée est de 100%. Plus la valeur est élevée, plus la modalité est importante.

Pour aller plus loin dans l’explicabilité du modèle, nous proposons des mesures supplémen-
taires basées sur l’indice de Shapley de la théorie des jeux [110]. Nous proposons un graphique
récapitulatif qui combine l’importance et l’effet de chaque caractéristique (ou modalité) sur la
prise de décision du modèle. Chaque point du graphique correspond à la valeur d’indice de Sha-
pley d’un voxel d’entraînement pour une caractéristique donnée. La position sur l’axe y est dé-
terminée par les caractéristiques et sur l’axe des x par la valeur de Shapley. La couleur représente
la valeur d’une caractéristique donnée : les valeurs faibles sont dans les tons bleus tandis que les
valeurs élevées sont dans les tons rouges. Lorsque plusieurs points d’une caractéristique donnée
présentent la même valeur de Shapley, ils s’empilent les uns sur les autres sur le même axe x.

III.9.3 Résultats

III.9.3.1 Facteurs cliniques

Sur les 91 patients d’étude, 76 présentaient une occlusion M1. L’âge médian était de 69.2 ans
(IQR 52-80) et le NIHSS médian était de 15 ans (IQR 11-19). Le délai entre le début des symptômes
et l’IRM était disponible pour 61 patients et la valeur médiane était de 100 (IQR 75-120) minutes.
Le délai entre le début des symptômes et la reperfusion était disponible pour 52 patients et la va-
leur médiane était de 212 (IQR 179-262) minutes. Le volume médian de la lésion DWI était de 21,47
(IQR 7.03-48.01) mL. Le volume et le ratio de volume médians de lésion DWI perdu étaient respec-
tivement de 7,43 (IQR 3.7-14.3) mL et de 0.438 (IQR 0.27-0.67). Parmi toutes les caractéristiques
cliniques figurant dans le Tableau III.9.1, les patients réverseurs étaient statistiquement différents
des patients non réverseurs en termes de volume de lésion DWI et de volume de lésion DWI perdu
en raison de la définition même des patients réverseurs. D’autres variables telles que le NIHSS et
le délai entre les symptômes et l’IRM (d1) semblaient être sensiblement différents entre les deux
classes de patients (P-value<0.1).

D’après les régressions logistiques univariées réalisées, seul le NIHSS était associé de manière
significative aux patients réverseurs. L’Odds ratio de cette variable étant positif, il semble que les
patients réverseurs présentent des valeurs élevées de NIHSS (Tableau III.9.2). Cette observation
est finalement triviale puisque les valeurs élevées de NIHSS sont attribuées aux patients présen-
tant de grandes lésions.
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Variables cliniques
Patients réverseurs

(n=29)
Patients non réverseurs

(n=62)
Test

P-Value
Volume DWI, mL 47.8 (27.5 - 52.5) 10.3 (5.2 - 25.7) 7.9 e-8
Volume DWI perdu, mL 19.8 (14.1 - 27.1) 4.8 (2.8 - 7.4) 1.0 e-12
Âge 66 (50 - 81) 70 (56 - 79) 0.82
Femme, n (pourcentage) 12 (41.4) 28 (45.2) 0.74
Traitement par TIV, n (pourcentage) 13 (44.8) 34 (54.8) 1
NIHSS 16 (13 - 21) 15 (8 - 18) 0.087
TICI={2b, 2c, 3}, n (pourcentage) 26 (89.7) 47 (75.8) 0.16
d1, min 80 (74 - 99.5) (n= 18/29) 107 (78.5 - 187.5) (n=43/62) 0.056
d2, min 199 (165 - 235) (n=17/29) 217 (183 - 284) (n=35/62) 0.24

TABLEAU III.9.1 – Caractéristiques cliniques (médiane avec écart inter-quartile, sauf indication contraire)
pour les patients réverseurs et non réverseurs. NIHSS : National Institutes of Health Stroke Scale ; DWI :
diffusion-weighted imaging; TIV : thrombolyse intra-veineuse; d1 : délai entre les symptômes et l’IRM; d2 :
délai entre les symptômes et la reperfusion.

Variables cliniques Odds Ratio (95% IC) P-Value
Âge 0.99 (0.97 - 1.02) 0.646
Genre 1.17 (0.48 - 2.89) 0.735
Traitement par TIV 0.67 (0.27 - 1.62) 0.374
NIHSS 1.09 (1.00 - 1.19) 0.0375
TICI 2.77 (0.82 - 12.73) 0.134
d1 0.99 (0.98 - 1.00) 0.0691
d2 0.99 (0.98 - 1.00) 0.123

TABLEAU III.9.2 – Régression logistique univariée. NIHSS : National Institutes of Health Stroke Scale ; TIV :
thrombolyse intra-veineuse; d1 : délai entre les symptômes et l’IRM; d2 : délai entre les symptômes et la
reperfusion. IC : Intervalle de Confiance.

III.9.3.2 Marqueurs images

Performances à l’échelle du voxel de la forêt aléatoire

Les performances de classification du modèle de forêt aléatoire sont données dans le Tableau III.9.3.
L’AUC apparaît toujours supérieure à 0.7, ce qui indique une bonne classification générale, quel
que soit le sous-échantillon de voxels d’entraînement. Le modèle présente une bonne spécificité :
quels que soient les voxels d’entraînement, les voxels non réversibles sont majoritairement bien
prédits. Cependant, la sensibilité est beaucoup plus variable : selon les voxels d’entraînement, le
modèle n’est pas toujours capable de prédire correctement les voxels réversibles. Ces observations
sont confirmées par les valeurs DSC : le DSC des voxels non réversibles est nettement plus élevé
que le DSC des voxels réversibles.

La Figure III.9.4 montre que les patients présentant des lésions étendues (volume > 50 mL)
sont mieux prédits que les patients présentant des lésions moins volumineuses. La différence
entre les deux groupes en termes d’AUC à l’échelle du patient est significative (0.64 ± 0.08 pour
les lésions étendues contre 0.60 ± 0.09 pour les lésions plus petites, P<0.05).

Les prédictions du modèle sont présentées en Figure III.9.5 pour 5 patients de validation. Nous
avons montré des cas où le modèle parvenait bien à prédire la réversion de lésion de DWI : c’est le
cas des patients 1, 2, et 3, qui présentent tous des valeurs de métrique d’évaluation élevées. Parmi
les cas difficiles à prédire, les patients peuvent présenter des lésions de DWI particulièrement peu
volumineuses : c’est le cas du patient 5. Pour d’autres patients, notre modèle tend à sur-estimer
les voxels non réversibles : c’est le cas du patient 4.

79



Mean ± ET Min - Max
AUC 0.73 ± 0.021 0.70 - 0.75
Spécificité 0.77 ± 0.12 0.67 - 0.91
Sensibilité 0.52 ± 0.21 0.26 - 0.71
DSC non reversible 0.71 ± 0.025 0.68 - 0.74
DSC reversible 0.53 ± 0.078 0.45 - 0.62

TABLEAU III.9.3 – Performances du modèle proposé pour la prédiction de la réversion de la lésion DWI. Les
résultats ont été obtenus par une approche de validation croisée 5-Fold. L’AUC, la spécificité, la sensibilité
et les DSC donnés correspondent aux moyennes sur les 5 validations (moyenne ± écart-type). Les valeurs
minimales (Min) et maximales (Max) sur les 5 validations ont également été données.

FIGURE III.9.4 – Boxplots des performances du modèle proposé en fonction de la taille des lésions de DWI
(lésions peu volumineuses : volume < 50mL, 70 patients ; lésion volumineuses : volume > 50mL, 21 pa-
tients). Les différences entre les deux groupes ont été évaluées à l’aide d’un test de Wilcoxon non apparié.

Contribution des modalités d’imagerie d’entrée

D’après le Tableau III.9.4, le DWI est l’image d’entrée qui contribue le plus à notre tâche de
prédiction. Le Tmax et l’ADC semblent également être impliqués mais à moindre mesure. En re-
vanche, les images CBF et CBV semblent être peu pertinentes dans les prises de décision de la
forêt.

La Figure III.9.6 montre, par le biais des valeurs d’indice Shapley (SHAP), dans quelle mesure
chaque modalité d’imagerie contribue, positivement ou négativement, à la classification. Le DWI
présente une grande amplitude de valeurs SHAP négatives et positives, ce qui signifie qu’il s’agit
de la caractéristique la plus discriminante de notre modèle. Plus précisément, des valeurs de DWI
élevées contribuent fortement à prédire qu’un voxel n’est pas réversible. Dans une moindre me-
sure, des valeurs Tmax élevées, des valeurs ADC faibles et des valeurs CBV faibles contribuent aussi
à prédire qu’un voxel est non réversible. D’autre part, les faibles valeurs de DWI conduisent le mo-
dèle à prédire la classe réversible. Dans une moindre mesure, des valeurs Tmax faibles, des valeurs
CBV élevées et des valeurs ADC élevées contribuent à prédire qu’un voxel est réversible. Notons
que les valeurs SHAP du CBF sont proches de 0 : le CBF semble très peu contribuer aux décisions
prises par le modèle prédictif. Nous pouvons également noter que les valeurs SHAP de la classe ré-
versible (à gauche de l’axe vertical gris) ont une magnitude inférieure aux valeurs SHAP de la classe
non réversible. Cela révèle que les valeurs des caractéristiques de la classe réversible sont moins
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FIGURE III.9.5 – Prédictions données par le modèle proposé, comparée avec la vérité terrain. Les tons bleus
désignent les voxels réversibles, tandis que les tons rouges désignent les voxels non réversibles. Cinq pa-
tients de validation sont montrés : trois patients bien prédits - avec une AUC > 0.7 (patient 1 avec TICI=3,
patient 2 avec TICI=3 et patient 3 avec TICI=2b), et deux patients difficiles à prédire - avec une AUC < 0.5
(patient 4 avec TICI=2b et patient 5 avec TICI=3). DSCr and DSCnr désignent les DSC des voxels réversibles
et non réversibles, respectivement.

discriminantes que celles de la classe non réversible. Cela explique pourquoi les performances de
la classe réversible sont moins bonnes que celle de la classe non réversible.
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Moyenne ± ET (in %) Min - Max (in %)
DWI 68.1 ± 2.2 65.6 - 70.3
Tmax 15.0 ± 3.4 10.6 - 20.2
ADC 8.8 ± 3.4 7.1 - 12.2
CBV 4.3 ± 2.1 2.1 - 7.3
CBF 3.8 ± 1.4 1.8 - 5.8

TABLEAU III.9.4 – Contribution des modalités d’entrée (en %) à la tâche de prédiction (moyenne ± écart-
type).

FIGURE III.9.6 – Graphique récapitulatif mesurant à quel point les caractéristiques d’entrée (DWI, Tmax ,
ADC, CBV, CBF) contribuent (positivement ou négativement) à discriminer les voxels d’entraînement.
Chaque point correspond à un voxel d’entraînement. Les points à droite de l’axe vertical gris correspondent
aux voxels non réversibles, tandis que les points à gauche correspondent aux voxels réversibles. Les points
dans les tons chauds représentent des valeurs de voxels élevées pour une caractéristique donnée, et les
couleurs plus froides indiquent des valeurs plus faibles. Pour une caractéristique donnée, plus les points
le long de l’axe x sont nombreux et éloignés de l’axe vertical gris, plus cette caractéristique contribue à la
classification.

III.9.4 Discussion

III.9.4.1 Confrontation des résultats avec l’état de l’art

Dans la littérature, les travaux en rapport avec la réversion de la lésion DWI sont rares, et se
contentent uniquement d’analyses descriptives à l’échelle du patient. Les quelques études exis-
tantes semblent converger pour affirmer que la réversion de la lésion DWI est associée à : (1) la
recanalisation et/ou la reperfusion précoce rapide [111, 112, 113, 106, 114, 108, 115], (2) à un trai-
tement thérapeutique [108], et (3) à une amélioration neurologique précoce et une amélioration
de l’état clinique du patient à long terme [116, 106, 107, 114, 108]. Notons que l’association (3) est
probablement plutôt dûe à une reperfusion précoce plutôt que la réversion DWI en elle-même
[104], puisque l’amélioration de l’état clinique est déjà une conséquence reconnue de la reperfu-
sion précoce. Notons également que la plupart des études considèrent un patient non réverseur
dès que sa lésion DWI aiguë a diminué en volume entre l’admission et le suivi, sans aucun seuil
critique. Ces corrélations peuvent donc être biaisées. Dans notre étude, aucune de ces associa-
tions n’a été observée de manière significative. La différence entre les patients réverseurs et les
patients non réverseurs en termes de reperfusion (TICI) était notable, mais pas significative (P-
value = 0.16). En revanche dans notre étude, nous avons constaté que le délai entre les symptômes
et l’IRM (variable d1) était différent entre les deux groupes (patients réverseurs vs non réverseurs),
à la limite de la significativité (P-value=0.056). Il convient de souligner que nous n’avions accès à
l’information de délai d1 seulement pour 52 patients, soit un échantillon relativement petit. L’as-
sociation entre le délai d1 et la réversion de lésion DWI reste à être confirmée sur une cohorte plus
large.
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III.9.4.2 Choix du modèle prédictif

Nous avons choisi d’utiliser un modèle de forêt aléatoire pour prédire la réversion de lésion
DWI pour plusieurs raisons. Premièrement, parce qu’aucune étude n’avait jusqu’à présent pro-
posé un modèle d’apprentissage supervisé sur cette question. Nous avons donc voulu proposer
un premier modèle prédictif non linéaire avec un nombre limité de paramètres comme première
référence. Bien que les modèles d’apprentissage profond CNN se sont avérés très efficaces dans de
nombreuses applications [117], ils comportent de nombreux paramètres à ajuster et nécessitent
beaucoup de temps de calcul. L’idée était de proposer un premier modèle afin d’obtenir des per-
formances de référence. Pour des travaux futurs, il serait intéressant de voir dans quelle mesure
l’apprentissage profond CNN pourrait améliorer les performances globales présentées dans cette
étude. Deuxièmement, nous voulions être en mesure d’expliquer précisément les prédictions ob-
tenues avec le modèle proposé, et éviter l’effet boîte noire. Grâce à des travaux récents sur l’expli-
cabilité des modèles basés sur les arbres de décision [110], nous avons pu comprendre et mesurer
comment le modèle utilise les caractéristiques d’entrée pour faire des prédictions.

III.9.4.3 Aide à la décision thérapeutique

Le modèle de forêt aléatoire à l’échelle du voxel a permis de mettre en évidence des marqueurs
d’imagerie capable de discriminer les voxels de la lésion DWI en deux classes : réversible ou non
réversible. Lorsque les voxels sont en hyper-intensité sur le DWI (comparativement aux voxels
contralatéraux), le modèle semble indiquer de manière robuste qu’ils ont très peu de chance de
réverser. Le DWI apparaît ainsi comme un marqueur important pour la prise de décision théra-
peutique en urgence. Aussi, notons que le modèle proposé est significativement plus performant
pour les lésions DWI aiguës volumineuses (volume > 50mL). Ce résultat est important à souligner,
car la prise de décision thérapeutique pour les lésions volumineuses est toujours plus compli-
quée que pour les petites lésions. En effet, en pratique, les petites lésions sont systématiquement
traitées, tandis que les lésions volumineuses sont sujettes à plus d’interrogations (par rapport au
compromis bénéfice/risque d’une intervention). Le modèle que nous proposons promet d’être
particulièrement robuste pour les lésions DWI volumineuses, et pourrait ainsi accompagner les
neuroradiologues interventionnels dans leur prise de décision thérapeutique.
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Partie IV

Ouverture, conclusions et perspectives
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Chapitre IV.10

Potentiel des capteurs portables pour le
suivi de l’accident vasculaire cérébral

Les capteurs portables, intégrés dans un système de suivi d’activité, ont le potentiel d’aider au
diagnostic des risques et de suivre de manière continue les patients dans la phase chronique de
l’AVC. Une nouvelle ère s’ouvre potentiellement pour le domaine du traitement du signal image
appliqué à l’étude de l’AVC. Dans ce contexte, de nombreux défis demeurent à relever pour utiliser
les capteurs portables en routine clinique. On peut citer le fait que les capteurs embarqués actuels
ne sont pas forcément reconnus comme des dispositifs médicaux, que leur cadre d’utilisation cli-
nique est complexe (besoin de constituer des cohortes de patients en dehors des hôpitaux), ou
encore qu’ils n’assurent pas une cybersécurité optimale vis-à-vis des données qu’ils produisent.
Dans ce chapitre nous abordons en guise d’ouverture de cette thèse, certains de ces nouveaux
challenges. Nous résumons les récents développements dans le domaine des capteurs portables
proposés pour la rééducation de maladies chroniques. Après avoir donné une brève description
de ces technologies portables, nous exposons leur intégration dans le contexte de surveillance à
domicile. Nous détaillons ensuite plusieurs applications cliniques possibles. Enfin, nous discutons
de la potentielle menace de la vie privée que les capteurs actuels peuvent constituer, notamment
concernant la collecte, l’exploitation et le transfert de données. Ces données qui contiennent des
informations sensibles peuvent en effet être exploitées sans le consentement des patients.

IV.10.1 Description des technologies

Définition Les capteurs portables sont des appareils électroniques dits "intelligents", qui sont
portés à proximité et/ou à la surface de la peau, où ils détectent, analysent et transmettent des
informations concernant des signaux corporels (signal physiologique, signal d’activité) et/ou des
signaux de données ambiantes. Ils permettent dans certains cas un retour (biofeedback) immé-
diat à l’utilisateur [118, 119, 120]. Ces capteurs échangent des données avec d’autres utilisateurs
ou appareils connectés, sans intervention humaine et via des réseaux sans fils. Cette technologie
s’intègre aujourd’hui dans les systèmes de surveillance à distance de personnes. Les capteurs por-
tables se composent de trois éléments principaux : 1) le matériel de détection et de collecte de
données physiologiques ou de mouvement, 2) le matériel et le logiciel de communication pour
relayer les données vers un centre distant, et 3) les techniques d’analyse de données pour extraire
des informations cliniquement pertinentes à partir des données physiologiques et de mouvement
[121].

Matériel de détection La microélectronique a joué un rôle clé dans le développement des sys-
tèmes portables actuels. Pour que le capteur inertiel soit adapté aux applications de surveillance
à long terme, il faut avant tout qu’il soit de taille suffisamment petite, portatif, léger et peu en-
combrant. Si les capteurs disposent de telles propriétés aujourd’hui, c’est grâce aux progrès ré-
cents dans le domaine de la microélectronique, qui ont permis de mettre au point des circuits
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miniatures flexibles, intégrant des composants tels que des microprocesseurs [122]. L’essor des
systèmes microélectromécaniques (MEMS) ont également permis des avancées technologiques
considérables dans la fabrication des capteurs portables, en offrant des nouvelles capacités de
détection, de traitement et de communication. Ils ont également permis de réduire les coûts des
composants et de limiter la consommation énergétique des capteurs [123].

Collecte et traitement de données Les systèmes portables récemment développés intègrent des
capteurs qui utilisent une technologie de communication sans fils, à faible coût énergétique, peu
onéreuse et à haut débit de données. Parmi les technologies les plus courantes, on compte les
liaisons ZigBee, Bluetooth, Wi-Fi et radio à impulsions à bande ultra-large (UWB) [124]. La plu-
part des applications de surveillance exigent que les données recueillies soient transmises à un
site distant (le cloud, c’est-à-dire un serveur dont la gestion est interne ou externe au projet de re-
cherche). Cela peut se faire en transmettant les données à une passerelle d’information telle qu’un
téléphone portable ou un ordinateur personnel.

Les téléphones portables (les smartphones) constituent des passerelles d’information incon-
tournables. En plus d’être très accessibles sur le marché [125], ils sont très prisés car ils fournissent
une plateforme "prête à l’emploi" pour enregistrer et transmettre les données. Le stockage et les
calculs étant réalisés sur le cloud, le dispositif est simple d’utilisation, accessible et peu coûteux
[126, 127]. Une fois recueillies, les données de patient sont traitées pour en extraire des variables
cliniques pertinentes via des techniques de traitement du signal, de reconnaissance des formes,
de fouille de données et d’autres méthodes basées sur l’intelligence artificielle [128]. Cette étape
de traitement peut désormais se faire sur le téléphone lui-même grâce aux nouveaux développe-
ments de puces tout en un (puces SoC) [129].

Architecture complète du système de surveillance Une représentation conceptuelle d’un sys-
tème de surveillance à distance est représentée en Figure IV.10.1. Les capteurs portables récoltent
des données physiologiques (A) et/ou de mouvement (B) permettant de surveiller l’état du patient.
La communication sans fil est utilisée pour transmettre les données du patient à un téléphone mo-
bile (C) ou à un point d’accès et relayer les informations vers un centre distant (D) via Internet. En
cas d’urgence, (par exemple, chutes détectées) un message d’alarme peut être envoyé à un centre
de service d’urgence (G) pour fournir une assistance immédiate aux patients. Les membres de la
famille (F) et les soignants (E) sont alertés en cas d’urgence mais peuvent également communi-
quer régulièrement avec le patient tout en surveillant à distance son état clinique.

FIGURE IV.10.1 – Illustration d’un système de surveillance à distance de la santé basé sur des capteurs por-
tables. Figure reproduite de "A review of wearable sensors and systems with application in rehabilitation."
Journal of neuroengineering and rehabilitation 9.1 (2012) : 1-17.
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Capteurs portables et capteurs ambiants Les capteurs portables (portés sur le corps) peuvent
être combiné à des capteurs ambiants (placés à des endroits fixes à domicile) afin d’assurer une
surveillance optimale des patients. Typiquement, les capteurs ambiants permettent de détecter
des chutes lorsque l’utilisateur ne porte pas son capteur portable. Parmi les capteurs portables, les
plus courants sont ceux qui mesurent des données physiologiques (la fréquence cardiaque [130],
la fréquence respiratoire [131], la pression artérielle, la saturation en oxygène du sang [132], l’ac-
tivité musculaire, etc... ). Ces capteurs donnent des indicateurs importants de l’état de santé des
utilisateurs de manière continue. Les capteurs de mouvement (tels que les gyroscopes, les accélé-
romètres, les capteurs de pression, les magnétomètres) et les centrales inertielles sont également
très utiles pour suivre l’activité des patients sur le long terme (marche, course, montée d’escalier,
repos, assis...). Parmi les capteurs ambiants et environnementaux, on peut citer les capteurs et les
détecteurs de mouvement à domicile (placés sur une porte d’entrée, une armoire, etc..). La tech-
nologie de "maison intelligente", consistant à équiper son domicile de capteurs ambiants, a été
adoptée dans diverses applications liées à la réhabilitation [133, 134]. Elle couvre des concepts et
des services qui relient les nouvelles technologies et l’environnement social.

IV.10.2 Application dans le domaine de la rééducation

Suivi de la santé et du bien-être Des efforts de recherche considérables ont été déployés ces der-
nières années pour évaluer la précision des capteurs portables dans la classification des activités
de la vie quotidienne (AVQ) pour la surveillance à domicile des personnes âgées et des personnes
souffrant de maladies chroniques [135]. Des études ont déjà montré qu’il était possible de correc-
tement identifier les AVQ chez les personnes âgées, que ce soit avec des accéléromètres [136], ou
des capteurs de pression dans la chaussure [137]. Des études cliniques ont montré que l’utilisation
de capteurs portables lors de thérapie de rééducation à domicile est motivant : en proposant des
interfaces ludiques, les capteurs encouragent les patients à poursuivre régulièrement leurs exer-
cices, ce qui s’avère bénéfique sur le long terme [138, 139, 140]. Cependant la plupart des études
ont été réalisées en laboratoire, sur un échantillon de personne limité. Il serait nécessaire de va-
lider ces méthodes de suivi à domicile, dans des conditions expérimentales moins contrôlées, et
sur une cohorte représentative plus large.

Surveillance et sécurité De très nombreux dispositifs ont été développés pour des applications
de surveillance de la sécurité ces dernières années. Des dispositifs de détection de chutes ont été
proposés, sous la forme de capteurs portables [141, 142], ou de capteurs embarqués dans le té-
léphone [143, 144]. Les recherches en cours sont axées sur la prévention des blessures liées aux
chutes. Des dispositifs ont été également proposés pour surveiller des déséquilibres dans la dé-
marche de patients atteints de Parkinson [145] et de les patients atteint de démence [146], ou en-
core pour surveiller les crises potentielles des patients épileptiques [147]. Les applications de sur-
veillance nécessitent généralement la détection d’événements d’urgence. Par conséquent, la tech-
nologie de détection utilisée pour de telles applications doit être extrêmement robuste et fiable.

Rééducation à domicile Les capteurs portables peuvent également être utilisés pour faciliter
la rééducation à domicile. Ils permettent non seulement de détecter et surveiller les patients au
travers de leurs activités quotidiennes, mais aussi de les encourager à poursuivre régulièrement
leur thérapie de rééducation, au travers de défis motivants et d’exercices préventifs. Les exercices
tentent d’améliorer la motricité des patients, afin de remédier aux déficits fonctionnels. Les dispo-
sitifs portables visent à motiver les patients à réaliser régulièrement leurs exercices de motricité,
entraînant ainsi une meilleure récupération à long terme. De tels dispositifs ont déjà été proposés
dans le cadre de nombreuses pathologies chroniques, notamment pour l’AVC [148, 149].

Évaluation de l’efficacité d’un traitement Les capteurs constituent également un outil pour quan-
tifier l’efficacité d’un traitement dans la gestion de maladies. En fournissant des données en continu
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(en particulier entre chaque consultation), les traitements peuvent être ajustés au plus prêt du pa-
tient afin de fournir une médecine personnalisée [150]. Par exemple dans le cadre de la maladie
de Parkinson, il est essentiel de bien identifier les dysfonctionnements moteurs suffisamment en
avance pour déterminer la posologie de médicaments de manière optimale. L’utilisation d’un sys-
tème basé sur des capteurs apparaît donc comme une approche prometteuse pour améliorer la
prise en charge clinique des patients [151, 152]. De même qu’après un AVC, la rééducation inten-
sive est très importante pour récupérer des fonctions motrices. La surveillance de l’activité motrice
peut être utilisée comme un outil de rétroaction pour guider le processus de réadaptation, mais
aussi recueillir des données cliniques pertinentes pour le personnel de rééducation concernant
l’état moteur du patient [153, 149].

IV.10.3 Nécessité de valider les capteurs portables grand public

Malgré leur essor, l’utilisation des capteurs portables grand public reste contestée dans la com-
munauté médicale : les objections concernent la qualité des données collectées ainsi que la fiabi-
lité des technologies dans un contexte clinique où les pathologies sont très variées voir combinées
[154]. Il apparaît encore nécessaire de valider les capteurs afin de lever toute réticence et qu’ils
soient intégrés dans un cadre clinique dédié à la réadaptation de patients. Une première étape
consisterait à définir des protocoles de validation précis - en concertation avec le corps médical -
adaptés à l’étude des pathologies chroniques. En effet, beaucoup d’études se contentent de valider
des capteurs pour une application médicale donnée sans même les avoir testés en dehors du labo-
ratoire, sur un nombre très restreint de patients, et sur une fenêtre de temps relativement courte
(de l’ordre de quelques heures). Le protocole à définir devrait donc imposer des contraintes d’ex-
périmentation plus proches de la vie quotidienne des patients, à savoir : que les données soient
acquises à domicile, mais aussi sur suffisamment de patients, et sur une période d’acquisition
suffisamment longue (plusieurs semaines, voire des mois). Il serait aussi nécessaire de définir au
sein du protocole quels types de capteurs (actimétriques, physiologiques) seraient plus adaptés,
combien de capteurs seraient nécessaires, où les placer sur le patient, et quels indicateurs seraient
à extraire préférentiellement. D’autre part, il faudrait garantir que les relevés des capteurs soient
suffisamment précis et sensibles pour la collecte de données médicales. Cela est crucial non seule-
ment pour garantir la généralisabilité d’un capteur au sein d’une population cible, mais aussi sa
capacité à mesurer la variabilité quotidienne des mesures qui peuvent être corroborées avec les
symptômes de la maladie. Dans cette optique, les données acquises par les capteurs devraient sys-
tématiquement être comparées aux données acquises par des dispositifs médicaux de référence
(c.a.d. des systèmes de pointe dit Gold Standard, fiables, souvent non embarquables).

IV.10.4 Compromis entre utilité des données et vie privée

Un autre enjeu de recherche dans le domaine des capteurs portables consiste à mieux sécu-
riser les données collectée. L’architecture traditionnelle du système portable de surveillance cou-
ramment utilisée aujourd’hui, illustrée en Figure IV.10.1, est centralisée et présente peu de pro-
tection contre de potentielles cyberattaques. La centralisation des données brutes sur un serveur
présente un certain risque, en particulier si les données sont envoyées sur un serveur externe au
projet de recherche, car elle facilite l’accès aux personnes malveillantes. Si le serveur est com-
promis ou si certaines données sont volées, des données brutes sont révélées entraînant la pos-
sibilité de faire de nombreuses inférences sensibles, y compris ré-identifier les utilisateurs [155].
Sur cette architecture traditionnelle, les nœuds du système (c’est-à-dire l’application client et le
smartphone, ainsi que le serveur d’application) sont considérés fiables et sécurisés. En revanche
les communications entre les nœuds le sont beaucoup moins, et sont la cible de potentielles at-
taques. Bien que chaque information soit transmise par des batch de données annotés indépen-
damment (en utilisant des pseudonymes aléatoires [156]), la transmission des données reste peu
sécurisée et peu fiable. Face à ce problème, une solution consiste à transmettre vers le serveur, non
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plus les données brutes de l’utilisateur, mais des données pré-traitées et normalisées qui empêche
la ré-identification [157, 158].

Dans le contexte des capteurs portables et appareils mobiles, le défi est donc d’obfusquer les
données qui peuvent compromettre la vie privée des individus tout en restant suffisamment per-
tinentes pour le suivi clinique [159]. Ce défi soulève deux questions importantes : 1) Les données
collectées sont-elles suffisamment protégées pour que personne ne puisse en abuser pour inférer
des informations sensibles ou pour ré-identifier l’utilisateur ? 2) Comment évaluer si les données
protégées sont encore suffisamment fiables et précises pour évaluer au mieux l’état de santé du
patient? L’équilibre entre utilité des données et vie privée de l’utilisateur est un enjeu primordial
pour assurer la précision, la fiabilité, et la sécurité des données envoyées, ainsi que pour renforcer
la confiance des utilisateurs vis-à-vis du dispositif. Nous proposons une solution dans le chapitre
suivant.
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Chapitre IV.11

Anonymisation de données
actimétriques issus de capteurs portables
par filtrage temps-fréquence

Avec l’émergence de l’internet des objets (IoT), de plus en plus de personnes sont équipées
d’un smartphone et d’objets connectés remontant des informations sur leur activité voire sur leur
physiologie. Ces nouveaux capteurs ont le potentiel d’assurer un meilleur suivi et accompagne-
ment des patients souffrant d’une maladie chronique. Dans ce chapitre, nous présentons des tra-
vaux préliminaires dans lesquels nous explorons des méthodes capables, à partir de signaux acti-
métriques issus de capteurs, de reconnaître l’activité d’individus tout en masquant leur identité.

IV.11.1 Matériel

Nous avons utilisé l’ensemble de données publiques Motion-Sense pour évaluer la perfor-
mance de notre approche. Ces données proviennent de capteurs de mouvement à 3 axes, col-
lectés à une fréquence constante de 50 Hz avec un iPhone 6S placé sur la poche avant des partici-
pants [160]. Au total, 24 participants ont réalisé six activités au cours de 15 expérimentations dans
le même environnement et dans les mêmes conditions d’utilisation. Différentes activités ont été
mesurées, tel que descendre et monter des escaliers, marcher, courir, s’asseoir et se lever. Pour per-
mettre deux types de classification continue au cours du temps (l’une pour l’activité, l’autre pour
l’identité), les signaux bruts ont été découpés sur des fenêtres glissantes. Sachant que la cadence
de marche est en moyenne d’au moins 1.5 pas/seconde [161], la longueur choisie de la fenêtre
était de 2.5 secondes avec un chevauchement de 50%. Pour cette étude, nous nous sommes foca-
lisés sur les quatre activités dynamiques (monter, descendre, marcher et courir), dans la mesure
où ces activités sont les plus difficiles à analyser et elles contiennent des fréquences complexes
adaptés à la représentation temps-fréquence (TF). En outre, nous avons uniquement analysé le
signal d’accélération des utilisateurs, qui est adapté pour la détection d’activité [162].

IV.11.2 Domaine temps-fréquence

Le domaine temps-fréquence s’efforce de surmonter les limites de la transformée de Fou-
rier classique, qui fournit uniquement des informations de fréquence ( f ) sans aucune informa-
tion temporelle (t ). En effet, dans le contexte de signaux non stationnaires, il est nécessaire de
connaître l’évolution de la fréquence des composantes du signal en tant que fonction du temps.
Il existe plusieurs approches pour projeter le signal dans le domaine TF. Dans nos travaux, nous
nous focalisons sur 3 différentes transformées linéaires : la transformée de Fourier à court terme
[163], la transformée de Stockwell [164] et la transformée de Stockwell optimisée [165].
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IV.11.2.1 La transformée de Fourier à court terme

Étant donné un signal x(t ), sa transformée de Fourier à court terme (STFT, pour Short-Time
Frequency Time) S fx peut être exprimée par :

S f x (t , f ) =
+∞∫

−∞
x(τ)w∗(τ− t )e−2 jπ f τdτ, (IV.11.1)

où w(t ) est la fenêtre d’analyse de largeur fixe (analyse mono-résolution). Dans cette étude, la
fenêtre w(t ) a été choisie comme une fonction gaussienne d’écart-type σ= 0.05.

IV.11.2.2 La transformée de Stockwell

La transformée de Stockwell peut être considérée comme une transformée hybride entre la
STFT et la transformée continue en ondelettes (CWT) [166] : tout comme la STFT, elle préserve
une relation directe avec le noyau de Fourier, et tout comme la CWT elle effectue une analyse
multi-résolution. La transformée de Stockwell Sx du signal x(t ) peut être exprimée comme suit :

Sx (t , f ) =
∫ +∞

−∞
x(τ)w∗(τ− t , f )e−2π j f τdτ, (IV.11.2)

où w(t , f ) est la fenêtre d’analyse représentée par une fonction gaussienne à deux variables : le
temps t et la fréquence f . Elle peut être donnée comme :

w(t , f ) = 1

σ( f )
p

2π
e

−t2

2σ( f )2 (IV.11.3)

L’écart-type σ( f ) est inversement proportionnel à la fréquence tel que :

σ( f ) = 1∣∣ f
∣∣ , (IV.11.4)

pour faire apparaître la résolution temporelle dans les basses fréquences et la résolution fréquen-
tielle dans les hautes fréquences.

IV.11.2.3 La transformée de Stockwell optimisée

Pour mieux adapter la fenêtre glissante à la nature du signal analysé, de nombreuses études ont
tenté d’optimiser la représentation de la transformée de Stockwell en introduisant de nouveaux
paramètres à la fenêtre gaussienne [167, 168]. Parmi les propositions, une fenêtre gaussienne gé-
néralisée dépendant d’un ensemble pi de quatre paramètres {r,m, p,k} été proposée dans [165]
comme suit :

w pi (t , f ) =
∣∣ f

∣∣r(
m f p +k

)p
2π

e
−(τ−t )2 f 2r

2(m f p+k)2 . (IV.11.5)

L’idée est de choisir l’ensemble de paramètre pi qui maximise une fonction de concentration
d’énergie. Cette concentration d’énergie peut être mesurée par plusieurs approches. Les mesures
de concentration CM utilisées dans cette étude sont données comme suit [169] :

CM(pi ) = 1
+∞∫
−∞

+∞∫
−∞

∣∣∣Spi
x (t , f )

∣∣∣d td f

, (IV.11.6)

avec Spi
x (t , f ) une normalisation de Spi

x (t , f ) [168] tel que :

91



Spi
x (t , f ) = Spi

x (t , f )√
+∞∫
−∞

+∞∫
−∞

∣∣Spi
x (t , f )

∣∣2
d td f

. (IV.11.7)

Les paramètres pi qui maximisent CM(pi ) sont choisis pour calculer la transformée de Stock-
well. Dans nos travaux, l’optimisation a été effectuée sur l’ensemble du signal et les paramètres
optimaux ont été calculés pour un échantillon de signaux de l’ensemble de données. À partir de
ces critères, les paramètres optimaux trouvés étaient r = 0,7, m = 0, p = 0 et k = 0,4.

IV.11.3 Filtrage des images temps-fréquences pour anonymiser les si-
gnaux

Les images TF générées à partir des différentes transformées TF ont une dimension de 62x128
(62 pixels dans le domaine spectral, et 168 pixels dans le domaine temporel). Comme le montre
la Figure IV.11.1, les images TF pour la marche présentent des motifs différents de ceux pour la
course, et peuvent être discriminées en termes de texture. Plus particulièrement, le nombre de pics
saillants verticaux apparaît comme un critère important de discrimination. D’autre part, des dif-
férences de contraste peuvent être observées entre les images TF d’utilisateurs différents : comme
le montre Figure IV.11.1, les pics de l’utilisateur n°8 sont plus contrastés que ceux de l’utilisateur
n°15. Ces observations soulignent l’intérêt de filtrer les coefficients élevés des images TF pour sup-
primer les informations relatives à l’identité des utilisateurs.

FIGURE IV.11.1 – Représentation de la transformation de Stockwell optimisée pour 2 utilisateurs différents
(#8 et #15) pour deux activités différentes (marche et course).

Le filtrage d’identité que nous proposons consiste à fixer à zéro un pourcentage x des coef-
ficients de l’image TF, ces coefficients étant triés au préalable par ordre décroissant. Dans nos
travaux, nous avons testé différents pourcentages de filtrage, x allant de 10% à 90% avec un pas
de 10%. Cette méthode nous permet, en accord avec [157], de nous assurer que les informations
pertinentes pour la ré-identification soient supprimées.
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FIGURE IV.11.2 – Aperçu de l’architecture CNN proposée. Le réseau prend trois images TF (TFx , TFy , TFz )
en entrée. Chaque image d’entrée est traitée indépendamment sur 3 branches distinctes. Les cartes de ca-
ractéristiques roses, jaunes et vertes résultent de convolutions 2D et d’opérations maxpooling. Les sorties
des 3 branches sont ensuite concaténées, et passent à travers une couche cachée de N nœuds, avec N = 4
pour le CNN activité et N = 24 pour le CNN identité.

IV.11.4 Évaluation de l’approche proposée

IV.11.4.1 Classification par réseau de neurones

Nous proposons deux réseaux neuronaux convolutifs (CNN) distincts pour nos deux tâches de
classification : un réseau à 4 classes pour classifier les signaux en activité appelé CNN activité, et
un autre réseau à 24 classes pour classifier les mêmes signaux en identité appelé CNN identité.
Ces deux modèles présentent la même architecture, mais sont entraînés séparément. Le pipeline
complet proposé est illustré en Figure IV.11.3.

Architecture La classification CNN de multiples images en entrée peut être abordée en utilisant
la stratégie de fusion précoce, où toutes les images d’entrée sont concaténées à l’entrée du réseau.
Cette stratégie de fusion présente une faible complexité de calcul et est facile à mettre en œuvre
[170]. Cependant, il a été démontré dans d’autres contextes que la fusion de caractéristique tardive
tient mieux compte de la complexité de chaque entrée et donne de meilleurs performances que la
fusion précoce [75, 30]. La stratégie de fusion tardive consiste à traiter chaque image d’entrée in-
dépendamment sur des branches convolutionnelles distinctes, et à fusionner les caractéristiques
à un niveau supérieur.

Dans notre cas, chaque fenêtre de signal a été définie par trois images TF différentes, représen-
tant l’accélération le long des axes x, y et z (respectivement TFx , TFy , TFz ). L’architecture détaillée
est représentée sur la Figure IV.11.2.

Détails expérimentaux Tant pour le CNN activité que pour le CNN identité, les signaux du jeu de
données ont été répartis selon les expérimentations : 90% des signaux des expérimentations 1, 2, 3,
4, 7, 8, 9 ont été utilisés comme ensemble d’entraînement, et les 10% restants comme ensemble de
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FIGURE IV.11.3 – Vue d’ensemble du pipeline proposé, divisé en 4 étapes : A. Transformation du signal en
une image temps-fréquence (TF), B. Méthode d’anonymisation basée sur le filtrage des images, C. Recon-
naissance d’activité et D. Identification de l’utilisateur.

validation. Les signaux des expérimentations 11,12,15,16 ont été utilisés comme ensemble de test.
Pour les deux CNN, nous avons utilisé une fonction de perte (loss) d’entropie croisée catégorique
(categorical cross-entropy) qui a produit des poids pour pénaliser de manière égale les classes sous-
ou sur-représentées dans l’ensemble d’entraînement. L’optimisation a été faite à l’aide de l’algo-
rithme Adam, la taille du batch a été fixée à 128, et le nombre d’époques a été fixé à 150 mais a
été régulé par du early stopping. Le nombre total de poids à entraîner était de 23 044 pour le CNN
activité et de 46 104 pour le CNN identité.

IV.11.4.2 Métriques de classification

Pour évaluer les performances de classification des deux CNN (activité et identité), nous avons
calculé pour chaque classe la métrique d’accuracy acc, définie par :

acc = TP+TN

TP+TN+FP+FN
, (IV.11.8)

où TP représente les vrais positifs, TN les vrais négatifs, FN les faux négatifs et FP les faux positifs.
La reconnaissance d’activité était donc mesurée par la variable Activité acc (c.a.d. l’accuracy

relative à l’utilité des données), et la reconnaissance d’identité était mesurée par la variable Iden-
tité acc (c.a.d. l’accuracy relative à la vie privée). Les valeurs d’accuracy données correspondent
systématiquement aux résultats moyennés sur dix expériences.

IV.11.4.3 Comparaison des performances à celles de l’état de l’art

Pour comparer les performances obtenues à partir des différentes représentations TF, nous
nous sommes comparés à une méthode plus classique basée sur la transformée de Fourier du si-
gnal d’accélération [157]. Dans cette approche de référence, tout comme dans le pipeline proposé,
nous avons alors filtré différents pourcentages x des coefficients de la transformée par ordre dé-
croissant (x allant de 10% à 90% avec un pas de 10%). Une fois la transformée de Fourier filtrée,
tout comme Jourdan et al. [157], le signal a été classé en activité et en identité en fonction des
caractéristiques du domaine fréquentiel à l’aide d’un classifieur de forêt aléatoire.

IV.11.4.4 Évaluation de la représentation temps-fréquence optimale

Nous avons défini la meilleure représentation TF comme celle qui maximise la surface sous la
courbe utilité/vie privée (AUC) en utilisant la règle du trapèze. L’AUC est une mesure combinée
efficace de l’utilité et de la protection de la vie privée, qui décrit la validité inhérente de notre ap-
proche d’anonymisation. L’AUC utilisée ici était limitée en abscisse entre le minimum et le maxi-
mum de la performance en identité. Comme ces extremums change d’une représentation TF à
l’autre, nous avons normalisé l’AUC par la taille du rectangle relative aux extremums.
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IV.11.4.5 Évaluation du filtre optimal

Le filtre optimal a été défini comme le filtre minimisant la distance euclidienne entre un point
de la courbe utilité-vie privée et le coin supérieur gauche de la zone normalisée. Notons que le
coin supérieur gauche correspond à l’intersection du bord supérieur de la Figure IV.11.4 (perfor-
mance maximale de 100% en activité) et la limite minimale de performance pour l’identité. Ce
filtre optimal garantit une bonne reconnaissance de l’activité tout en limitant la reconnaissance
d’identité.

IV.11.5 Résultats et discussion

IV.11.5.1 Intérêt de la représentation temps-fréquence

La Figure IV.11.4 montre l’effet du filtrage sur la reconnaissance en activité et en identité pour
les trois différentes représentations TF ainsi que pour la méthode de référence. Il semble que tra-
vailler uniquement dans le domaine fréquentiel (points verts sur la Figure IV.11.4) entraîne une
perte rapide et importante de reconnaissance d’activité. Cette perte d’utilité des données s’ex-
plique par le fait que la transformée de Fourier n’est pas en mesure d’analyser correctement la
nature non stationnaire des signaux, où le contenu fréquentiel change au fil du temps en parti-
culier pour l’activité. Par opposition, les représentations TF semblent être capables de traiter la
non-stationnarité des signaux et donc de permettre un meilleur compromis entre la reconnais-
sance d’activité et l’identification de l’utilisateur. Plus les coefficients sont filtrés dans les images
TF, plus la performance d’identification est mauvaise. En revanche, le filtrage a beaucoup moins
d’impact sur les performances de reconnaissance d’activité : qu’aucun filtrage ne soit appliqué, ou
que 70% de l’image soit filtrée, l’accuracy de l’activité semble être stable entre 80% et 90%. Cette
tendance s’observe quelle que soit la représentation TF (STFT, transformée de Stockwell ou trans-
formée de Stockwell optimisée, figurant respectivement en bleu, en en orange et en rouge sur la
Figure IV.11.4). Ces résultats démontrent que les coefficients élevés des images TF portent spé-
cifiquement les informations relatives à l’identité des utilisateurs. L’activité, en revanche, semble
moins spécifique à une gamme de coefficients et correspond davantage à la texture générale ob-
servée dans les images TF.

IV.11.5.2 Représentation optimale

Le Tableau IV.11.1 reporte les AUC normalisées pour chaque courbe de la Figure IV.11.4. Parmi
les trois représentations TF, la STFT présente l’AUC la plus faible (AUC = 0.83), offrant ainsi un
des plus mauvais compromis entre utilité et vie privée. Cette observation peut être liée au fait
que cette transformée est mono-résolution et offre donc une résolution temps-fréquence du si-
gnal associé plus faible. D’autre part, la transformée de Stockwell est multi-résolution, ce qui
permet un meilleur encodage du signal analysé et donc une meilleure reconnaissance de l’ac-
tivité (AUC = 0.84). La reconnaissance de l’activité est encore améliorée lorsque la transformée
de Stockwell du signal d’accélération est optimisée selon un critère de concentration d’énergie
(AUC = 0.85). Les différences entre la transformée de Stockwell et la transformée de Stockwell op-
timisée pourraient être encore plus marquées si l’optimisation de la transformée de Stockwell avait
été effectuée sur des fenêtres glissantes individuelles plutôt que sur l’ensemble du signal. Comme
on pouvait s’y attendre, on peut noter également que plus la concentration d’énergie dans le plan
temps-fréquence est bonne – ce qui signifie une meilleure résolution tonale de l’image TF – plus
le réseau neuronal converge rapidement.

IV.11.5.3 Filtrage optimal

Le Tableau IV.11.2 montre que le filtre optimal qui garantit un bon compromis utilité-vie privée
est de 60% pour les représentations de Fourier, STFT et tranformée de Stockwell et de 70% pour
la représentation optimisée de la transformée de Stockwell. Ces observations suggèrent qu’étant
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FIGURE IV.11.4 – Accuracy de l’activité en fonction de l’accuracy de l’identité pour différentes représenta-
tions : la transformée de Fourier (marqueurs en croix en vert), la STFT (marqueurs ronds en bleu), la trans-
formée de Stockwell (marqueurs carrés en orange) et la transformée de Stockwell optimisée (marqueurs
triangulaires en rouge). Chaque point correspond à un résultat de classification moyen sur 10 expériences.
Le coin supérieur gauche représente le compromis idéal entre l’utilité et la vie privée. Pour chaque courbe,
les points les plus performants en activité et en identité correspondent à des cas sans filtrage alors que les
autres (les points qui tendent vers la gauche du graphique) correspondent à des cas avec filtrage avec un
pas de 10%.

Fourier STFT Transformée Stockwell Transformée Stockwell optimisée

0.69 0.83 0.84 0.85

TABLEAU IV.11.1 – Aire sous la courbe utilité-vie privée normalisée (AUC) pour chaque représentation

Fourier STFT Transformée Stockwell Transformée Stockwell optimisée
60 (66/22) 60 (83/37) 60 (85/33) 70 (85/32)

TABLEAU IV.11.2 – Filtre optimal en % pour chaque représentation, et les performances associées en % (ac-
tivité acc/identité acc)

donné la meilleure résolution tonale de la représentation optimisée de la transformée de Stock-
well, il est possible de filtrer davantage de coefficients de l’image TF sans perdre de manière trop
significative en performance d’activité (comme observé pour les autres représentations TF de la
Figure IV.11.4).

IV.11.6 Conclusion

Dans ce travail, nous avons présenté une méthode preuve de concept pour préserver la vie
privée d’utilisateurs de capteurs de mouvement. Cette méthode utilise une représentation temps-
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fréquence des signaux d’accélération et filtre les images TF résultantes en fixant les coefficients
les plus élevés à zéro avant une étape d’apprentissage machine. Les évaluations ont démontré
que notre méthode permettait d’anonymiser et préserver un taux de reconnaissance d’activité
élevé, car l’encodage TF que nous proposons est adapté à la nature non stationnaire des signaux
(contrairement à la transformée de Fourier classique). Plus précisément, nous avons déterminé
que la transformée de Stockwell optimisée offrait le meilleur compromis utilité-vie privée en fil-
trant les coefficients TF à 70%. Le mécanisme de filtrage proposé pour préserver la vie privée était
intentionnellement simple, mais a donné des résultats prometteurs. Des méthodes de filtrage plus
avancées [171] pourraient être envisagées pour améliorer les performances, ce qui fera l’objet de
recherches futures. En outre, d’autres transformations temps-fréquence pourront être appliquées
et comparées aux résultats obtenus.
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Chapitre IV.12

Conclusions sur la tâche de prédiction de
l’accident vasculaire cérébral en phase
aiguë et chronique

Ce chapitre synthétise les résultats principaux développés durant ces trois années de thèse, et
met l’accent sur les perspectives de recherche qui apparaissent dans la continuité des contribu-
tions présentées dans ce manuscrit. Nous présentons plusieurs pistes de recherche méthodolo-
giques appliquées aux domaines de l’apprentissage automatique et de l’AVC.

IV.12.1 Bilan des contributions

La première partie du manuscrit proposait des travaux fondamentaux sur la valeur prédictive
de l’IRM de perfusion brute.

Dans les chapitres II.3 et II.4, nous avons exploré différents descripteurs (les LBP, les coeffi-
cients d’Haralick et les coefficients de la transformée en scattering) pour résumer efficacement
l’information spatio-temporelle locale des voxels de l’imagerie de perfusion. Ces descripteurs ont
été choisis car ils présentaient des propriétés intéressantes pour notre tâche de prédiction : ils
étaient translation invariants (permettant ainsi de s’affranchir de la variabilité inter-patients de
délai d’arrivée de l’agent contraste), et ils balayaient différentes approches d’analyse d’images
(des approches structurelles et texturales aussi bien avec les LBP que les coefficients d’Haralick,
des approches statistiques avec les coefficients d’Haralick, et fréquentielles avec les coefficients de
la transformée en scattering). Les descripteurs proposés semblaient tous en mesure de capturer
des informations pertinentes pour la tâche de prédiction donnée. Sur la base de la métrique Dice
(DSC), les coefficients d’Haralick se sont démarqués des autres car ils étaient particulièrement
efficaces, parcimonieux et rapides d’exécution.

Dans le chapitre II.5, nous nous sommes intéressés à la possibilité de prédire l’infarctus final
à partir de données de perfusion brutes simulées. Ces données synthétiques ont été obtenues à
partir d’un simulateur physique de perfusion, paramétrable selon différentes variables physiolo-
giques. Parmi toutes les paramètres ajustables, nous nous sommes focalisés sur celui de la fonc-
tion d’entrée artérielle (AIF). En effet, à travers différentes expériences, nous avons montré que
la forme de l’AIF propre aux patients d’entraînement avait une grande influence sur les perfor-
mances du modèle proposé. Dans ce contexte, nous avons montré l’intérêt de l’apprentissage
patient-spécifique : en ajustant l’AIF de l’ensemble d’entraînement simulé à celle d’un patient
test, on injectait un priori physiologique fort dans les données d’apprentissage, ce qui permettait
de contraindre et faire converger le modèle d’apprentissage vers un optimum global.

Dans le chapitre II.6, nous avons proposé des améliorations au réalisme physiologique du si-
mulateur, en proposant d’intégrer de nouvelles informations relatives à l’anatomie de l’arbre vas-
culaire (les variations du flux et du temps de transport de l’agent de contraste). Tout comme pour
le chapitre précédent, les modèles proposés ont été appris sur les données de perfusion simulées,
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et testés sur des données de perfusion réelles, via une approche patient-spécifique. L’intégration
des nouveaux degrés de réalisme dans le simulateur a permis d’améliorer les performances géné-
rales de nos modèles prédictifs.

La seconde partie du manuscrit proposait des méthodes d’apprentissage supervisé capables
de coupler l’imagerie de perfusion déconvoluée et l’imagerie de diffusion.

Dans le chapitre III.7, à travers une étude pilote, nous avons proposé d’encoder simplement
les images d’entrée, et de prédire l’état final de chaque voxel à l’aide d’un classifieur bayésien naïf.
Le modèle s’est révélé performant, peu coûteux en temps de calcul, et présentait peu de para-
mètres. Pour ce travail, il est important de souligner que les performances obtenues reposaient
sur la pertinence de l’encodage des imageries aiguës, qui se basait sur un seuillage multi-échelle.
En travaillant sur un ensemble de patients homogènes, nous avons facilement pu déterminer l’en-
codage optimal pour tous les patients de l’étude. À l’échelle d’une cohorte plus large, trouver un
encodage optimal pour tous les patients serait probablement moins évident.

Dans le chapitre III.8, nous avons exploré plus en profondeur un modèle d’apprentissage
profond par réseau de neurones, présentant beaucoup de paramètres mais capable de traiter les
données sans aucun pré-traitement. À travers nos expériences, nous avons montré que la fusion
tardive des caractéristiques semblaient améliorer les performances de prédiction, en intégrant
potentiellement mieux chaque modalité au sein du réseau. Nous avons également constaté que
les réseaux de neurones pouvaient être très sensibles au statut de reperfusion des données d’en-
traînement, et que cela avait un impact considérable sur la lésion finale prédite en sortie. Nous
avons proposé de stratifier l’ensemble d’entraînement selon cette variable de reperfusion. En sé-
parant les patients reperfusés des patients non reperfusés, les performances de prédiction étaient
meilleures que celles obtenues en apprenant sur la cohorte globale. Proposer deux modèles spéci-
fiques au statut de reperfusion faisait aussi sens d’un point de vue clinique : la comparaison entre
la lésion prédite en cas de reperfusion réussie vs échouée peut aider les cliniciens à estimer l’effet
d’un traitement et les guider dans leur décisions thérapeutiques.

Dans le chapitre III.9, nous nous sommes focalisé sur la réversion de la lésion de diffusion ai-
guë : un phénomène de plus en plus fréquent depuis l’introduction du traitement par thrombec-
tomie, mais pour autant encore très peu documenté dans la littérature. Notre objectif était donc
de proposer une première étude capable d’identifier des marqueurs d’imagerie importants pour
prédire la réversion. Nous avons proposé un premier modèle d’apprentissage non linéaire capable
de prédire la réversion de diffusion à l’échelle du voxel. Notre choix s’est porté sur les forêts aléa-
toires, un type de modèle basé sur les arbres de décisions reconnus dans la littérature pour être
performants, parcimonieux et rapides à optimiser. Nous avons cherché des indices d’explicabilité
du modèle, afin de mesurer directement les effets des variables sur le statut de réversion. Nous
avons ainsi montré que les images DWI et Tmax sont les variables les plus importantes dans le
processus de décision des arbres de la forêt : lorsqu’un voxel présente des valeurs d’intensité DWI
et Tmax élevées, la probabilité qu’il ne reverse pas est particulièrement élevée.

IV.12.2 Discussion et perspectives de recherche

Au travers des différents travaux et modèles associés, présentés tout au long de ce document,
nous avons montré à plusieurs reprises l’intérêt de stratifier les données d’entraînement. Autre-
ment dit, homogénéiser les données d’entraînement permet aux modèles de mieux converger
vers leur optimum global. Cette stratification a été réalisée à différents niveaux, et au regard de
différents paramètres physiologiques : la fonction d’entrée artérielle (chapitre II.5), les formes de
lésions (chapitre II.3,II.4, II.5, et III.7), le statut de reperfusion (chapitre III.8), ou encore la thé-
rapeutique (chapitre III.8 et III.9). On pourrait également imaginer d’autres groupes possibles de
patients. On sait par exemple que le délai entre les premiers symptômes et l’IRM est un facteur dé-
terminant d’évolution de la lésion [11] (plus le délai est long, moins bonnes seront les chances du
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patient de reperfuser). On sait aussi que lorsque le statut du réseau de collatérales est un facteur
déterminant d’évolution de la lésion : après un traitement aigu, de bonnes circulations collaté-
rales sont associées à un devenir clinique favorable tandis que de mauvaises circulations colla-
térales sont liées à des complications hémorragiques et à de faibles taux de recanalisation [172].
Certains marqueurs d’inflammation sériques [173], encore à l’étude, pourraient se révéler être des
indices de stratification pertinents. Stratifier permet de créer des groupes de patients homogènes,
qui suivent la même évolution de lésion ischémique [174]. Dans la mesure où la tâche de pré-
diction est complexe et les scénarios d’évolution très variés, stratifier les données peut être un
moyen de réduire l’espace de recherche à partir d’a priori, pour contraindre efficacement l’opti-
misation d’un modèle. En réduisant l’espace de recherche, on réduit également la complexité de
calcul ainsi que le nombre de paramètres nécessaires au processus d’optimisation. Bien entendu,
cette approche a ses limites : en stratifiant selon trop de paramètres, on finit par créer un grand
nombre de clusters avec trop peu de patients, qui ne brassent pas suffisamment de diversité.

Une autre possibilité, que nous n’avons pas exploré mais qui mérite d’être approfondie, consis-
terait à fusionner des variables cliniques catégorielles (par exemple le statut de reperfusion, le trai-
tement, l’âge, le délai de traitement, le grade de collatérales) aux données images. Cette approche
est loin d’être triviale, puisqu’elle consiste à fusionner à l’échelle d’un patient ses caractéristiques
cliniques (des scalaires) avec ses données images (matrices 2D ou 3D). Au-delà du fait que les don-
nées proviennent de sources différentes, les dimensions et les structures diffèrent. La difficulté
majeure consiste à trouver un espace de représentation commun optimal dans lequel combiner
ces données de nature différente. Dans cette démarche, Pinto et al. ont proposé, dans le cadre
du challenge ISLES 2017 [17], un modèle d’apprentissage profond U-Net dans lequel ils intègrent
un paramètre relatif au statut de reperfusion dans la fonction de perte [175]. Bien que l’idée soit
novatrice dans le domaine de la prédiction de lésion ischémique, leur modèle ne s’est pas très
montré compétitif par rapport aux autres challengers. Dans le cadre du challenge ISLES 2016,
Choi et al. ont proposé un modèle d’apprentissage profond FCN (Fully Convolutional Network)
pour classifier des patchs des données IRM en sain ou pathologique [176]. Les patchs images ont
été combinés à des données cliniques (telles que le délai entre les premiers symptômes et l’IRM,
le délai entre l’IRM et le traitement, et le TICI) au niveau de l’avant dernière couche convolutive.
Contrairement au modèle U-Net, les modèles FCN ont la capacité d’opérer sur des données de
tailles variables, et de faciliter leur fusion au niveau des caractéristiques. Comme le soulèvent les
auteurs dans leur étude [176], l’inconvénient de leur modèle est que la prédiction est particuliè-
rement bruitée, probablement parce que l’encodage patch des données images n’assure pas un
contexte spatial optimal. Une perspective de recherche consisterait donc à proposer un FCN qui
prend en entrée les images complètes, qu’il fusionnerait tardivement (c.a.d. au niveau des caracté-
ristiques) avec des données cliniques. Une autre possibilité de recherche consisterait à s’inspirer
de travaux en dehors du domaine de l’imagerie médicale qui sont en rapport avec la fusion de
données hétérogènes. Par exemple, Srivastava et al. ont récemment proposé un modèle Marko-
vien (plus précisément une machine de Boltzmann) capable de combiner des données textes avec
des données images [177]. Un état de l’art approfondi serait nécessaire afin d’évaluer la pertinence
et les conditions d’application de ce type de modèle pour notre problématique.

Un autre moyen de guider un modèle, en particulier les modèles d’apprentissage profond,
consiste à imposer des a priori (contraintes anatomiques et/ou physiologiques) lors de la phase
d’apprentissage [178, 179]. Dans le cadre de notre application, nous avons déjà imposé que l’hémi-
sphère ipsilateral se situe toujours du même côté pour les patients d’étude (chapitre III.7). Dans la
même optique, on pourrait penser à recaler les données sur un atlas (http://nist.mni.mcgill.
ca/?page_id=714), afin d’effacer la variabilité inter-individuelle non essentielle à la tâche de pré-
diction. Pour aller plus loin, nous pourrions recaler les données sur un atlas physiologique afin
d’identifier de façon uniforme les différents territoires vasculaires de chaque patient. Ainsi, selon
la localisation de l’occlusion, on pourrait guider le modèle vers le territoire ischémique approprié.
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Un autre axe de recherche consisterait à améliorer l’interprétabilité des modèles non linéaires
d’apprentissage automatique. Nous avons déjà fait un premier pas d’explicabilité dans nos tra-
vaux actuels : dans le chapitre III.8 nous avons proposé des expériences d’ablation pour mesurer
l’impact de contribution de chaque modalité d’entrée sur les performances générales du modèle,
et dans le chapitre III.9, nous avons utilisé un indice issu de la théorie des jeux pour représenter
et mesurer les effets de chaque variable du modèle sur la prédiction. Nous souhaiterions aller plus
loin dans cette démarche d’interprétabilité, en particulier concernant l’apprentissage profond par
réseau de neurones (CNN). Une possibilité consisterait à mieux tenir compte des cartes de ca-
ractéristiques générées par le réseau. Ces cartes, résultantes de l’application successive de filtres
aux images d’entrée, pourraient fournir un aperçu de la représentation interne que le modèle pos-
sède d’une entrée spécifique à un point donné du modèle. Au niveau des premières couches du
modèle, les cartes de caractéristiques montrent souvent des détails fins, qui sont facilement inter-
prétables par l’œil humain. Les cartes de caractéristiques des couches plus profondes sont quant
à elles moins bien résolues et montrent beaucoup moins de détails. Les cartes de caractéristiques
permettent donc de résumer les données d’entrée en concepts plus généraux, sur lesquels nous
pourrions nous appuyer pour s’assurer que le réseau converge vers la solution souhaitée [180].
Récemment, une méthode (DeepLIFT) a été proposée permettant de décomposer la prédiction de
sortie d’un réseau CNN en rétropropageant les contributions de tous les neurones du réseau sur
les données d’entrée du réseau [181]. Concrètement, le modèle offre la possibilité pour chaque
donnée test de savoir quels modalités d’entrée ont contribué (positivement ou négativement) à
la prédiction, et dans quelle mesure. Cette méthode serait intéressante à tester pour mieux com-
prendre nos cas d’échec de prédiction. Toujours dans une optique d’interpretabilité des CNN, une
autre possibilité consisterait à visualiser les caractéristiques internes apprises par les CNN à l’aide
d’outils de projection de données multi-dimensionnelles, tels que t-SNE (t-distributed Stochastic
Neighbor Embedding) [182], afin d’observer les distributions des différents clusters appris [183].

Enfin, nous proposons une dernière piste de recherche dans la continuité de nos travaux sur
les capteurs adaptés au suivi médicalisé de l’AVC lors de la phase chronique. Dans l’ouverture
du manuscrit, nous avons proposé de représenter les signaux actimétriques sous forme d’images
temps-fréquences (TF), que nous avons seuillé de façon à optimiser le compromis utilité-vie pri-
vée. Ce seuillage était intentionnellement simple, et consistait à annuler les plus hauts coefficients
sur l’image TF. Nous avons ainsi pu constater que ces hauts coefficients portaient l’information
d’identité, mais pas spécifiquement celle d’activité. Pour nos prochains travaux, nous souhaite-
rions proposer un encodage plus sophistiqué afin de filtrer plus efficacement les informations
d’identité. Une représentation simplifiée de la structure TF d’un signal peut être donnée par la
triangulation de Delaunay définie sur les zéros du spectrogramme. Il s’avère que chaque région
TF associée à une composante donnée peut se voir comme l’union de triangles de Delaunay ad-
jacents dont au moins un côté est anormalement long en comparaison avec la distribution [171].
Ainsi, nous pourrions distinguer précisément les composantes utilité et identité sur l’image TF, et
filtrer les régions associées à l’identité.
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Annexe A

Présentation des cohortes analysées et
des pré-traitements associés

Dans ces travaux, nous avons eu accès à des patients aux bases de données inclus dans les
cohortes I-KNOW et HIBISCUS-STROKE. I-KNOW (2007-2011) était une étude observationnelle
multicentrique prospective de 117 patients ayant subi un AVC de taille très variables [48]. Sur l’en-
semble des patients, 76 ont été traités par thrombolyse et les 46 restant n’ont reçu aucun traite-
ment. HIBISCUS-STROKE est une cohorte d’observation monocentrique en cours incluant 135
patients présentant de grandes occlusions de l’artère intracrânienne, tous traités par thrombec-
tomie. La base de donnée I-KNOW est donc bien plus hétérogène que HIBISCUS-STROKE en
terme de type d’occlusion, de forme de lésions aiguës, de traitement et par conséquent d’évo-
lution de l’infarctus final. L’inhomogénéité des variables cliniques dans les bases d’apprentisssage
(train/test) a un impact considérable sur les modèles d’apprentissage automatique. Ce point est
l’axe central de discussion du manuscrit.

Dans les deux cohortes, tous les patients ont subi le protocole IRM suivant à leur admission :
imagerie par diffusion, imagerie FLAIR, imagerie T2*, angiographie et imagerie dynamique de
perfusion. Une IRM FLAIR de suivi a été effectuée plusieurs jours après l’admission (spécifique-
ment, 6 et 30 jours à HIBISCUS-STROKE et I-KNOW, respectivement), et a été segmentée semi-
manuellement par un ou plusieurs experts (spécifiquement, un et trois experts pour HIBISCUS-
STROKE et I-KNOW, respectivement).

Concernant la cohorte I-KNOW, aucun pré-traitement spécifique n’a été nécessaire. Un reca-
lage affine avait été préalablement réalisé afin de recaler toutes les modalités de chaque patient
sur l’imagerie de perfusion. En revanche, la cohorte HIBISCUS-STROKE n’était pas pré-traitée, ce
qui nous imposait un effort de recalage. Dans le protocole I-KNOW, le FLAIR de suivi est réalisé
30 jours après le premier examen d’admission : la lésion finale est alors stabilisée et aucun oe-
dème n’est visible. En revanche, dans le protocole HIBISCUS-STROKE le FLAIR de suivi est réalisé
à seulement 6 jours de l’admission : des oedèmes cérébraux important y sont encore visibles, se
caractérisant par un gonflement de la lésion dans le système ventriculaire, comme le montre la
Figure A.1. Un travail de recalage non-linéaire [87] pour la cohorte HIBISCUS-STROKE s’est donc
imposé afin de tenir compte de telles déformations.
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Patient 1

Patient 2

Avant Recalage Après Recalage

(A) (B) (C) (D)

FIGURE A.1 – Exemple de recalage non-linéaire effectué sur deux patients de la cohorte HIBISCUS-STROKE.
L’IRM de diffusion (colonne A) et l’IRM de suivi FLAIR (colonne B/D) sont réprésentées dans leur espace
initial. Après recalage, l’IRM de diffusion (colonne C) est dans l’espace initial de l’IRM FLAIR.
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Annexe B

Matériel supplémentaire pour
l’apprentissage de réseaux de neurones
sur données de perfusion brutes simulées

B.0.1 Métriques supplémentaires

Concernant les paramètres présentés dans le Tableau II.5.4 de la section II.5, nous présen-
tons dans le Tableau B.1 davantage de métriques afin de démontrer la valeur du CNN testé dans
les expériences 1, 2 et 3. Nous pouvons noter que quelle que soit la métrique, l’expérience 3 (i.e.
entraînement sur des données de perfusion simulées) présente systématiquement les meilleures
performances moyennes de classification.

B.0.2 Architectures supplémentaires

Concernant notre proposition d’architecture présentée dans II.5.3 de la section II.5, nous pré-
sentons des architectures de réseau convolutif supplémentaires (FCN1, FCN2 et FCN3) décrites
dans les Tableaux B.2, B.3, B.4. Les expériences 1, 2 et 3 ont été réalisées en utilisant ces trois archi-
tectures. Pour toutes les expériences, nous avons utilisé la fonction d’entropie croisée catégorique
comme fonction de perte et une descente de gradient stochastique pour optimiser le modèle. Le
nombre d’époques a été fixé à 30, le taux d’apprentissage à 0.001 et la taille du batch à 32. Les
performances de classification correspondantes sont indiquées dans le Tableau B.5.

Nous pouvons noter que pour toutes les architectures testées, l’expérience 3 présente systé-
matiquement la meilleure performance de classification. Les valeurs de distance DSC et Hausdorff
obtenues avec le réseau neuronal convolutif (CNN) proposé ne sont pas significativement diffé-
rentes des réseaux entièrement convolutifs présentés (architectures FCN1, FCN2 et FCN3) (valeur
p > 0,05 avec le test de Mann-Whitney pour données appariées).
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Couche Type Taille Filtre Taille Pooling Stride # filtres Taille Sortie fonction activation
1 Conv2D 2*2 - 1*1 8 (8, 59, 8) relu
2 maxpooling - 1*2 1*1 - (8, 29, 8) relu
3 Conv2D 2*2 - 1*1 8 (7, 28, 8) relu
4 maxpooling - 1*2 1*1 - (7, 14, 8) relu
5 Conv2D 2*2 - 1*1 16 (6, 13, 16) relu
6 maxpooling - 1*2 1*1 - (6, 6, 16) relu
7 Conv2D 2*2 - 1*1 16 (5, 5, 16) relu
8 maxpooling - 2*2 1*1 - (2, 2, 16) relu
9 Conv2D 2*2 - 1*1 32 (1, 1, 32) relu

10 Conv2D 1*1 - 1*1 2 (1, 1, 2) softmax

TABLEAU B.2 – Fully Convolutional Network 1 (FCN1) proposé.

Couche Type Taille Filtre Taille Pooling Stride # filtres Taille Sortie fonction activation
1 Conv2D 2*2 - 1*1 8 (8, 59, 8) relu
2 maxpooling - 1*2 1*1 - (8, 29, 8) relu
3 Conv2D 2*2 - 1*1 8 (7, 28, 8) relu
4 maxpooling - 1*2 1*1 - (7, 14, 8) relu
5 Conv2D 2*2 - 1*1 16 (6, 13, 16) relu
6 maxpooling - 1*2 1*1 - (6, 6, 16) relu
7 Conv2D 2*2 - 1*1 32 (5, 5, 32) relu
8 Conv2D 2*2 - 1*1 32 (4, 4, 32) relu
9 Conv2D 2*2 - 1*1 32 (3, 3, 32) relu

10 Conv2D 2*2 - 1*1 64 (2, 2, 64) relu
11 Conv2D 2*2 - 1*1 2 (1, 1, 2) softmax

TABLEAU B.3 – Fully Convolutional Network 2 (FCN2) proposé.

Couche Type Taille Filtre Taille Pooling Stride # filtres Taille Sortie fonction activation
1 Conv2D 2*2 - 1*1 8 (8, 59, 8) relu
2 maxpooling - 1*2 1*1 - (8, 29, 8) relu
3 Conv2D 2*2 - 1*1 8 (7, 28, 8) relu
4 maxpooling - 1*2 1*1 - (7, 14, 8) relu
5 Conv2D 2*2 - 1*1 16 (6, 13, 16) relu
6 Conv2D 2*2 - 1*1 16 (5, 12, 16) relu
7 Conv2D 2*2 - 1*1 32 (4, 11, 32) relu
8 Conv2D 2*2 - 1*1 32 (3, 10, 32) relu
9 Conv2D 2*2 - 1*1 32 (2, 9, 32) relu

10 Conv2D 2*2 - 1*1 64 (1, 8, 64) relu
11 Conv2D 1*2 - 1*1 64 (1, 7, 64) relu
12 Conv2D 1*2 - 1*1 64 (1, 6, 64) relu
13 Conv2D 1*2 - 1*1 64 (1, 5, 64) relu
14 Conv2D 1*2 - 1*1 64 (1, 4, 64) relu
15 Conv2D 1*2 - 1*1 64 (1, 3, 64) relu
16 Conv2D 1*2 - 1*1 64 (1, 2, 64) relu
18 Conv2D 1*2 - 1*1 2 (1, 1, 2) softmax

TABLEAU B.4 – Fully Convolutional Network 3 (FCN3) proposé.
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FCN1 FCN2 FCN3
Patient Exp. 1 Exp. 2 Exp. 3 Exp. 1 Exp. 2 Exp. 3 Exp. 1 Exp. 2 Exp. 3

1 0.13 / 45.7 0.12 / 50.2 0.14 / 48.3 0.16 / 49.7 0.12 / 50.2 0.16 / 46.9 0.21 / 49.7 0.12 / 50.2 0.13 / 46.4
2 0.17 / 49.7 0.18 / 51.1 0.61 / 46.8 0.21 / 51.1 0.18 / 51.1 0.65 / 46.9 0.18 / 51.1 0.18 / 51.1 0.52 / 48.1
3 0.055 / 49.6 0.053 / 43.8 0.22 / 44.0 0.055 / 44.1 0.053 / 43.8 0.23 / 44.0 0.055 / 44.1 0.053 / 43.8 0.23 / 44.0
4 0.48 / 51.1 0.17 / 44.9 0.54 / 43.9 0.48 / 44.4 0.17 / 44.9 0.55 / 40.5 0.42 / 44.4 0.17 / 44.9 0.52 / 38.8
5 0.37 / 44.1 0.11 / 45.4 0.44 / 43.5 0.40 / 43.5 0.11 / 45.4 0.49 / 41.3 0.39 / 43.8 0.11 / 45.4 0.47 / 42.0
6 0.11 / 44.4 0.11 / 43.0 0.27 / 41.3 0.11 / 43.0 0.11 / 43.0 0.18 / 41.3 0.11 / 43.0 0.11 / 43.0 0.20 / 42.6
7 0.57 / 44.4 0.26 / 45.0 0.54 / 43.2 0.61 / 42.6 0.26 / 45.0 0.59 / 42.3 0.55 / 43.1 0.26 / 45.0 0.55 / 43.3
8 0.65 / 43.0 0.17 / 47.1 0.48 / 34.9 0.66 / 40.7 0.17 / 47.1 0.55 / 33.9 0.65 / 40.9 0.17 / 47.1 0.51 / 38.2

TABLEAU B.5 – Dice (DSC) et distance de Hausdorff (HD) après avoir effectué 10 répétitions des expériences
1, 2 et 3 en utilisant trois différents réseaux entièrement convolutifs : FCN1 (1ère colonne), FCN2 (2ème co-
lonne) et FCN3 (3ème colonne). Les métriques sont indiquées pour chaque patient testé et correspondent
à la moyenne sur 10 répétitions (moyenne ± écart-type). Nous avons indiqué en gras quand l’expérience 3
a donné les meilleures performances à l’échelle du patient.
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