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Résumé

En routine clinique, les méthodes d’imagerie permettent d’extraire des descrip-
teurs ou indices caractérisant la fonction cardiaque et d’établir un diagnostic. Dans
le cas de l’insuffisance cardiaque, un remodelage cardiaque se produit très souvent.
Plusieurs aspects de la morphologie et de la fonction sont affectés lors de ce phé-
nomène, notamment des anomalies de forme et de déformation peuvent apparaître.
De plus, des interactions entre ces deux aspects ont été mises en évidence structurel-
lement ou reliées à certaines pathologies cardiaques. Ces interactions peuvent être
difficilement analysées par de simples indices scalaires qui décrivent généralement
un comportement global. L’imagerie médicale est en mesure de fournir des repré-
sentations de hautes dimensions de ces descripteurs, c’est-à-dire une information
régionale/locale et à plusieurs instants du cycle cardiaque ; elles sont cependant non
exploitées en routine clinique par manque de temps, de consensus et de la difficulté
de leur analyse. Dans ce manuscrit, nous explorons des approches de caractérisation
plus fine du lien partiellement connu entre la forme et la déformation cardiaques via
des représentations hautes dimensions de ces deux aspects.

Des méthodes d’anatomie computationnelle ou d’apprentissage de variétés per-
mettent d’exploiter ces représentations hautes dimensions individuelles et de géné-
raliser l’analyse à une population. Néanmoins, ces méthodes ne considèrent géné-
ralement qu’un aspect de la fonction cardiaque à la fois alors que plusieurs inter-
agissent. Les méthodes intégrant plusieurs descripteurs ne prennent habituellement
pas explicitement en compte le lien possible entre eux.

Ce travail comporte trois principales contributions. Premièrement, nous propo-
sons une stratégie pour caractériser les interactions entre la forme et la déformation
cardiaques évaluées par des descripteurs hautes dimensions et démontrons sa per-
tinence pour plusieurs pathologies du ventricule droit. Cette stratégie est basée sur
une méthode d’apprentissage non-linéaire (alignement de variétés multiples) et uti-
lisée ici pour caractériser un lien partiellement connu alors qu’elle a été jusqu’à pré-
sent appliquée à des descripteurs évoluant dans la même variété, et pour lesquels le
lien existe naturellement. Deuxièmement, nous avons évalué le bénéfice de prendre
en compte le lien entre les descripteurs en étudiant les différences avec une approche
qui considère chaque descripteur individuellement et d’autres approches prenant en
compte plusieurs descripteurs. Pour finir, l’étude de l’influence des descripteurs de
forme/déformation et de stratégies de normalisation sur notre approche a mis en
valeur un possible biais introduit par les choix faits et montré que le choix approprié
dépend de l’application visée.

Cette thèse montre la pertinence d’utiliser l’alignement de variétés pour considé-
rer le lien partiellement connu entre forme et déformation cardiaques en l’illustrant
dans l’étude comparée de plusieurs pathologies du ventricule droit. Ces analyses
ouvrent la porte à l’exploitation de ces espaces cohérents pour des challenges plus
applicatifs comme la quantification de risques.

Mots-clés : imagerie cardiaque, apprentissage de variétés, réduction de dimen-
sions, forme cardiaque, déformation myocardique
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Abstract

In clinical routine, medical imaging allows to extract descriptors or scalars cha-
racterizing the cardiac function and to establish a diagnosis. In heart failure, cardiac
remodeling often occurs and several aspects of morphology and function are affec-
ted during this phenomenon, which can include shape and deformation abnorma-
lities. In addition, interactions between these two aspects have been demonstrated
structurally or related to certain cardiac pathologies. These interactions are difficult
to analyze by simple scalar indices that generally describe a global behavior. Medi-
cal imaging is able to provide high-dimensional representations of these descriptors,
i.e., regional/local information at several instants of the cardiac cycle. However, they
are not exploited in clinical routine because of the lack of time, the lack of consensus,
and the difficulty of their analysis. In this manuscript, we explore approaches to fur-
ther characterize the partially-known link between cardiac shape and deformation
via high-dimensional representations of both aspects.

Computational anatomy or manifold learning methods allow to exploit these in-
dividual high-dimensional representations and generalize the analysis to a popula-
tion. However, these methods generally consider only one aspect of cardiac function
at a time, whereas several of them can interact. Methods incorporating multiple des-
criptors usually do not explicitly consider the possible link between them.

This work has three main contributions. First, we propose a strategy to charac-
terize the interactions between cardiac shape and deformation assessed by high-
dimensional descriptors and demonstrate its relevance for several right ventricular
pathologies. This strategy is based on a non-linear learning method (Multiple Ma-
nifold Alignment) and is used here to characterize a partially-known link, whereas
it has been applied so far to descriptors belonging to the same manifold, and for
which the link naturally exists. Secondly, we evaluated the benefit of taking into ac-
count the link between descriptors by studying the differences with an approach
that considers each descriptor individually and other approaches that consider se-
veral descriptors jointly. Finally, the study of the influence of shape/deformation
descriptors and normalization strategies on our approach has highlighted a possible
bias introduced by the choices made and shown that the appropriate choice depends
on the targeted application.

This thesis shows the relevance of using manifold alignment to consider the
partially-known link between shape and cardiac deformation by illustrating it in
the comparative study of several right ventricular diseases. These analyses open the
door to the exploitation of these coherent latent spaces for more applicative chal-
lenges such as risk quantification.

Keywords : cardiac imaging, manifold learning, dimensionality reduction, shape
analysis, myocardial deformation
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Chapitre 1

Introduction

Plus d’un million de Français est touché par l’insuffisance cardiaque 1. Cette in-
capacité du muscle cardiaque à assurer un débit sanguin suffisant pour satisfaire les
besoins de l’organisme entraîne à la longue des modifications physiologiques. Les
méthodes d’imagerie comme l’échocardiographie, l’imagerie par résonance magné-
tique et les méthodes de tomographies principalement, permettent d’appréhender
ces changements complexes de la fonction cardiaque avec la pathologie, notamment
les anomalies portant sur la forme et la déformation qui seront les anomalies étu-
diées dans cette thèse.

Ce premier chapitre regroupe des éléments sur le fonctionnement du cœur, les
méthodes d’imagerie et les indicateurs utilisés en routine clinique pour l’étudier. Il
présente aussi plus précisément le ventricule droit et certaines pathologies qui lui
sont propres qui constituent le domaine d’applications de nos travaux. Après avoir
relevé certaines limites de l’approche clinique, les problématiques scientifiques et
techniques que ces dernières soulèvent seront ensuite exposées.

1.1 Contexte

1.1.1 Éléments d’anatomie et de la fonction cardiaque

Le cœur est un organe musculaire creux qui assure la circulation sanguine au
sein de l’organisme. Une anatomie simplifiée du cœur est montrée Figure 1.1. Il est
composé de quatre cavités : le Ventricule Gauche (VG), le Ventricule Droit (VD),
l’Oreillette Droite (OD) et l’Oreillette Gauche (OG).

Le côté droit du cœur est chargé de renvoyer au poumon le sang faible en oxy-
gène arrivé par les veines et le côté gauche reçoit le sang oxygéné et le redistribue
dans tout l’organisme par l’intermédiaire des artères. La valve tricuspide et la valve
mitrale, appelées valves atrio-ventriculaires, permettent la circulation entre les cavi-
tés inférieures (les ventricules) et les cavités supérieures (les oreillettes), tandis que
les valves semi-lunaires (valve pulmonaire et valve aortique) séparent les ventricules
de l’artère pulmonaire et de l’aorte respectivement.

Le cycle cardiaque peut être grossièrement divisé en quatre étapes avec les phases
systoliques (contraction) et les phases diastoliques (relaxation) :

— Diastole auriculaire : cette phase correspond à la relaxation et au remplissage
des oreillettes avec le sang désoxygéné provenant de la veine cave et le sang
oxygéné de la veine pulmonaire ; toutes les valves sont fermées.

— Diastole ventriculaire : le sang est transféré passivement dans les ventricules,
les valves atrio-ventriculaires sont ouvertes.

1. https://www.fedecardio.org/Les-maladies-cardio-vasculaires/Les-pathologies-cardio-
vasculaires/linsuffisance-cardiaque

https://www.fedecardio.org/Les-maladies-cardio-vasculaires/Les-pathologies-cardio-vasculaires/linsuffisance-cardiaque
https://www.fedecardio.org/Les-maladies-cardio-vasculaires/Les-pathologies-cardio-vasculaires/linsuffisance-cardiaque
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FIGURE 1.1 – Atlas 3D de l’anatomie cardiaque (d’après des données
publiques (Hoogendoorn et al., 2013)).

— Systole auriculaire : les deux oreillettes se contractent et forcent le sang des
oreillettes à aller dans les ventricules, les valves atrio-ventriculaires sont ou-
vertes.

— Systole ventriculaire : les deux ventricules se contractent et forcent le sang
désoxygéné vers l’artère pulmonaire et le sang oxygéné vers l’aorte, les valves
atrio-ventriculaires sont fermées et les valves semi-lunaires sont ouvertes.

Ce cycle de quatre étapes est répété dans le temps pour oxygéner le sang et le
distribuer aux organes en permanence. La fin de diastole et la fin de systole ventri-
culaire sont deux moments clés du cycle cardiaque correspondant respectivement
au moment où le muscle cardiaque est le plus relaxé et le plus contracté.

1.1.2 Insuffisance cardiaque en routine clinique

Dans le cas d’insuffisance cardiaque, une réduction du débit cardiaque et une élé-
vation des pressions de remplissage au repos ou pendant l’effort peuvent entrainer
des anomalies de structures fortes. La section suivante décrit comment ces aspects
sont étudiés en routine clinique.

L’essoufflement est le principal symptôme de l’insuffisance cardiaque. Il peut
se manifester comme une simple gêne pendant l’effort ou du mal à récupérer son
souffle après l’effort, jusqu’aux formes les plus graves entrainant une gêne au re-
pos. D’autres symptômes existent comme le gonflement de certaines parties du cœur
(foie, veines du cou, jambes) ou une prise de poids rapide (supérieure à 2kg par se-
maine). Néanmoins, ces symptômes sont non spécifiques à l’insuffisance cardiaque
et donc ne permettent pas de la différencier des autres maladies (Ponikowski et al.,
2016).
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Pour les patients présentant des symptômes pour la première fois, la probabi-
lité d’une insuffisance cardiaque doit d’abord être évaluée sur la base des antécé-
dents cliniques du patient (maladie coronarienne, hypertension artérielle, etc.), des
symptômes présentés, d’un examen physique et d’un electrocardiogramme (ECG)
au repos.

L’ECG est un examen clinique très simple et très utilisé qui enregistre l’activité
électrique du cœur grâce à des électrodes placées à plusieurs endroits du corps. Il
permet de détecter rapidement certains problèmes cardiaques et de surveiller le bon
fonctionnement du cœur.

Si au moins un élément est anormal, une analyse de la quantité des Peptides Na-
triurétiques de type B (BNP) et N-terminal pro-BNP dans le sang est normalement
réalisée. Les peptides natriurétiques sont des neuro-hormones synthétisées par les
cellules cardiaques, appelées cardiomyocytes, en réponse à une augmentation de la
pression sanguine, donc particulièrement en cas d’insuffisance cardiaque. Les pa-
tients présentant des concentrations plasmatiques normales de peptides natriuré-
tiques sont peu susceptibles de souffrir d’insuffisance cardiaque.

Ces mesures permettent d’établir un premier diagnostic de travail, en identifiant
les patients qui nécessitent une analyse plus approfondie de la fonction cardiaque.
Pour cela des méthodes d’imagerie sont nécessaires pour observer le fonctionnement
du cœur. La section suivante présente ces différentes méthodes.

1.1.2.1 Méthodes d’imagerie

L’echocardiographie : L’échographie cardiaque ou l’échocardiographie est la pre-
mière méthode d’imagerie utilisée en routine clinique (Garbi et al., 2016). Elle per-
met de fournir des informations immédiates sur le volume des cavités, la fonc-
tion des ventricules gauche et droit, l’épaisseur des parois et le fonctionnement
des valves. Ces informations sont cruciales pour établir un diagnostic. D’autres mé-
thodes d’imagerie sont utilisées seulement en cas d’incertitude sur le diagnostic.

L’échographie repose sur le principe suivant : une sonde échographique envoie
des ondes ultrasonores dans le corps du patient en direction de l’organe à imager
(dans notre cas le coeur). Ces ondes se propagent dans le corps et sont réfléchies ou
diffusées en fonction des propriétés acoustiques des milieux rencontrés. Ces ondes
réfléchies, ou échos, sont captées par la sonde et traitées pour reconstruire une image
de la région dans laquelle les ultrasons se sont propagés.

Cette méthode d’imagerie est non-invasive, rapide et peu chère. Néanmoins, les
images reconstruites présentent un structure grumeleuse, appelé speckle, qui rend
difficile leur interprétation et une visualisation précise des structures anatomiques.

Trois principaux modes sont employés pour les échocardiographies cliniques :

- Imagerie de mode B

- Imagerie de mode M

- Imagerie Doppler

L’imagerie de mode B (pour Brightness-mode) est la plus usuelle en routine cli-
nique. Les images sont affichées avec une échelle de couleur grise qui rend les tissus
fortement réfléchissants comme les valves ou les muscles, brillants à l’image tandis
que les tissus peu échogènes comme le sang apparaissent sombres.
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L’imagerie de mode M écoute la réponse des tissus dans une direction spatiale
avec une résolution temporelle plus élevée que le mode B pour observer des mou-
vements rapides, les valves par exemple ou pour mesurer précisément des déplace-
ments.

L’imagerie Doppler est basée sur le principe Doppler et permet la mesure de
vitesse des fluides et des tissus (Doppler tissulaire). Elle permet une évaluation hé-
modynamique du coeur (Anavekar et Oh, 2009) grâce à la mesure de volumes et
l’estimation des pressions ventriculaires à partir de la vitesse du sang.

Un exemple de l’imagerie en mode B et Doppler en coupe apicale est montré
Figure 1.2.

FIGURE 1.2 – Images échocardiographiques de mode B
en coupe apicale quatre cavités en niveaux de gris (a)
mode Doppler couleur (b). 1 : VG, 2 : VD, 3 : OD,
4 : OG, 5 : valve tricuspide, 6 : valve mitrale. Source :
http://wiki.side-sante.fr/doku.php?id=sides:ref-trans:

imagerie_dfgsm:chapitre_24_imagerie_cardiovasculaire.

L’échocardiographie en routine clinique est généralement 2D. Il existe l’échocar-
diographie 3D qui permet d’éviter les hypothèses géométriques et les problèmes liés
au plan de l’image qui existe avec l’imagerie 2D, particulièrement pour le VD qui est
difficile à imager du fait de sa géométrie complexe. L’échocardiographie 3D permet
une meilleure précision et reproductibilité pour l’évaluation des chambres ventricu-
laires (Konstam et al., 2011).

Imagerie par Résonance Magnétique : L’Imagerie par Résonance Magnétique
(IRM) est une méthode d’imagerie basée sur la magnétisation de notre corps (Po-
nikowski et al., 2016). Sous l’influence d’un fort champ magnétique B0, les molé-
cules d’eau qui composent principalement nos tissus, et formant des dipôles, sont
forcées à s’aligner dans la direction du champ magnétique B0 qui est une position
d’équilibre. Sous l’impulsion d’un second champ magnétique, les dipôles sont mis
en résonance et quittent leurs positions d’équilibre. Lorsque le second champ ma-
gnétique est coupé, les moments magnétiques vont progressivement retrouver leurs
positions d’équilibre en un certain temps qui dépend de la composition des molé-
cules présentes dans le tissu. Le temps et l’énergie produits par les dipôles pour
retrouver la position d’équilibre, permettent d’imager l’organe visé.

Cette méthode est non invasive sauf en cas d’injection d’agents de contraste et
fournit des images présentant des contrastes riches entre les différents tissus. Elle

http://wiki.side-sante.fr/doku.php?id=sides:ref-trans:imagerie_dfgsm:chapitre_24_imagerie_cardiovasculaire
http://wiki.side-sante.fr/doku.php?id=sides:ref-trans:imagerie_dfgsm:chapitre_24_imagerie_cardiovasculaire
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est considérée comme une méthode de référence en imagerie cardiaque en raison de
sa capacité à fournir des estimations de la fonction et une caractérisation des tissus
précise et reproductible. La Figure 1.3 montre des exemples d’images cardiaques ob-
tenues en IRM. Ces images peuvent être anatomiques (i.e statiques) ou dynamiques.
L’IRM est capable de produire des images dans n’importe quel plan de l’espace et
avec un champ de vue presque illimité, ce qui permet une flexibilité pour évaluer
les structures cardiaques. Néanmoins, son coût élevé et sa non portabilité restent
des limites importantes à son utilisation en routine. De plus, les personnes claustro-
phobes, ayant un pacemaker ou un défibrillateur implantés ne peuvent pas accéder
à ce mode d’imagerie (Kilner et al., 2010).

FIGURE 1.3 – Images IRM d ’un cœur sain selon le plan grand
axe 4 cavités (a), grand axe 2 cavités (b), petit axe (c), plan pas-
sant par la chambre de chasse du VG (d). 1 : VG, 2 : VD, 3 :
OD, 4 : OG, 5 : aorte descendante, 6 : aorte ascendante. Source :
http://wiki.side-sante.fr/doku.php?id=sides:ref-trans:

imagerie_dfgsm:chapitre_24_imagerie_cardiovasculaire

Autres méthodes d’imagerie : L’échocardiographie et l’IRM sont les deux mé-
thodes les plus recommandées et utilisées pour accéder à la structure et à la fonc-
tion cardiaque. Néanmoins, il existe d’autres méthodes d’imagerie telles que les mé-
thodes de tomographie (e.g à rayons X (scanner X), la tomographie par émission
de positon (TEP) ou par émission monophotonique (SPECT)) qui permettent d’ac-
céder au flux sanguin et à la viabilité du myocarde mais exposent le patient à un
rayonnement ou un radiotraceur donc moins utilisés en routine clinique. De plus,
la tomographie avec injection d’un produit de contraste, appelée angiographie, peut
être utilisée pour obtenir une visualisation précise des vaisseaux sanguins en 3D.

http://wiki.side-sante.fr/doku.php?id=sides:ref-trans:imagerie_dfgsm:chapitre_24_imagerie_cardiovasculaire
http://wiki.side-sante.fr/doku.php?id=sides:ref-trans:imagerie_dfgsm:chapitre_24_imagerie_cardiovasculaire
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1.1.2.2 Descripteurs de la fonction cardiaque

Les méthodes d’imagerie décrites dans la section précédente permettent de vi-
sualiser le cœur et d’extraire des images des descripteurs et des indices. Le rôle
de ces descripteurs est de caractériser/quantifier la fonction cardiaque. Les cardio-
logues recherchent particulièrement à décrire les caractéristiques physiologiques du
cœur normal et pathologique comme la contractilité (la capacité du cœur à se contrac-
ter), l’élasticité (la faculté des ventricules à s’agrandir quand ils se remplissent de
sang) et la capacité d’éjection (quantité de sang qu’un ventricule peut éjecter à chaque
battement) des ventricules. Ces éléments peuvent être estimés à partir de la courbe
pression-volume comme montré dans la Figure 1.4. L’obtention de cette courbe né-
cessite cependant l’insertion d’un cathéter dans les ventricules, ce qui est très invasif
et généralement pas réalisé pour un examen d’imagerie diagnostic, mais très utilisé
dans la recherche animale pour caractériser le cœur et sa fonction.

La courbe pression-volume fait apparaître les moments clés du cycle cardiaque
(i.e. fin de diastole et fin de systole) et les principaux descripteurs de volume (Vo-
lume TéléDiastolique (VTD) et Volume TéléSystolique (VTS)). De plus, cette courbe
permet de définir la relation pression-volume en fin de systole (Relation Pression-
Volume TéléSystolique (RPVTS)) qui décrit la contractilité d’un ventricule (VG dans
cet exemple), ou en fin de diastole (Relation Pression-Volume TéléDiastolique (RPVTD))
décrivant la rigidité.

FIGURE 1.4 – Courbe pression-volume du VG sain. Les courbes
rouges servant à estimer le RPVTS (Relation Pression-Volume Télé-
Systolique) et le RPVTD (Relation Pression-Volume TéléDiastolique).
VES : Volume d’Éjection Systolique, VTS : Volume TéléSystolique et
VTD : Volume TéléDiastolique. Image adapatée de : http://www.

adsmexico.com/medic/Fonctioncardiaque.html

Les méthodes d’imagerie permettent d’estimer les indicateurs de volume ou de
déformation qui décrivent ces comportements physiologiques du cœur. Dans le cas
d’insuffisance cardiaque par exemple, les patients sont classés en fonction de l’indice
appelé Fraction d’Ejection (FE) défini par le rapport entre le volume de sang éjecté
en systole (Volume d’Éjection Systolique (VES)) et le VTD et généralement exprimé
en pourcentage. Le VES correspond à la quantité de sang éjecté à chaque battement
et est défini comme la différence de volume en fin de diastole (VTD) et en fin de
systole (VTS).

http://www.adsmexico.com/medic/Fonctioncardiaque.html
http://www.adsmexico.com/medic/Fonctioncardiaque.html
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Trois catégories existent : FE préservée, FE modérément altérée et FE réduite (Po-
nikowski et al., 2016). Cette catégorisation est basée sur la Fraction d’Ejection du
Ventricule Gauche (FEVG) qui est un descripteur extrait pendant une échocardio-
graphie ou un IRM en routine clinique et calculé à partir des volumes.

Avant d’extraire ou de calculer des descripteurs à partir d’une image, une étape
de segmentation et de suivi temporel (tracking) est préalablement nécessaire. Il faut
aussi noter que le type d’image, la façon de calculer les descripteurs et ces deux
étapes peuvent introduire de la variabilité dans les différentes mesures comme celles
présentées dans (Amzulescu et al., 2019) pour les descripteurs de déformation.

Indices de volume : Les descripteurs de volume permettent d’obtenir des infor-
mations sur l’éjection des ventricules. La FE, le VES sont très utilisés en routine cli-
nique.

Le débit cardiaque qui est le volume de sang éjecté par unité de temps est égal
au produit entre la fréquence cardiaque Fc exprimé en nombre de battements par
minute et VES. Ces indicateurs peuvent être calculés pour les deux ventricules et
permettent de caractériser l’éjection du cœur droit et gauche.

Indices de déformation : Pour estimer la contractilité et la rigidité, des valeurs
de déformation du myocarde, appelées strain peuvent être calculées, notamment en
échocardiographie (par suivi de motif (speckle tracking) ou imagerie Doppler tis-
sulaire) ou en IRM de marquage tissulaire (IRM tagging) (Amzulescu et al., 2019).
Le strain en 1D correspond au changement relatif de la longueur d’un segment du
myocarde (souvent exprimé en clinique entre la fin de diastole et la fin de systole).
En 2D, le strain est exprimé par un tenseur de déformation dont les composantes
expriment les déformations et les cisaillements relativement aux axes d’un repère
comme le montre la Figure 1.5 : (

εx εxy
εyx εx

)
(1.1)

Le même principe peut-être appliqué en 3D et sera détaillé dans la Section 2.3. La
déformation est sans unité et est généralement exprimée en pourcentage. Une valeur
positive reflète un allongement, une valeur négative un raccourcissement. Le Strain
Rate (SR), est la vitesse de changement de la déformation et est généralement ex-
primé en pourcentage par seconde ; elle correspond au strain divisé par la fréquence
cardiaque.

La déformation 3D du VG est généralement calculée par rapport à un repère lo-
cal radial-circonférentiel-longitudinal. On dispose donc des déformations selon les
directions anatomiques comme illustré sur la Figure 1.6. La déformation peut être
ramenée à l’ensemble du ventricule et ainsi résumée à une valeur scalaire : on parle
ainsi du Global Longitudinal Strain (GLS), Global Circumferentiel Strain (GCS) et
Global Radial Strain (GRS) (respectivement la déformation globale longitunidale,
circonférentielle et radiale), ou calculée régionalement pour une certaine zone du
myocarde. Dans ce cas, l’information est généralement synthétisée dans la représen-
tation conventionnelle à 17 secteurs (ou segments) anatomiques comme le montre la
Figure 1.7.

D’autres grandeurs peuvent être utilisées pour compléter l’évaluation du mou-
vement et de la déformation. Pour le VG, on peut définir le terme de rotation du VG
qui fait référence à la rotation du myocarde autour du grand axe du VG et s’exprime
en degrés. Dans un cœur normal, la base et l’apex du ventricule tournent dans des
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(a) (b)

FIGURE 1.5 – Calcul de la déformation (a) unidimensionnelle (appe-
lée déformation Lagrangienne) et (b) exemple de définition bidimen-

sionnelle (adaptée de (D’hooge et al., 2000)).

directions opposées. La différence absolue entre la rotation au niveau de l’apex et de
la base est appelée l’angle de torsion net du VG (également exprimé en degrés).

Pour le ventricule droit, l’Excursion Systolique du Plan de l’Anneau Tricuspide
(TAPSE), correspond au déplacement de la valve tricuspide pendant la systole et est
mesuré en échographie de mode M. Il reflète la déformation longitudinale du VD et
est fortement corrélé avec la fonction globale du VD (Sato et al., 2012).

Indices de forme : Des mesures permettant de décrire la forme sont aussi utilisées :
des longueurs comme le diamètre interne en fin de diastole du VG ou le diamètre ba-
sal du VD, des indices de changement d’aire fractionnel (ang. fractional area change,
FAC) pour les deux ventricules entre la fin de diastole et la fin de systole peuvent
être utilisés pour décrire la fonction systolique. L’épaisseur du myocarde est aussi
un facteur important qui reflète le degré d’hypertrophie. Un indice de sphéricité est
aussi associé à la fonction diastolique du VG (Ambale-Venkatesh et al., 2017). De
plus, des indices de courbures des ventricules peuvent décrire également la forme
(Addetia et al., 2016), notamment la courbure moyenne du septum serait un bon in-
dicateur en cas d’hypertrophie du septum basal (Marciniak et al., 2021). Le Chapitre
2 couvrira des aspects plus avancés de ces indices.

1.1.3 Le remodelage cardiaque

Le remodelage cardiaque représente les adaptations structurelles ou morpho-
logiques du cœur pour préserver sa fonction. Ce remodelage peut être adaptatif
avec l’âge ou pour un athlète par exemple (Maron et Pelliccia, 2006) ou interve-
nir en cas de maladie. Dans le cas d’une pathologie, ces changements interviennent
d’abord pour préserver au mieux la fonction cardiaque jusqu’à l’apparition évidente
de symptômes cliniques. Les modifications de forme les plus communément obser-
vées sont : la dilatation du VG, l’augmentation de la masse ventriculaire, l’hyper-
trophie, la dilatation aortique et l’altération de la fonction systolique (Gilbert et al.,
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(a)

(b)

FIGURE 1.6 – Illustration des directions circonférentielles, radiales, et
longitudinales (a) sur un schéma du VG, (b) en chaque point d’un

maillage 3D du VD.

2020). Ce remodelage peut être décrit en routine clinique avec les descripteurs mor-
phométriques et fonctionnels détaillés dans la section précédente. Disposer d’une
information locale de ces indices permettrait d’avoir des informations plus précises
et de mieux caractériser les différents aspects du remodelage. Nous pouvons aussi
constater que beaucoup de facteurs rentrent en compte dans ce remodelage et af-
fectent plusieurs traits de la fonction (Konstam et al., 2011 ; Sanz et al., 2019) et no-
tamment la forme et la dynamique des structures cardiaques, et qu’un seul indice et
unique n’est pas suffisant pour décrire sa complexité.

1.1.3.1 Le ventricule gauche

Le processus de remodelage en cas d’insuffisance cardiaque du VG est bien décrit
dans la littérature (Konstam et al., 2011). Trois principaux motifs de déformation
ont été identifiés dans le cas d’insuffisance cardiaque avec une FE réduite basée sur
l’indice de masse du VG et l’épaisseur relative du myocarde (Verma et al., 2008) : le
remodelage concentrique (augmentation de l’épaisseur), l’hypertrophie excentrique
(augmentation de l’indice de masse) et l’hypertrophie concentrique (augmentation
des deux indices).
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FIGURE 1.7 – Calcul de la déformation longitudinale par suivi de mo-
tif (speckle tracking). (a) Vue 2 chambres, (b) Mesure régionale de
la déformation dans le diagramme 17 segments et globale avec GLS.

Image originale : (Scholte et al., 2011)

Dans le cas d’hypertension artérielle par exemple, ce remodelage se manifeste
tout d’abord par une augmentation de la déformation circonférentielle pour préser-
ver au mieux la fonction cardiaque et la fraction d’éjection et compenser la diminu-
tion de la déformation longitudinale (Figure 1.8). Lorsque la déformation circonfé-
rentielle ne peut plus augmenter, la FE diminue et donc altère la fonction cardiaque.
Accéder à ce remodelage et à l’adaptation du VG dans ce cas précis permet de dé-
tecter préalablement l’insuffisance cardiaque avant la diminution de la FE.

FIGURE 1.8 – Transition de l’insuffisance cardiaque avec FE préservée
à réduite en cas d’hypertension artérielle. Image adaptée de (Cikes et

Solomon, 2016).
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1.1.3.2 Le ventricule droit

La fonction du VD a été assez peu étudiée par rapport à celle du VG car le VD
a été longtemps considéré comme un conduit passif entre la circulation veineuse et
les poumons (Bakos, 1950). Néanmoins, de nombreuses études ont montré l’impor-
tance du rôle du VD dans le pronostic patient pour diverses maladies cardiaques
(Voelkel et al., 2006). Par exemple, dans le cas d’insuffisance cardiaque, le descrip-
teur du VD TAPSE est un bon indicateur pour la prédiction du dysfonctionnement
de la fonction systolique du VG (Guazzi et al., 2013). Des études récentes soulignent
aussi la nécessité de comprendre et d’évaluer la fonction du VD dans l’insuffisance
cardiaque à fraction d’éjection préservée (Gorter et al., 2018). La description du VD
sain ou pathologique qui suit est basée essentiellement sur les travaux de Sanz et al.
(2019).

Le VD normal est associé à une basse pression et à une forte souplesse pour
assurer le transfert du sang vers les artères pulmonaires de manière efficace sur le
plan énergétique. Il est relié au retour veineux d’un côté et à la circulation pulmo-
naire de l’autre. D’un point de vue anatomique, le VD est plus souvent décrit en
termes de trois composants : la chambre d’admission, l’apex et l’infundibulum qui est
la chambre de chasse du VD (Sanz et al., 2019). D’autres partitions du VD existent,
comme illustré en Figure 1.9 sur des maillages issus du logiciel 4D-RV Function 2.0
(TomTec Imaging Systems GmbH, Unterschleißheim, Germany) que nous avons uti-
lisées dans cette thèse.

Le VD est difficile à imager en routine en raison de sa forme de croissant com-
plexe. L’émergence de l’échocardiographie 3D a apporté une meilleure visualisation,
mais pose plusieurs challenges en termes de quantification, robustesse et complexité
des analyses (Addetia et al., 2019 ; Duchateau et al., 2021).

FIGURE 1.9 – Anatomie du ventricule droit d’un sujet sain en fin de
diastole illustrée sur un maillage 3D.

L’adaptation du VD à la maladie est déterminée par le degré de surcharge de
pression, de surcharge de volume et d’altérations de la contractilité. Ces situations
peuvent coexister à des degrés divers (Sanz et al., 2019). Nous ne présenterons ici
que les conséquences de la surcharge en pression et en volume.

Surcharge en pression : La surcharge en pression désigne l’état pathologique du
muscle cardiaque dans lequel il doit se contracter tout en subissant une postcharge
excessive (la postcharge étant la pression contre laquelle le cœur doit lutter pour éjec-
ter le sang pendant la systole). La surcharge en pression conduit à une hypertrophie
du VD, un aplatissement du septum inter-ventriculaire. Le VD répond initialement
par un remodelage "adaptatif " caractérisé par des volumes et une fonction relative



12 Chapitre 1. Introduction

préservés. Cela correspond à un stade où l’état fonctionnel, la capacité d’exercice
et le débit cardiaque peuvent rester raisonnablement bien conservés. Lorsque cette
adaptation homéométrique s’épuise et que la contractilité ne peut plus augmenter
pour s’adapter, un remodelage "inadapté" (adaptation hétérométrique) se met en
place avec une hypertrophie, une dilatation progressive du VD et une dyssynchro-
nie (Sanz et al., 2019). Dans le cas d’hypertension pulmonaire, les patients subissent
une surcharge en pression due à un rétrécissement des artères reliées aux poumons
ce qui affecte la contractilité du cœur et sa fonction. Cela entraine des anomalies de
forme et de déformation qui s’accroissent au fur et à mesure que la condition du
patient se dégrade (Moceri et al., 2018).

Surcharge en volume : La surcharge en volume désigne l’état d’une des chambres
du cœur dans laquelle se trouve un volume de sang trop important pour qu’elle
puisse fonctionner efficacement. Les principaux marqueurs d’une surcharge en vo-
lume sont la dilation et l’hypertrophie du VD (augmentation de la masse de la paroi
libre avec une épaisseur conservée). Une autre conséquence importante de la sur-
charge en volume du VD est un dysfonctionnement simultané du VG (Naeije et Ba-
dagliacca, 2017). Le VD peut préserver sa contractilité pendant une longue durée
(Szabó et al., 2006), mais qui semble différer en fonction de la maladie. Par exemple,
Moceri et al. (2020) montrent une conservation de la déformation de la paroi libre
pour les patients ayant une Communication InterAuriculaire (CIA), tandis que pour
la pathologie Tétralogie de Fallot (ToF), on observe une diminution de la déforma-
tion de la paroi libre.

CIA est une maladie congénitale caractérisée par un trou dans le septum inter-
auriculaire (entre les deux oreillettes) et schématisé Figure 1.10. Une surcharge en
volume est observée dans le VD quand le trou devient significatif hémodynamique-
ment, c’est-à-dire que le flux sanguin à travers ce trou devient trop important.

FIGURE 1.10 – Schéma anatomique du coeur sain ou pathologique
dans le cas de Communication interauriculaire (CIA) et de Tétralogie

de Fallot (ToF) (Rochais et al., 2019).

La ToF est aussi une maladie congénitale qui présente comme caractéristiques
habituellement un septum conal (partie supérieure-antérieure du ventricule gauche)
dévié, une racine aortique « à cheval » sur le septum interventriculaire, et une hyper-
trophie ventriculaire droite (Figure 1.10). Une réparation a lieu généralement pen-
dant l’enfance, et le chirurgien doit fermer la communication interventriculaire et
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soulager l’obstruction de la sortie du ventricule droit classiquement responsable de
l’apparition d’une régurgitation pulmonaire. La régurgitation pulmonaire chronique
peut avoir un impact sur le pronostic à long terme et peut être responsable de symp-
tômes et conduire à une insuffisance cardiaque chronique.

1.1.4 Limites et pistes d’améliorations

1.1.4.1 Des indices aux descripteurs hautes dimensions

L’utilisation de plusieurs indices globaux pour étudier la fonction cardiaque ne
permet pas d’appréhender des variations régionales ou locales car décrivant seule-
ment un comportement global de phénomènes complexes. Certaines représentations
comme le diagramme 17 segments (pour le ventricule gauche) permettent d’obtenir
une information régionale, notamment à des endroits clés du ventricule.

Néanmoins, ces représentations n’exploitent pas les descripteurs hautes dimen-
sions que peuvent aujourd’hui fournir les méthodes d’imagerie, et ne sont pas ex-
ploitées par manque de temps, de consensus et pour la difficulté de leur analyse. Par
exemple, dans le cas de l’étude du ventricule droit, une échocardiographie 3D per-
met d’extraire des maillages 3D de la forme. Ces maillages permettent d’accéder à
des mesures de déformations directement sur le maillage. La Figure 1.11 montre un
exemple d’extraction du maillage avec le logiciel 4D-RV Function 2.0 (TomTec Ima-
ging Systems GmbH, Unterschleißheim, Germany). Dans cet exemple, un descrip-
teur de déformation appelé Area Strain (AS) est calculé en chaque point du maillage
et représente le changement relatif d’aire entre deux cellules du maillage entre la fin
de diastole et la fin de systole. Ce type d’approche permet d’obtenir des informa-
tions locales et précises pour un descripteur, mais est plus difficile à exploiter que de
simples indices car il nécessite plus de post-traitements et des outils pas forcément
accessibles aux cliniciens pour pouvoir les comparer.

(a) (b)

FIGURE 1.11 – Descripteurs hautes dimensions de forme et de défor-
mation cardiaques (a) Extraction du maillage du VD avec 4D RV Fun-
tion 2.0. Image originale (Moceri et al., 2020) (b) Descripteur hautes
dimensions de déformation surfacique calculé sur le maillage du VD.

1.1.4.2 Exploitation des descripteurs hautes dimensions

Des outils de statistiques avancés et d’apprentissage machine peuvent exploiter
les descripteurs hautes dimensions pour étudier les différences et similarités entre
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deux individus sur une population ou entre des populations. L’analyse peut se limi-
ter à la comparaison des moyennes de descripteurs hautes dimensions entre popu-
lation comme dans (Moceri et al., 2018, 2020) ou une analyse de la variabilité dans
la population grâce à des méthodes d’apprentissage de variétés (détaillées dans le
Chapitre 3) une catégorie de l’apprentissage machine. Ces méthodes d’apprentissage
fournissent des outils rigoureux pour représenter ce type de descripteurs complexes
au sein d’une population en générant un espace de moindre dimension permettant
de mieux caractériser une population donnée et de comparer des nouveaux indivi-
dus à cette population. Ces méthodes ont permis par exemple de décrire la variabi-
lité de forme de cœurs sains (Bai et al., 2015) ou la fonction de coeurs pathologiques
(Duchateau et al., 2012 ; McLeod et al., 2018). Néanmoins, un seul descripteur à la
fois est considéré généralement et lorsque plusieurs sont considérés, les interactions
entre les descripteurs ne sont pas prises en compte.

1.1.4.3 Interactions entre descripteurs

Nous avons vu précédemment que le remodelage cardiaque est un phénomène
complexe où de nombreux facteurs interagissent. Un descripteur permet de ne consi-
dérer qu’un aspect de la fonction alors que souvent, plusieurs sont impliqués. En
routine clinique, plusieurs descripteurs sont considérés pour prendre en compte le
plus d’aspects possibles. Des méthodes statistiques multi-variées permettent d’ana-
lyser plusieurs indices scalaires issus de ces données et leurs interactions poten-
tielles, mais les interactions plus complexes entre des descripteurs hautes dimen-
sions ne peuvent pas être considérées avec ces méthodes.

L’apprentissage statistique et notamment l’apprentissage de variétés fournit des
méthodes permettant de caractériser une population à partir de ces descripteurs
hautes dimensions. Ce cadre offre notamment deux grandes familles d’approches
pour considérer le lien entre plusieurs de ces descripteurs (Li et al., 2018) : l’alignement
qui cherche à relier les représentations de faibles dimensions de chacun des descrip-
teurs ou la fusion qui mélange tous les descripteurs en une seule représentation de
faibles dimensions. Néanmoins, une grande partie de ces méthodes considèrent les
descripteurs au même niveau, c’est-à-dire qu’elles ne contrôlent pas le lien entre
les descripteurs. Nous cherchons dans cette thèse à appliquer ce type de méthode
sur des descripteurs où le lien est partiellement connu (forme et déformation car-
diaques), situation dans laquelle il est essentiel de contrôler comment le lien est pris
en compte entre deux descripteurs.

1.2 Problématique et challenges

1.2.1 Problématique

Dans cette thèse, nous nous intéressons à l’étude de la fonction cardiaque au
sens de deux traits pertinents d’un point de vue patho-physiologique : la forme et la
déformation cardiaques. Nous souhaitons premièrement exploiter des descripteurs
hautes dimensions de ces traits avec des méthodes d’apprentissage de variétés en
vue de dépasser les indices classiques qui résument cette information en routine cli-
nique (e.g les indices scalaires de volumes et de strain). Néanmoins, ces méthodes
souffrent d’une limitation majeure : elles ne considèrent qu’un seul type de descrip-
teur à la fois. Dans notre cas d’étude, nous utilisons deux descripteurs (forme et dé-
formation) pour lesquels des interactions ont été mises en évidence structurellement.
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Par exemple, Bijnens et al. (2012) ont montré que plus le VG est grand moins la dé-
formation a besoin d’être importante pour éjecter la même quantité de sang. Ce lien
a aussi été mis en évidence dans différentes maladies : dans le cas de l’hypertension
artérielle, illustré Figure 1.8, ou dans le cas de surcharge en pression et surcharge
en volume du VD (Sanz et al., 2019) détaillé dans la Section 1.1.3.2. Deuxièmement,
nous cherchons à contrôler explicitement les interactions entre descripteurs à la dif-
férence des approches actuelles qui considèrent tous les descripteurs d’un même
niveau d’importance. De cette problématique découlent plusieurs verrous scienti-
fiques à lever.

1.2.2 Challenges

Le premier challenge est d’identifier et d’adapter des méthodes d’apprentissage
de variétés qui permettent de considérer simultanément plusieurs descripteurs ainsi
que leurs interactions. Les méthodes doivent optimiser en même temps les repré-
sentions de faibles dimensions des descripteurs et leur potentiel lien. En particulier,
comme ce lien peut n’être que partiel selon les sujets et les pathologies, il faut dispo-
ser d’un contrôle sur la prise en compte de ces interactions.

Afin d’évaluer la pertinence de ces méthodes et l’information ajoutée par la consi-
dération du lien dans l’apprentissage, une comparaison aux méthodes de l’état de
l’art est nécessaire. Il s’agira tout d’abord de se comparer avec les approches qui
ne considèrent pas de lien, mais considèrent individuellement chaque descripteur.
Ensuite, nous comparerons les différentes stratégies qui considèrent le lien entre des-
cripteurs pour évaluer la plus adaptée à notre problématique.

Le second challenge est d’exploiter tout le potentiel des descripteurs (forme et
déformation) et de surpasser les mesures simplifiées utilisées en clinique. Il est né-
cessaire d’évaluer la valeur ajoutée des descripteurs hautes dimensions et le lien
entre eux. Les comparaisons entre méthodes seront basées sur des observations cli-
niques faites sur les différentes populations étudiées. Dans cette thèse, nos applica-
tions seront exclusivement dédiées au VD car les différents types de surcharge en-
gendrent des anomalies de forme et déformation et il est pertinent d’illustrer leurs
différences.

Enfin, nous nous intéresserons à l’influence du choix des normalisations des des-
cripteurs de forme et de déformation. Ces choix ont une forte conséquence sur les
représentations de faibles dimensions fournies par les outils d’apprentissage. Cela
peut donc biaiser comment le lien entre les descripteurs est intégré : cet aspect est
donc primordial pour notre étude. Cela permettra ensuite de disposer d’éléments
permettant d’orienter le choix de la normalisation en fonction de l’application visée.
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Chapitre 2

Etat de l’art : Forme et déformation
cardiaques hautes dimensions

2.1 Introduction

Nous avons vu dans le chapitre précédent que le remodelage cardiaque est un
phénomène complexe qui altère la forme et la déformation cardiaques. Ces aspects
sont décrits en routine clinique par des descripteurs globaux ou régionaux qui sim-
plifient parfois à l’excès ces informations complexes.

Considérer des représentations hautes dimensions de ces deux descripteurs per-
met de fournir une information locale (à plusieurs endroits du ventricule par exemple)
et/ou temporelle (à plusieurs instants du cycle cardiaque). Néanmoins, ces descrip-
teurs demandent un temps de post-traitement plus important et des méthodes sta-
tistiques plus avancées pour généraliser l’information à une population.

L’essor de bases de données publiques possédant de nombreux cas (par exemple,
les grandes cohortes nationales comme la UK Biobank qui suit jusqu’à 100.000 cas
aymptomatiques (Raisi-Estabragh et al., 2021) ou encore le Cardiac Atlas Project qui
contient différentes études d’IRM cardiaques et des outils pour traiter les données
(Fonseca et al., 2011 ; Suinesiaputra et al., 2015)) a contribué grandement à l’adapta-
tion d’outils d’anatomie computationnelle à l’imagerie cardiaque. L’anatomie com-
putationnelle fournit des outils rigoureux pour représenter et analyser ce type de
descripteurs complexes au sein d’une population. Dans ce chapitre, nous présen-
tons les différentes façons de considérer des descripteurs de forme et de déforma-
tion hautes dimensions et différents moyens de comparer ces représentations au sein
d’une population, notamment dans le cadre des atlas statistiques.

2.2 Comparaison de formes

2.2.1 Représentation de formes hautes dimensions

Dans ce manuscrit, le terme forme cardiaque désigne une forme statique à un
moment précis du cycle cardiaque, généralement la fin de diastole. Les représen-
tations hautes dimensions de la forme sont issues des maillages qui peuvent être
construits de différentes façons. Ils peuvent représenter toute l’anatomie cardiaque
(Hoogendoorn et al., 2013), plusieurs cavités (les deux ventricules le plus couram-
ment (Tobon-Gomez et al., 2013 ; Mcleod et al., 2013 ; Bai et al., 2015 ; Mauger et al.,
2019)), ou une seule cavité (Mansi et al., 2011 ; Medrano-Gracia et al., 2014 ; Zhang
et al., 2014, 2017).
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2.2.1.1 Types de maillage

Deux principaux types de maillage pour le cœur sont utilisés (Gilbert et al.,
2020) : les maillages surfaciques et les maillages volumiques.

Le maillage surfacique représente les surfaces de l’élément étudié. Par exemple,
pour le maillage du VG (Medrano-Gracia et al., 2014), les images sont premièrement
analysées pour obtenir des points clés communs à toute la population et le contour
des ventricules. Les points sont ensuite projetés en 3D et un modèle de forme est
personnalisé avec les points clés de chaque sujet. Une distribution de points est en-
suite calculée par échantillonnage sur chaque maillage pour construire un modèle
de distribution de points et avoir une correspondance entre deux échantillons.

Le maillage détaillé dans (Bai et al., 2015) servira pour illustrer la construction
d’un maillage volumique. Dans cet exemple, le maillage est extrait à partir d’images
3D d’IRM qui sont utilisées pour établir un modèle d’image moyen avant de générer
un maillage cardiaque qui servira de référence. Une correspondance entre la réfé-
rence et chaque échantillon est donnée grâce à un recalage non-rigide. Le maillage
du modèle est ensuite propagé à chaque sujet en utilisant la transformation inverse
de celle estimée par recalage. Un modèle de distribution de points peut alors être
calculé à partir des points homologues résultants.

La Figure 2.1 illustre la principale différence entre les deux types de maillages :
le maillage volumique contient des éléments (dans le cas de cet exemple, des tetra-
èdres) à l’intérieur de la paroi cardiaque.

(a) (b)

FIGURE 2.1 – Exemple de maillage cardiaque (a) surfacique (Hoo-
gendoorn et al., 2013) et (b) volumique (Tobon-Gomez et al., 2013). Le
maillage complet et une coupe de chaque maillage sont affichés pour

chaque type.

2.2.1.2 Types de correspondances

Différents types de mise en correspondance peuvent être imposés entre les maillages
et permettent une comparaison plus ou moins directe.

Correpsondance point-à-point : Certains maillages possèdent une correspondance
point-à-point, c’est-à-dire que le maillage de chaque sujet d’une population possède
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le même nombre de points avec des correspondances anatomiques plus ou moins
garanties. Ces maillages permettent une comparaison directe entre les points ou les
différentes cellules du maillage. C’est notamment le cas pour des maillages issus
d’un atlas utilisé pour de la segmentation, ou d’un maillage qu’on déforme au cours
du cycle cardiaque à partir du résultat d’un recalage de séquence d’images.

Un exemple de ce type de maillage est illustré Figure 2.2. Ce maillage est un
maillage surfacique du VD extrait à partir d’une séquence échocardiographique 3D
à l’aide du logiciel 4D-RV Function 2.0 (TomTec Imaging Systems GmbH, Unter-
schleißheim, Allemagne).

Correspondance de points clés : Les deux maillages présentés dans la Section
2.2.1.1 (Medrano-Gracia et al., 2014 ; Bai et al., 2015) ont une correspondance de
points clés, c’est-à-dire qu’un associe à chaque maillage une distribution de points
calculés de la même façon. Notons que les points clés sont ici issus des distributions
de points calculés après l’extraction du maillage et non pas ceux utilisés comme re-
père anatomique sur les images.

Aucun point clé : Un dernier type de maillage ne présente aucune correspondance
entre chaque échantillon, par exemple (Mansi et al., 2011). Deux maillages peuvent
avoir un nombre différent de cellules et de points. C’est le cas par exemple pour les
maillages construits à partir d’une segmentation faite indépendamment sur chaque
sujet.

FIGURE 2.2 – Exemple de deux maillages du ventricule droit avec une
correspondance point-à-point.

2.2.1.3 Mesure de similarité

Pour quantifier la différence entre deux maillages, une mesure de similarité est
nécessaire. Lorsqu’une correspondance point-à-point existe, un ensemble de carac-
téristiques extraites a priori comme le volume, la longueur ou la courbure peut
être utilisé comme comparatif. De plus, une version plus élaborée de distance peut
être calculée via la norme du champ de déformation obtenu par un recalage difféo-
morphique (cf. définition dans la Section 2.2.2.2) avec correspondances entre points
(Mansi et al., 2011 ; Mcleod et al., 2013).

Néanmoins, ce type de similarité n’est pas possible pour les autres types de cor-
respondance entre les maillages. Les courants offrent un cadre unifié permettant de
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traiter tout type de maillage sans supposer de correspondance ponctuelle (Durrle-
man et al., 2009).

Intuitivement, le courant d’une surface est le flux de n’importe quel champ vecto-
riel 3D w ∈W à travers la surface (W est un espace de Hilbert à noyau reproduisant).
Quand W est généré par un noyau Gaussien KW(x1, x2) = exp(−||x1 − x2||/λ2

W)
(KW définissant le produit scalaire de W entre deux points x1 et x2), on peut approxi-
mer dans l’espace dual des courants W∗, un maillage par une somme finie ∑k δαk

xk

avec δαk
xk un Dirac au point xk le centre d’une cellule du maillage k et αk la normale

à la surface en xk. L’espace des courants W∗ permet de définir un produit scalaire
entre deux maillages T = ∑k δαk

xk et T′ = ∑k δ
βk
yk :

< T, T′ >W∗= ∑
i
∑

j
αt

i K
W(xi, yj)β j (2.1)

et donc de définir ensuite une distance d(T, T′) = ||T − T′||W∗ . Cette distance
permet de mesurer la similarité entre deux maillages (Durrleman et al., 2009).

2.2.2 Atlas de formes

On définit un atlas de forme comme un maillage de référence qui, déformé, cor-
respond au mieux avec le maillage de chaque sujet de la population. On formalise le
problème généralement de la façon suivante :

Ti = φiT̄ + εi (2.2)

avec φi la déformation entre le maillage de référence T̄ et l’échantillon Ti et εi des
résidus.

2.2.2.1 Calcul de la référence

Cette référence peut être calculée à partir des images comme pour le maillage vo-
lumique dans (Bai et al., 2015) ou à partir des maillages d’une population. En fonc-
tion du type de correspondances que présente les maillages, différentes méthodes
sont applicables.

Pour les correspondances point-à-point, une analyse Procrustes (Gower, 1975)
est couramment utilisée. Cette méthode a pour but de trouver la forme référence qui
est le meilleur compromis entre toutes les formes de la population. En fonction de la
transformation choisie, l’analyse Procrustes supprime les différences en translation,
en rotation et de mise à l’échelle.

Peyrat et al. (2007) décrit une approche itérative pour construire la référence.
Cette approche alterne une première étape où une géométrie moyenne est calculée.
Celle-ci est ensuite actualisée dans une deuxième étape en recalant tous les sujets sur
ce maillage et ceci jusqu’à convergence d’une géométrie moyenne.

Pour les maillages sans correspondance, le formalisme des courants permet d’adap-
ter le schéma de construction d’un atlas avec une mesure de similarité appropriée
(Durrleman et al., 2009).

Néanmoins, les transformations inter-individus pouvant être grandes, il est plus
recommandable de respecter les propriétés de l’espace des transformations, surtout
si celles-ci sont difféomorphiques. Les difféomorphismes sont des transformations
inversibles et sans repliement (ang. folding-free).

Un difféomorphisme est paramétré par un champ de vitesse définie localement
et pouvant varier le long de la trajectoire. Il est néanmoins possible de concevoir des
transformations difféomorphiques à partir d’un champ de vitesse stationnaire : une
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telle définition est extrêmement pratique pour calculer une transformation moyenne
(en vue de construire l’atlas) en travaillant dans l’espace tangent de l’espace des dif-
féomorphismes, c’est-à-dire en moyennant les champs de vitesse associés à la vitesse
initiale qui caractérise la transformation difféomorphique.

2.2.2.2 Analyse statistique

Une fois la référence définie, une analyse statistique permet d’étudier la variabi-
lité de forme au sein d’une population. Une comparaison de descripteurs scalaires
calculés sur les maillages permet une quantification indirecte de cette variabilité,
comme dans les exemples discutés en Section 2.2.3.

Les méthodes de réduction de dimensions présentées dans le Chapitre 3 per-
mettent de quantifier dans leur ensemble les variabilités de forme au sein d’une po-
pulation. Elles permettent notamment de visualiser les principaux modes de varia-
tion caractéristiques d’une population et peuvent servir à extraire des sous-groupes
de patients présentant des formes ou des comportements différents.

On peut appliquer ces méthodes sur les maillages en utilisant leurs coordonnées
3D par exemple ou sur les transformations φi calculées entre chaque échantillon et
la référence. Des exemples d’applications de ces analyses statistiques sont présentés
dans la section suivante.

2.2.3 Applications des atlas de forme issus de l’imagerie cardiaque

Les atlas de forme ont plusieurs applications possibles. Ils peuvent servir à une
analyse non supervisée d’une population afin d’étudier sa variabilité de forme (Medrano-
Gracia et al., 2014) ou à définir en l’appliquant à une population saine, l’anatomie
normale (Bai et al., 2015). Cette analyse peut être ensuite reliée à des facteurs cli-
niques (Gilbert et al., 2019). Zhang et al. (2017) appliquent une approche supervisée
pour relier les principales variations de formes et des indices cliniques comme le vo-
lume ou la sphéricité. Gilbert et al. (2019) montrent un comportement similaire pour
les deux types de maillages : surfacique et volumique lors de l’analyse de variabilité
de forme d’une population.

Mauger et al. (2019) évaluent l’influence de facteurs de risque (cholestérol, dia-
bète, obésité, etc...) en quantifiant les différences de variations de forme entre un
groupe référence sans facteur de risque et des groupes en présentant. Bernardino et
al. (2021) utilisent un atlas statistique considérant les variables confondantes (comme
par exemple certaines données démographiques, qui peut biaiser l’analyse) pour
identifier le remodelage cardiaque dû à la pratique d’un exercice d’endurance.

Les atlas de forme ont aussi montré leur pertinence pour apporter des informa-
tions a priori dans les méthodes d’apprentissage profond notamment pour la seg-
mentation d’images (Oktay et al., 2017 ; Zotti et al., 2019 ; Chen et al., 2019 ; Duan
et al., 2019).

D’autres travaux utilisent la distribution apprise d’un atlas pour générer des col-
lections de formes. Par exemple, Attar et al. (2019) prédisent un paramètre de forme
basé sur les informations du patient et Clough et al. (2019a) génèrent des formes
correspondantes à des patients ayant une faible fraction d’éjection.

La variation au cours du temps d’une forme peut être aussi considérée de façon
dynamique soit en considérant des séquences de surfaces, soit des champs denses
de déplacement ou déformation. On parle alors d’atlas dynamique ou de mouve-
ment. Le mouvement et la déformation sont des indices importants pour décrire la
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fonction cardiaque (Amzulescu et al., 2019 ; Voigt et Cvijic, 2019), mais les atlas dy-
namiques sont sujets aux limites de la résolution temporelle des images, et des tech-
niques de transport des séquences vers l’anatomie de référence (Guigui et Pennec,
2021). Dans ce manuscrit, nous nous intéressons aux représentations de la déforma-
tion cardiaque qui sont décrites dans la section suivante.

2.3 Déformation cardiaque

Le muscle cardiaque subit au cours du cycle une déformation complexe qui peut
être représentée mathématiquement et localement par un tenseur. Nous avons vu
dans le chapitre précédent que cette déformation peut être estimée en routine cli-
nique selon trois directions (radiale, circonférentielle et longitudinale) et éventuelle-
ment résumée à des indicateurs globaux (GRS, GCS, GLS) ; le GLS faisant office de
standard relativement accepté, de par sa plus grande robustesse.

2.3.1 Calcul de la déformation

Si le suivi de l’anatomie cardiaque se fait en 3D (comme c’est notamment le cas
pour l’échocardiographie 3D), un tenseur de déformation 3D peut être calculé.

Les coefficients diagonaux représentent la déformation le long des trois direc-
tions anatomiques, et les coefficients extra-diagonaux les cisaillements :

E =

 Err Erc Elr
Ecr Ecc Ecl
Elr Elc Ell

 (2.3)

Ce tenseur 3D de déformation peut être local, c’est-à-dire calculé en tous les
nœuds d’un maillage comme illustré Figure 1.6b. Deux standards sont généralement
utilisés pour définir la déformation : le strain Lagrangien SL et le strain naturel SN
qui sont définies comme la différence de longueur par rapport à une référence sta-
tique ou dynamique, respectivement (Voigt et al., 2015).

En 1D, cela revient à calculer :

SL(t) =
L(t)− L0

L0
et SN(t) =

∫ t

t0

1
L(t)

dL(t)
dt

(2.4)

Un schéma illustrant la différence entre les deux calculs est montré Figure 2.3.
Les déformations naturelles et Lagrangiennes sont liées de telle sorte que l’une

d’entre elles peut être convertie en l’autre. En 1D :

SL(t) = expSN(t)−1 et SN(t) = ln(SL(t) + 1) (2.5)

Dans certaines circonstances, il est plus approprié d’utiliser la déformation La-
grangienne que la déformation naturelle ou inversement. La déformation naturelle
est mieux adaptée à de l’imagerie Doppler tissulaire, car la longueur de référence
est différente pour chaque échantillon temporel. En revanche, le suivi du speckle se
prête plus facilement au calcul de la déformation Lagrangienne, car la longueur de
référence est fixée (Voigt et al., 2015).

Une autre façon de considérer la déformation est de calculer la déformation sur-
facique (ang. Area Strain (AS)). Celle-ci représente le changement fractionnel d’aire
entre deux instants t et t′ ; elle est définie pour chaque cellule i du maillage :
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FIGURE 2.3 – Calcul de la déformation Lagrangienne (a) et de la dé-
formation naturelle (b) illustré en 1D. Image inspirée de (Amzulescu

et al., 2019).

ASt−t′
i =

at
j − at′

j

at
j

(2.6)

avec at
i l’aire de la cellule à l’instant t. On définit ensuite l’AS en chaque nœud

du maillage en moyennant les valeurs des cellules connectées à ce point. Pour l’ima-
gerie cardiaque, l’AS est généralement calculée entre la fin de diastole et la fin de
systole. Ce calcul de déformation est possible pour les maillages présentant des cor-
respondances point-à-point.

2.3.2 Comparaison de déformation

Comparaison point-à-point : Pour les maillages ayant une correspondance point-
à-point, ces descripteurs sont facilement généralisables à une population en calcu-
lant leur moyenne et leur variabilité en chaque point, indépendamment des autres.
Par exemple, Moceri et al. (2018, 2020) illustrent les moyennes de différents types de
déformation (circonférentielle, longitudinale et AS) du VD entre des sujets sains et
pathologiques. Ces approches ont permis d’identifier des différences entre les patho-
logies du VD mais une comparaison en chaque point indépendamment des autres
est limitée pour décrire les interactions spatiales qu’il peut y avoir entre plusieurs
points.
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Comparaison de motifs : L’apprentissage statistique présente un large panel de
méthodes pouvant servir à la comparaison de motifs de mouvement et de déforma-
tion pour un large panel d’applications (Duchateau et al., 2020) : détection d’anor-
malité, analyse de variabilité, clustering, diagnostic, localisation d’anomalies et pro-
nostic.

Les approches non supervisées considèrent des patrons de mouvement ou dé-
formation définis en chaque point ou cellule du maillage, et apprennent une repré-
sentation de ces données hautes dimensions ; ceci permet de découvrir des infor-
mations utiles sur la distribution des données, mais sans référence explicite à une
question clinique particulière. Ces approches (linéaires ou non-linéaires) sont dé-
taillées dans le Chapitre 3 et permettent d’étudier la variabilité d’une population et
donc de décrire la normalité ou anormalité d’un sujet par rapport à une population
de référence, ou de mettre en évidence des différences entre plusieurs populations
ou sous-groupes. Par exemple, Duchateau et al. (2012) représentent le continuum
des anomalies de mouvement du VG entre les patients sains et la maladie, pour la
caractérisation de certains patrons d’asynchronie cardiaque.

L’approche non supervisée a aussi un intérêt lorsque les labels ne sont pas fiables,
par exemple en cas d’insuffisance cardiaque à FE préservée pour laquelle un diag-
nostic binaire (sain ou non) est délicat (Sanchez-Martinez et al., 2018). Elle peut éga-
lement être utile lorsque le problème clinique est insuffisamment résolu par des ap-
proches supervisées et nécessite la découverte (non supervisée) de sous-groupes de
patients au comportement cohérent, comme par exemple pour l’étude de la réponse
à la thérapie de resynchronisation (Cikes et al., 2019).

Il peut aussi être intéressant de caractériser les anomalies d’un individu par rap-
port à un groupe de référence. En représentant la distribution des sujets sains, on
peut caractériser le degré de normalité d’un sujet selon qu’il s’écarte ou non de la
distribution (Duchateau et al., 2011 ; Zhang et al., 2014).

Les approches supervisées sont adoptées pour réaliser une tâche spécifique comme
la classification ou la régression par exemple. Pour réaliser cette tâche, les approches
ont besoin d’étiquettes/annotations comme supervision. Cette tâche de supervision
est souvent appliquée sur une représentation des données préalablement calculée
qui facilite la tâche (obtenue de façon supervisée ou non supervisée). Par exemple,
Puyol-Anton et al. (2019) apprennent une représentation de faibles dimensions à
partir de sujets sains et pathologiques, puis appliquent une classification supervi-
sée.

Quelques exemples d’applications de régression supervisée sur des données de
mouvement ou de déformation cardiaques ont été proposés pour la localisation d’in-
farctus du myocarde (Duchateau et al., 2016 ; Xu et al., 2018), le classement d’ano-
malies de mouvement (Marin et al., 2011 ; Tabassian et al., 2018) ou l’estimation de
volumes caractéristiques (Luo et al., 2018).

2.3.3 Enjeux de la normalisation

Avant d’appliquer une analyse statistique aux données, les données d’imagerie
cardiaques doivent être normalisées en termes d’anatomie et de dynamique du cycle
cardiaque.

L’alignement spatial peut s’appuyer sur des points de repère anatomiques (apex,
anneau valvulaire, etc.) ou des correspondances point-à-point. L’alignement tempo-
rel peut utiliser des instants physiologiquement pertinents, tels que la contraction
maximale ou les événements valvulaires (Duchateau et al., 2011).
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Les séquences d’images peuvent être recalées spatialement et temporellement à
l’aide d’une transformation 4D basée, par exemple, sur les déformations de forme
libre (Perperidis et al., 2005) ou l’algorithme des Demons (Peyrat et al., 2010). Cette
approche peut quantifier les différences spatio-temporelles entre les séquences d’images.

Les descripteurs de déformation d’un individu donné peuvent également être
transportés vers un modèle de référence (généralement, en fin de diastole) comme
présenté dans la Section 2.2.2.1. Cela implique une réorientation locale des champs
de mouvement/déformation (Duchateau et al., 2011). Les différences temporelles
entre les séquences peuvent aussi être normalisées par un rééchantillonnage avant
l’extraction du mouvement (Puyol-Antón et al., 2017).

Des approches récentes transportent la trajectoire entière du sujet au lieu des
descripteurs, avec des considérations de calcul spécifiques (Jia et al., 2018 ; Guigui
et al., 2019). Dans les deux stratégies, les correspondances de données existantes
facilitent l’évaluation de cette normalisation.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné une vue d’ensemble des différents descrip-
teurs hautes dimensions de forme et de déformation dans le cadre de l’imagerie car-
diaque. Les outils d’anatomie computationnelle et d’apprentissage permettent de
comparer ces descripteurs entre individus et au sein d’une ou plusieurs populations
ou de décrire sa variabilité, notamment en représentant les descripteurs dans un
espace de faibles dimensions caractéristique.

Néanmoins, ces approches considèrent généralement un seul descripteur à la fois
dans leur application alors que le remodelage cardiaque est un phénomène com-
plexe influencé par plusieurs aspects de la fonction. Ainsi, dans notre cas d’appli-
cation, des interactions ont été mises en évidence entre la forme et la déformation
cardiaques.

Des méthodes avancées d’apprentissage de variétés permettant de considérer
plusieurs descripteurs et le lien entre eux sont présentées dans le chapitre suivant.

Dans le cadre de cette thèse, nous démontrerons la pertinence de certaines de ces
méthodes pour relier forme et déformation cardiaques. Par ailleurs, nous porterons
une attention particulière à l’influence de la normalisation de ces descripteurs sur
les résultats, qui reste une question ouverte.
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Chapitre 3

Etat de l’art : Apprentissage de
variétés

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté un panorama des différentes
façons de considérer des descripteurs hautes dimensions de forme et de déforma-
tion cardiaques. L’une des problématiques est de trouver des méthodes capables
de caractériser une population (a)normale à partir de ces descripteurs, en les consi-
dérant non seulement conjointement mais également en prenant en compte leurs
éventuelles interactions.

L’apprentissage de variétés présente un cadre méthodologique très approprié
pour ce problème :

- il considère que les descripteurs d’entrée appartiennent à une variété, c’est
à dire à un espace haute dimension qui peut être vu localement comme un
espace Euclidien.

- il estime une représentation latente de cet espace, de faibles dimensions, avec
des distances pertinentes entre les échantillons, pour pouvoir faire des compa-
raisons statistiques entre individus.

- il dispose d’un cadre mathématique unifié, qui repose sur l’analyse spectrale
d’une matrice d’affinité calculée à partir d’une mesure de similarité entre échan-
tillons qui varie entre les méthodes.

Les méthodes de réduction de dimensions capables de représenter des données
hautes dimensions et considérant un descripteur sont présentées dans la section sui-
vante. Celles à même de considérer plusieurs descripteurs font l’objet d’une seconde
section.

3.1 Méthodes considérant un descripteur

Les méthodes de réduction de dimension estiment à partir d’une population de
K échantillons d’un descripteur X =

[
x1, · · · , xK

]T ∈ RK×N (avec N la dimensiona-
lité, généralement grande), un ensemble de coordonnées dans un espace de faibles
dimensions Y =

[
y1, · · · , yK

]T ∈ RK×N′ avec N′ << N. Cet espace de faibles di-
mensions est appelé espace latent et est conditionné par la méthode utilisée.

Pour illustrer les différentes méthodes, un exemple avec deux jeux de données
sera utilisé. La Figure 3.1 montre cet exemple avec deux représentations pour chaque
jeu de données : l’espace latent qu’on cherche à estimer et l’espace de hautes dimen-
sions associé. Le premier jeu de données, Figure 3.1a, est un ensemble de points
évoluant le long d’un espace paramétrisable par 2 dimensions (notre espace latent
théorique), mais appartenant à un espace de 3 dimensions (notre espace de hautes
dimensions) et courbé de façon non-linéaire. Il est de dimension X ∈ R600×3 avec 600



28 Chapitre 3. Etat de l’art : Apprentissage de variétés

le nombre de points utilisés. Le second jeu de données est une variante du premier
(Figure 3.1b) où du bruit a été introduit sur l’arrangement des échantillons, en aug-
mentant progressivement son intensité le long de la première dimension. Analyser
ces deux jeux de données conjointement revient à considérer deux descripteurs dont
le lien est progressivement dégradé.

(a)

(b)

FIGURE 3.1 – Deux jeux de données permettant de modéliser la dé-
gradation du lien entre deux descripteurs, représentés ici selon leur
espace latent théorique (gauche) et l’espace de hautes dimensions as-

socié (droite). (a) exemple non bruité (b) exemple bruité.

On peut séparer les méthodes d’apprentissage de variétés considérant un des-
cripteur en deux groupes : les approches linéaires et les approches non-linéaires.

3.1.1 Approches linéaires

La méthode la plus populaire de réduction de dimensions linéaire est l’Analyse
en Composantes Principales (ACP). Celle-ci estime les principales directions de va-
riance des données, qui définissent une base orthonormée. Définissons d’abord ΦΦΦ =[
ΦΦΦ1, · · · , ΦΦΦK

]T ∈ RK×N avec ΦΦΦi = xi − µµµ et µµµ = 1
K ∑K

i=1 xi la moyenne du descrip-
teur X. Le problème peut être formulé comme la décomposition en valeurs propres
suivante :

CΦw = λλλw (3.1)
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CΦ = 1
K ∑K

i ΦΦΦiΦΦΦT
i est la matrice de covariance du descripteur X, w les vecteurs

propres de CΦ et λλλ les valeurs propres. Les coordonnées sont alors :

Y = WTΦΦΦ (3.2)

Avec W la matrice formée par les vecteurs propres. En pratique, une version plus
rapide décrite par Turk et Pentland (1991) de l’ACP est utilisée. A la place de la ma-
trice CΦ = ΦΦΦΦΦΦT de dimensions N × N, on considère la matrice CΦ2 = ΦΦΦTΦΦΦ de
dimensions K× K, dont les vecteurs propres et valeurs propres sont reliés à ceux de
CΦ. Cela permet de réduire le temps de calcul car la dimensionalité N est généra-
lement beaucoup plus grande que le nombre d’échantillons K disponibles, surtout
en imagerie médicale. Le i-ème vecteur propre du problème initial est alors obtenu
par : wi = ∑K

k=1 vikΦΦΦk avec vi le i-ème vecteur propre de la matrice CΦ2.
Grâce à la linéarité du problème, la reconstruction des points de l’espace latent

vers l’espace hautes dimensions est définie par :

X̂ = WY (3.3)

La Figure 3.2 montre l’espace latent obtenu en appliquant l’ACP à un jeu de
données non bruité de l’exemple l’illustration, et l’hyperplan estimé par l’ACP. On
peut observer sur la Figure 3.2b, que l’ACP ne déplie pas correctement le plan en
l’approximant avec un autre plan (comme l’attestent les points qui se superposent
dans la partie gauche de la Figure 3.2a). Il s’agit d’une illustration triviale des limites
des méthodes linéaires pour des données appartenant à un espace non-linéaire.

(a) (b)

FIGURE 3.2 – Algorithme ACP appliqué à un espace courbé (a) es-
pace latent (b) hyperplan correspondant représenté dans l’espace de

hautes dimensions.

3.1.2 Approches non-linéaires

Dans la section précédente, nous avons pu constater les limites des approches li-
néaires pour appréhender des données appartenant à un espace non-linéaire. Lorsque
les données utilisées sont des images, médicales ou non, on peut supposer généra-
lement qu’elles appartiennent à une variété non-linéaire comme la Figure 3.3. Dans
cette figure, on constate que la moyenne linéaire calculée pour le jeu de donnée de
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la Figure 3.3a (simple moyenne pixel à pixel et correspondant au point B de la Fi-
gure 3.3b) n’est pas un visage vraisemblable du jeu de données, contrairement à la
moyenne non-linéaire (point A de la Figure 3.3b).

(a) (b)

FIGURE 3.3 – Illustration d’un jeu de données d’images appartenant
à une variété non-linéaire avec (a) jeu de données (b) illustration d’un
espace de données possible et de la moyenne linéaire (point B) et non-
linéaire (point A) correspondante. L’image A n’appartient pas à la
base de données, contrairement à l’image B. Images provenant de la

base de données ORL (AT&T Laboratories Cambridge).

Les descripteurs de hautes dimensions, de forme et de déformation dans notre
cas, appartiennent aussi à une variété non-linéaire. On suppose donc en pratique
que les échantillons disponibles appartiennent ou sont proches d’une variété non-
linéaire inconnue que l’on va essayer d’estimer.

3.1.2.1 Algorithme Isomap

Isomap est un algorithme d’apprentissage de variétés qui estime un espace latent
pour lequel la distance Euclidienne approxime la distance géodésique le long de
la variété (Tenenbaum et al., 2000). En pratique, cette distance représente la plus
courte distance entre un point i et un point j le long d’un graphe G qui relie chaque
échantillon i à ses plus proches voisins. Les arêtes ont un poids égal à la distance
Euclidienne entre chaque point et ses voisins. La distance géodésique est illustrée
dans la Figure 3.4a. L’algorithme Isomap estime l’espace latent en diagonalisant une
matrice d’affinité encodant les distances géodésiques entre les paires d’échantillons.

Le voisinage d’un point peut être défini en cherchant soit les k plus proches
points selon une distance appropriée entre les échantillons de hautes dimensions
(en pratique, la distance Euclidienne est souvent utilisée), soit tous les points pour
lesquels cette distance est inférieure à un seuil ε. Dans les deux cas, un seul hyper-
paramètre est à définir.

Il est possible qu’un ou plusieurs points trop éloignés de tous les autres ne soit
reliés à aucun autre point dans le graphe G. Ces cas sont faciles à détecter, car ils ont
une majorité de distances infinies dans le graphe. Dans ce cas il est approprié d’aug-
menter la valeur de l’hyperparamètre encodant la taille du voisinage, pour avoir
un graphe entièrement connecté. La Figure 3.4b montre les coordonnées obtenues
avec Isomap sur le jeu de données non bruité de notre exemple d’illustration (Figure
3.1a). Contrairement à l’ACP, Isomap a réussi à déplier le plan courbé. Néanmoins,
on constate un resserrement des points dans l’espace latent dans la zone de plus
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forte courbure qui est aussi la zone de plus forte densité de points. En effet, Isomap
présente une forte sensibilité à la densité de points.

(a) (b)

(c)

FIGURE 3.4 – Algorithme Isomap appliqué au jeu de données non
bruité (a) décroissance relative des valeurs propres obtenues (b) coor-
données obtenues avec Isomap (c) illustration de la différence entre
la distance géodésique et la distance Euclidienne entre deux échan-

tillons.

3.1.2.2 Méthodes spectrales

Les méthodes spectrales sont basées sur la construction d’une matrice d’affinité
entre les paires d’échantillons. Un noyau Gaussien est souvent utilisé, tel que :

Wij = k(xi, xj) = exp
−‖xi − xj‖2

σ2 (3.4)

σ est la taille du noyau Gaussien et W = [Wij]
Ce noyau respecte deux propriétés : il est symétrique k(xi, xj) = k(xj, xi) et semi-

défini positif : k(xi, xj) ≥ 0. Ainsi, la matrice W est diagonalisable et à valeurs
propres réelles.

Laplacian eigenmaps : L’algorithme Laplacian EigenMaps (LEM) est une mé-
thode de réduction de dimensions qui cherche à minimiser :

1
2

K

∑
i,j=1
‖yi − yj‖2Wij (3.5)
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La fonction de coût de l’équation précédente signifie que deux échantillons xi et
xj proches dans l’espace de hautes dimensions (Wij proche de 1) se traduiront par des
coordonnées de dimensions réduites yi et yj proches. Inversement, des échantillons
éloignés (Wij proche de 0) ne contribueront pas à rapprocher yi et yj.

Le Laplacien du graphe des échantillons est défini à partir de la matrice d’affinité
W :

L = D−W (3.6)

avec D =
[
Dij
]

et dii = ∑j Wij. On peut voir le Laplacien comme la différence
de la valeur en un point avec la moyenne des valeurs de ses voisins. Comme en
physique, la décomposition spectrale du Laplacien peut être aussi vue comme le
reflet des principales oscillations (ou modes de vibrations) le long de la variété.

L’algorithme LEM correspond à la décomposition de la matrice L en éléments
propres (Belkin et Niyogi, 2003), que l’on formule comme :

Lv = λDv (3.7)

avec v =
[
v0, · · · , vK−1

]T ∈ RK×M les vecteurs propres correspondant aux va-
leurs propres triées dans l’ordre croissant λ0 = 0 < λ1 ≤ λ2 ≤ · · · ≤ λK−1.

Les coordonnées Y =
[
v1, · · · , vK−1

]
sont les coordonnées de dimensions ré-

duites. Le vecteur propre v0 correspondant à la valeur propre λ0 = 0 est supprimé
car correspondant à la solution triviale Y = 0.

Nous résolvons un problème associé, qui consiste en la diagonalisation d’une
matrice P :

Pv = (1− λ)v (3.8)

avec P = D−1/2WD−1/2 le Laplacien symétrique et normalisé du graphe.

Diffusion Maps : Coifman et Lafon (2006) ont généralisé LEM en algorithme ap-
pelé "carte de diffusion" (angl. Diffusion Maps (DM)) pour être robuste aux diffé-
rences de densité des échantillons le long de la variété (une limitation rencontrée lors
de l’application à des données réelles). Ceci est obtenu en normalisant au préalable
la matrice W par le total d’affinité de chaque échantillon aux autres échantillons :

Wij
Dii ·Djj

. On montre alors que la méthode revient à une approximation de l’opérateur
de Laplace-Beltrami (Coifman et Lafon, 2006).

Les algorithmes LEM et DM ont été appliqués sur notre exemple d’illustration
bruité (Figure 3.5). On peut constater que sans la normalisation de DM (Figure 3.5a),
il y a superposition de certains points aux extrémités (en raison d’un nombre de
voisins restreint d’un côté de l’espace, induisant un biais par rapport à la valeur
réelle de la densité en ces points), ainsi que dans la partie plus bruitée de l’espace
(où les distances entre échantillons peuvent être exagérées dans des régions moins
denses), ce phénomène n’apparaît pas avec la normalisation (Figure 3.5b).

L’espace latent obtenu avec DM appliqué au jeu de données non bruité est mon-
tré Figure 3.6a. La Figure 3.6c montre les trois premiers modes de diffusion de la
méthode. On peut observer que les deux premiers modes correspondent bien aux
deux dimensions de l’espace latent théorique (celles dans lesquelles le plan est dé-
fini). A noter également que contrairement à l’ACP, Isomap et d’autres algorithmes
similaires, la décroissance des valeurs propres est progressive, car les dimensions
suivantes sont liées aux premières : elles correspondent à des harmoniques des pre-
miers modes (des oscillations/vibrations d’ordre supérieur le long de la variété, cf.
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(a) (b)

FIGURE 3.5 – Mise en évidence de la robustesse de DM par rapport à
LEM sur le jeu de données bruité. Espace latent de LEM (a)

et DM (b).

Figure 3.6). Dans cet exemple, le troisième mode correspond à une harmonique du
premier mode.

(a) (b)

(c)

FIGURE 3.6 – Algorithme DM appliqué à un espace courbé (a) espace
latent (b) valeurs propres (c) trois premiers modes de diffusions illus-

trés sur l’espace courbé.

Ainsi, DM est sensible aux dimensions relatives de la variété. La Figure 3.7 montre
les trois premiers modes de diffusion pour un jeu de données deux fois plus étalé sur
la longueur que dans l’exemple d’illustration précédent. Cette fois-ci, le deuxième
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mode correspond à une harmonique du premier, et il faut aller jusqu’au troisième
mode pour retrouver l’autre dimension de l’espace latent théorique.

FIGURE 3.7 – Illustration de la sensibilité de DM aux dimensions re-
latives de la variété pour un jeu de données deux fois plus long que

l’exemple d’illustration.

3.1.2.3 Autres approches :

Les méthodes t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (tSNE) (Maaten et
Hinton, 2008) et Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP) (McInnes
et al., 2018) permettent de fournir des visualisations de données de hautes dimen-
sions très informatives sur l’hétérogénéité des données en préservant principale-
ment les structures locales. Néanmoins, ces représentations ont de faibles garanties
sur la préservation de la structure globale des données de hautes dimensions ce qui
est une limite majeure dans notre cas d’application.

3.1.2.4 De l’espace latent à l’espace de hautes dimensions

Isomap et les méthodes spectrales sont non-linéaires et n’ont donc pas d’opéra-
teur explicite pour reconstruire des échantillons de hautes dimensions à partir de
l’espace latent. Ce problème correspond au "pre-image problem" ou "out-of-sample
extension" identifié dans Bengio et al. (2004). Toutefois, une approximation de la re-
construction peut être obtenue notamment à l’aide de techniques de régression non-
linéaires. Nous utiliserons principalement une régression à noyaux, qui cherche une
fonction de reconstruction f définie entre l’espace de faibles et hautes dimensions
qui minimise la fonctionnelle suivante :

1
2
‖ f 2‖F +

γ

2

K

∑
i=1
‖ f (yi)− xi‖2 (3.9)

où γ contrôle le compromis entre le terme de régularisation (premier terme) et
le terme d’attache aux données (second terme). Notons que ‖.‖F correspond ici à
la norme sur l’espace F et relié au noyau utilisé. Le noyau conditionne l’espace de
fonctions sur lequel on travaille et la régularité de la régression.

La solution analytique de ce problème est :

f (y) =
K

∑
i=1

k(y, yi).bi (3.10)

avec bi correspondant à la i-ème colonne de la matrice :

B =

(
K +

1
γ

I
)−1

X (3.11)
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K = k
(
yi, yj

)
∈ RK×K et I la matrice identité. Le noyau k est un noyau Gaus-

sien de largeur σ. En pratique, nous utilisons une implémentation multi-échelle du
problème (Duchateau et al., 2013), qui est plus robuste à une densité de points non
uniforme et requiert seulement de déterminer l’hyperparamètre γ.

3.1.3 Généralisation des méthodes

Yan et al. (2006) généralise les méthodes d’apprentissage de variétés et notam-
ment celles présentées précédemment, en reformulant chaque problème de sorte
qu’il soit équivalent à la décomposition du Laplacien d’une matrice en éléments
propres. Pour cela, les méthodes sont décomposées en différentes étapes préalable-
ment définies : la construction d’un graphe entre les échantillons, la définition d’une
matrice d’affinité associée et une décomposition spectrale de cette matrice. Les diffé-
rences entre les méthodes se situent sur la définition de la matrice d’affinité, comme
illustré dans le Tableau 3.1. Pour l’ACP la similarité associée à chaque échantillon
est la même et donc 1/K.

Algorithme Similarité
ACP Wij = 1/K

ISOMAP Wij = τ(D)
LEM / DM Wij = exp−‖xi − xj‖2/σ2

TABLE 3.1 – Généralisation des méthodes d’apprentissage de variétés
considérant un descripteur selon Yan et al. (2006).

3.2 Méthodes considérant plusieurs descripteurs

Certaines méthodes peuvent considérer plusieurs descripteurs, ce qui est intéres-
sant en imagerie médicale et pour notre application en particulier. Considérons une
population de K sujets décrite par M descripteurs X1, X2, · · · , XM où Xi ∈ RK×Ni .
Par souci de simplicité, on considère que tous les descripteurs sont disponibles pour
tous les sujets (aucun sujet avec un descripteur manquant). Chaque descripteur Xi

est disponible pour le même nombre d’échantillons K mais le nombre de dimensions
Ni peut différer selon le descripteur. Il existe deux grandes familles de méthodes
d’apprentissage de variétés qui permettent de considérer plusieurs descripteurs si-
multanément : l’alignement et la fusion (Li et al., 2018).

3.2.1 Stratégies d’alignement

Les stratégies d’alignement estiment une représentation pour chaque descripteur
tout en les alignant. Dans le cadre de cette thèse, elles peuvent s’avérer très perti-
nentes pour considérer le lien entre plusieurs descripteurs et nous les exploiterons
pour capturer le lien entre eux.

On peut distinguer deux principales approches : celle basée sur la corrélation
entre les descripteurs et celle basée sur une mesure de similarité.

Méthodes linéaires : L’algorithme des moindres carrés partiels (angl. Partial Least
Squares (PLS)) est une méthode linéaire qui maximise la covariance entre deux des-
cripteurs X1 et X2 de la façon suivante :
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max
w1,w2

wT
1 C12w2

s.t. wT
1 w1 = 1, wT

2 w2 = 1
(3.12)

avec C12 la matrice de covariance de X1 et X2 de dimensions N1 × N2.
On peut reformuler le problème de maximisation précédent en un problème de

décomposition en valeurs propres :

C12C21w1 = λ2
PLSw1, (3.13a)

w2 =
1

λPLS
C21w2, (3.13b)

avec λPLS et w2 respectivement les valeurs propres et vecteurs propres de la ma-
trice C12C21 et C21 = CT

12 la matrice de covariance de X2 et X1 de dimensions N2×N1.
Une autre méthode appelée Analyse Canonique des Corrélations (angl. Canoni-

cal Correlation Analysis (CCA)) maximise la corrélation entre les descripteurs et est
définie de la façon suivante :

max
w1 ,w2

wT
1 C12w2

s.t. wT
1 C1w1 = 1, wT

2 C2w2 = 1
(3.14)

C1 (respectivement C2) représente ici la matrice de corrélation du descripteur X1
de dimensions N1×N1 (respectivement X2 de dimensions N2×N2) et C12 la matrice
de corrélation entre X1 et X2 de dimensions N1× N2. Comme pour PLS, le problème
est équivalent à un problème de décomposition en valeurs propres :

C−1
1 C12C−1

2 C21w1 = λ2
CCAw1, (3.15a)

w2 =
1

λCCA
C−1

2 C21w1, (3.15b)

avec C21 = CT
12 la matrice de corrélation entre X2 et X1 de dimensions N2 ×

N1, λCCA et w1 respectivement les valeurs propres et vecteurs propres de la matrice
C−1

1 C12C−1
2 C21.

On obtient alors les coordonnées dans l’espace latent en projetant X1 et X2 pour
PLS comme pour CCA :

Y1 = wT
1 X1, Y2 = wT

2 X2 (3.16)

La linéarité du problème permet de reconstruire des échantillons de faibles di-
mensions dans l’espace de hautes dimensions :

X̂1 = w1Y1, X̂2 = w2Y2 (3.17)

La Figure. 3.8 montre les espaces de faibles dimensions obtenus pour les deux
jeux de données de notre exemple d’illustration (Figure 3.1) pour la méthode PLS.
Celle-ci reste une approche linéaire, et même si les dimensions principales des deux
espaces sont correctement reliées, on peut observer ses limites notamment sur les
points situés à droite, qui ont tendance à se superposer. PLS ne déplie pas correc-
tement les plans et les approxime par deux plans orthogonaux qui maximisent la
covariance entre les descripteurs. On peut ainsi noter que l’alignement est incom-
plet, les différences restent fortes entre les espaces obtenus (Figure 3.8c).
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(a) (b) (c)

FIGURE 3.8 – Coordonnées obtenues avec la méthode PLS appliquée
sur l’exemple d’illustration : jeu de données non bruité (a) bruité (b)

et la différence entre les deux espaces latents (c).

Méthodes non-linéaires : Ham et al. (2005) propose une méthode d’alignement
par paires, qui cherche à relier chaque point d’un espace de faibles dimensions au
point correspondant dans l’autre espace de faibles dimensions. La résolution du pro-
blème consiste à minimiser l’énergie suivante :

Φ(Y) =
K

∑
i,j=1
‖y1

i − y1
j ‖2W1

ij +
K

∑
i,j=1
‖y2

i − y2
j ‖2W2

ij

+µ
K

∑
i=1
‖y1

i − y2
i ‖2

(3.18)

W1 = [W1
ij] (respectivement W2 = [W2

ij]) est la matrice de similarité du descrip-
teur X1 (respectivement X2) calculée avec un noyau Gaussien comme défini dans
l’Équation 3.4. La formulation précédente revient à considérer la similarité propre à
chaque descripteur (deux premiers termes) et la relation point-à-point entre les deux
descripteurs pondérée par un poids µ (troisième terme).

On peut ramener ce problème à la décomposition en éléments propres de la ma-
trice suivante :

Lz =

[
L1 + U1 −U12

−U21 L2 + U2

]
(3.19)

avec la matrice U = [Uij], telle que Uij = µ si i = j, 0 sinon. Lz correspond au
Laplacien associé à la matrice Wz, et est défini par Lz = Dz −Wz avec Dz = [Dij]

une matrice diagonale telle que Dii = ∑K
j=1 Wij et :

Wz =

[
W1 U12

U21 W2

]
(3.20)

La Figure 3.9 montre les deux espaces latents obtenu lorsque que l’alignement
par paires a été appliqué aux jeux de données de l’exemple d’illustration et la diffé-
rence entre les deux. On peut constater que les deux plans sont bien dépliés malgré
un rapprochement des points dans la zone de courbure et que la différence entre
les deux espaces (Figure 3.9c) est significativement moins importante que pour les
résultats obtenus avec la méthode linéaire PLS, particulièrement pour les points les



38 Chapitre 3. Etat de l’art : Apprentissage de variétés

plus bruités. Dans la Figure 3.9a, certains points identifiés par une flèche, sortent de
la distribution car trop influencés par la correspondance à l’échantillon bruité associé
dans l’autre espace.

(a) (b) (c)

FIGURE 3.9 – Coordonnées obtenues après l’alignement par paires
appliqué sur l’exemple d’illustration : données non bruitées (a) brui-
tées (b) et les différences entre les deux espaces latents (c). Dans
cet exemple, µ = 1 et a été optimisé pour arriver à un compromis
entre l’affinité intra-descripteurs et inter-descripteurs. Les flèches in-

diquent des points sortant de la distribution.

L’apprentissage de variétés multiples (Multiple Manifold Learning (MML)), est
une stratégie d’alignement qui généralise la stratégie d’alignement par paires pré-
sentée ci-dessus. MML pondère le lien entre descripteurs par une matrice de simi-
larité inter-descripteurs M et adapte l’énergie à minimiser avec la formulation sui-
vante :

Φ(Y) =
K

∑
i,j=1
‖y1

i − y1
j ‖2W1

ij +
K

∑
i,j=1
‖y2

i − y2
j ‖2W2

ij

+µ
K

∑
i,j=1
‖y1

i − y2
j ‖2Mij

(3.21)

Cette matrice M = [Mij] permet un alignement moins strict que la méthode pro-
posée par Ham et al. (2005), dans le sens où on ne met plus en correspondance des
paires de points mais des points ayant un voisinage similaire le long de la variété.

La matrice M peut être définie de plusieurs façons. Une formulation intéressante
est celle proposée dans Valencia-Aguirre et al. (2011) :

Mij =
< w1

i , w2
j >

‖w1
i ‖‖w2

j ‖
(3.22)

Cette mesure de similarité inter-descripteurs est relativement simple mais perti-
nente pour notre problème car elle considère la relation entre un échantillon et ses
plus proches voisins selon chaque descripteur.

L’Equation 3.21 débouche sur la généralisation du problème posé par Ham et al.
(2005) suivante (Clough et al., 2019b) :
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L =

[
L(1) + µD(1) −µM12

−µM21 L(2) + µD(2)

]
(3.23)

avec L(s) le Laplacien associé à chaque matrice W(s). L correspond au Laplacien
de la matrice W : L = D−W avec D(s) = ∑K

j=1 M(st)
jj une matrice diagonale et W

définie par :

W =

[
W1 µM12

µM21 W2

]
(3.24)

La Figure 3.10 montre les représentations de faibles dimensions obtenues avec
MML sur les deux jeux de données de l’exemple d’illustration. Les différences entre
les deux espaces latents sont faibles et similaires à celles obtenues avec l’alignement
par paires. Néanmoins, contrairement à l’alignement par paires les points les plus
bruités ont peu d’influence sur la représentation Figure 3.10a (pas de points sortant
de la distribution comme dans la Figure 3.9a) grâce à la matrice M qui étend les
appariements aux voisinages de points.

(a) (b) (c)

FIGURE 3.10 – Coordonnées obtenues avec la méthode MML ap-
pliquée sur l’exemple d’illustration : données non bruitées (a) brui-
tées (b) et les différences entre les deux espaces latents (c). Dans cet
exemple µ = 1 a été optimisé pour arriver à un compromis entre l’af-
finité intra-descripteurs et inter-descripteurs. Contrairement à l’ali-
gnement par paires, aucun point non bruité sort de la distribution de

l’espace latent correspondant.

3.2.2 Stratégies de fusion

Les méthodes de fusion ont pour but d’intégrer plusieurs descripteurs dans une
seule représentation, contrairement aux stratégies d’alignement où une représenta-
tion par descripteur est obtenue. Une première approche assez triviale de fusion
de plusieurs descripteurs est de les concaténer pour les considérer comme un seul
descripteur, pouvant être analysé avec les méthodes classiques d’apprentissage de
variétés. Cette approche pertinente pour les indices scalaires est cependant difficile-
ment applicable pour des descripteurs de hautes dimensions de types hétérogènes
car la question de leur normalisation dans ce cas reste ouverte.

D’autres approches alternatives comme la fusion des espaces latents ou des ma-
trices d’affinité sont possibles, mais ces approches entrainent une possible redon-
dance d’information si les descripteurs sont liés. Nous présenterons dans la suite
des approches de fusion plus élaborées qui considèrent le lien entre les descripteurs.
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Apprentissage à noyaux multiples : L’apprentissage à noyaux multiples (Mul-
tiple Kernel Learning (MKL)) cherche à mélanger différents descripteurs via une
combinaison linéaire de leur matrice d’affinité :

W =
M

∑
m=1

K̂m (3.25)

avec Km un noyau Gaussien de largeur σm et K̂m = K1/αm
m . αm (αm > 1, ∀m ∈

[1, M]) résulte de la division de la variance du noyau Km par la variance du noyau
la plus faible parmi les M noyaux. Cela limite le fait que les caractéristiques de varia-
bilité les plus élevées puissent dominer le reste des caractéristiques dans la construc-
tion de W. La matrice est ensuite rendue parcimonieuse en ne retenant que les va-
leurs appartenant au voisinage de chaque échantillon et dénotée Ŵ.

MKL cherche ensuite à minimiser :

Φ(Y) =
K

∑
i,j=1
‖ATK(i)β−ATK(j)β‖2Ŵij (3.26)

Cette équation généralise la formulation de Laplacian eigenmaps (Equation 3.5)
avec β =

[
β1, · · · , βM

]
les poids des noyaux des descripteurs. A est la matrice qui

encode le changement de base vers l’espace latent, Ŵ = [Ŵij] est la matrice d’affinité
globale W rendue parcimonieuse en conservant uniquement les coefficients dans un
voisinage fixe et K(i) est une matrice définie comme :

K(i) =

 K1(1, i) · · · KM(1, i)
...

. . .
...

K1(K, 1) · · · KM(K, 1)

 (3.27)

Les paramètres à optimiser de l’Equation 3.26 sont A et β. Ces valeurs sont cal-
culées avec une optimisation alternée en deux étapes. La première étape cherche à
optimiser A, tandis que β (initialisé à ∀m ∈ [1, M], βm = 1/M) est fixé et la deuxième
étape optimise β, précédemment calculé, avec A fixé.

Une fois les paramètres fixés, les échantillons sont alors projetés dans l’espace
latent par :

Y = AT
m

∑
k=1

Kkβk (3.28)

La Figure 3.11 montre les coordonnées obtenues avec la méthode en l’appliquant
sur l’exemple d’illustration. On peut observer de gauche à droite des points de moins
en moins ordonnés avec la zone à droite correspondant à la plus bruitée du jeu de
données. Pour cet exemple, onze étapes d’optimisation ont été nécessaires pour la
convergence de l’algorithme et les poids β associés aux deux jeux de données sont :
non bruitées β1 = 0.51 et bruitées β2 = 0.49. Notons ici qu’un seul espace latent
est estimé, ce qui est la principale différence avec les stratégies d’alignement qui
fournissent un espace latent par descripteur.

Fusion de réseaux de similarité : La fusion de réseaux de similarité (Similarity
Network Fusion (SNF)) vise une fusion plus avancée que la combinaison linéaire
faite dans MKL. Elle propose une fusion non-linéaire, qui se fait de manière itérative
via des graphes de similarités obtenus individuellement pour chaque descripteur.
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FIGURE 3.11 – Coordonnées obtenues avec la méthode MKL appli-
quée sur l’exemple d’illustration.

Pour cela, elle définit tout d’abord un graphe pour chaque descripteur en utili-
sant un noyau Gaussien comme dans l’Equation 3.4. Deux matrices de similarités
normalisées P et S sont ensuite définies :

Pm
ij =

{ Wij
2 ∑k 6=i Wik

j 6= i

1/2 j = i
(3.29a)

Sm
ij =


Wij

2 ∑k∈Ni
Wik

j ∈ Vi

0 sinon
(3.29b)

avec Vi le voisinage de l’échantillon i et m le descripteur concerné.
P1 = [P1

ij] et S1 = [S1
ij] (respectivement P2 et S2) correspondant au descripteur X1

(respectivement X2) sont de dimensions K×K (K étant le nombre d’échantillons). La
matrice P possède toutes les informations de similarité pour chaque patient tandis
que la matrice S possède seulement celles du voisinage Vi de l’échantillon i. Les ma-
trices P1 et P2 servent ensuite d’initialisation au processus itératif à t = 0 et dénotées
P1

t=0 et P2
t=0.

Les matrices sont ensuite fusionnées de la façon suivante :

P1
t+1 = S1 × P2

t × S1T
(3.30a)

P2
t+1 = S2 × P1

t × S2T
(3.30b)

avec P1
t le statut de la matrice après t itérations.

Après t étapes, la matrice globale P est définie par :

P =
P1

t + P2
t

2
(3.31)

La Figure 3.12 montre les résultats obtenus avec l’exemple d’illustration pour 1
itération (Figure 3.12a) et 5 itérations (Figure 3.12b). On constate très peu de diffé-
rence entre les deux figures, ce qui signifie pour cet exemple que le processus de
diffusion est très faible pour cet exemple trivial.

Comparé à l’espace latent obtenu avec MKL Figure 3.11, moins de points sont
ordonnés à gauche du nuage, le jeu de données bruité a plus d’influence pour cette
méthode.
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(a) (b)

FIGURE 3.12 – Coordonnées obtenues avec la méthode SNF appli-
quée sur l’exemple d’illustration après (a) 1 itération, (b) 5 itérations.

Autres approches : D’autres méthodes d’apprentissage existent pour fusionner
plusieurs descripteurs comme celles présentées dans Li et al. (2018). Se pose no-
tamment la question du développement d’algorithmes basés sur de l’apprentissage
profond, et particulièrement les Auto-Encoders Variationnels (VAE). En effet, ceux-
ci ont démontré de belles performances pour estimer un espace latent sur un grand
nombre d’applications en imagerie médicale, avec une reconstruction des données
depuis l’espace latent qui est intrinsèque à la méthode. La distribution dans l’espace
latent est contrainte pour correspondre à une Gaussienne (dont l’influence peut être
contrôlée comme dans les β-VAE (Higgins et al., 2016)). Une extension de cette ap-
proche appelée auto-encodeurs variationnels multi-canaux (Antelmi et al., 2019) per-
met de considérer plusieurs descripteurs en conditionnant la distribution de chaque
descripteur dans l’espace latent à être aussi proche qu’une distribution cible calcu-
lée à posteriori. Néanmoins, l’interprétabilité de ces espaces latents reste un enjeu
majeur pour ce type de méthodes. Par ailleurs, les dimensions dans l’espace latent
ne sont pas nécessairement ordonnées par importance, contrairement aux méthodes
de réduction de dimensions plus classiques. Certains travaux permettent d’amélio-
rer cette interprétabilité en reliant les principales variations de l’espace latent à des
caractéristiques connues (Chartsias et al., 2019 ; Pati et Lerch, 2021).

Dans ce manuscrit, les descripteurs de forme et de déformation cardiaques seront
calculés à partir de maillages du cœur et avec une population limitée en nombre de
cas (environ 300). Les auto-encodeurs variationnels utilisent comme données d’en-
trées des images (et non des maillages) et ont besoin d’un grand nombre de données
ce qui limite leur utilisation dans notre cas d’application. De plus, la distance entre
échantillons dans l’espace latent n’est pas explicitement exploitable comme avec les
méthodes d’apprentissage de variétés.

D’autres approches comme les modèles de variables latentes à processus Gaus-
sien permettent également la fusion de descripteurs, dans une perspective Bayé-
sienne, ce qui est intéressant pour exprimer les dépendances entre les variables et
l’exploitation potentielle des incertitudes (Lawrence et Moore, 2007). Néanmoins,
ces méthodes élégantes restent difficiles à contrôler en pratique et les méthodes ne
considèrent pas explicitement la contribution relative de chaque descripteur.
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3.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit différentes méthodes d’apprentissage ca-
pables d’estimer un espace latent de faibles dimensions qui encode des données de
hautes dimensions. Ces méthodes peuvent considérer un ou plusieurs descripteurs.

Les méthodes linéaires montrent des limites pour la considération d’espaces com-
plexes de descripteurs issus de l’imagerie médicale, qui appartiennent généralement
à une variété non-linéaire. Néanmoins, elles possèdent des mécanismes simples pour
naviguer entre l’espace latent et l’espace de hautes dimensions, contrairement aux
méthodes non-linéaires qui permettent d’appréhender des structures plus complexes,
mais sans opérateur explicite pour naviguer entre ces deux espaces. Les méthodes
non-linéaires présentées dans ce chapitre, sont néanmoins sensibles à l’échantillon-
nage des données qui peut être une limite importante quand appliquées à des don-
nées réelles. De plus, les descripteurs sont souvent considérés comme un vecteur
colonne ce qui limite en terme de structure spatiale des données. Les réseaux de
neurones et notamment les architectures inspirées des réseaux convolutionnels per-
mettent d’avoir une métrique de comparaison des échantillons plus appropriée,
ainsi qu’un encodage-décodage qui peut faire partie de l’optimisation (VAE). Néan-
moins, ils restent relativement nouveaux et ne permettent pas encore d’appréhender
aussi bien l’interprétabilité de l’espace latent et le lien potentiel entre les descrip-
teurs.

Dans la perspective de mieux considérer plusieurs descripteurs et le lien poten-
tiel entre eux, ce chapitre a ensuite présenté deux principales stratégies pour consi-
dérer plusieurs descripteurs et leurs interactions : la stratégie de fusion qui projette
tous les descripteurs dans une unique représentation, et la stratégie d’alignement
qui fournit une représentation par descripteur. L’exemple d’illustration a permis de
mettre en évidence les avantages et limites des différentes stratégies ; nous allons par
la suite les appliquer sur des données réelles. L’un des enjeux de cette thèse sera de
déterminer quelle stratégie est la plus appropriée pour l’étude du lien partiellement
connu entre la forme et la déformation cardiaques.
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Chapitre 4

Caractérisation des interactions
entre forme et déformation
cardiaques : méthodes linéaires

Adapté de Di Folco M, Clarysse P, Moceri P, Duchateau N. Learning interactions bet-
ween cardiac shape and deformation : application to pulmonary hypertension, Proc. Statis-
tical Atlases and Computational Models of the Heart (STACOM), MICCAI’19 Workshop,
LNCS 2020 ;12009 :119-27.

Ce chapitre introduit la base de données utilisée tout au long de ce manuscrit.
Elle est composée de maillages 3D du Ventricule Droit (VD) de patients sains et ma-
lades. Les sous-groupes malades présentent des pathologies du VD caractérisées par
des anomalies de forme et de déformation (présentées Section 1.1.3.2). Une première
comparaison entre les sous-groupes sera faite en utilisant les indices globaux utilisés
en clinique, suivie d’une comparaison statistique en chaque pixel ("pixel-wise") des
descripteurs hautes dimensions de forme et de déformation.

Dans une seconde partie, une approche linéaire pour caractériser les interactions
entre forme et déformation cardiaques sera décrite. Même si la forme et la défor-
mation cardiaques peuvent être considérées comme appartenant à une variété non-
linéaire (comme discuté dans la Section 3.1.2), les méthodes de réduction de dimen-
sions linéaires permettent d’avoir une premier aperçu des caractéristiques de ces
descripteurs et de leur lien potentiel. Ces approches ont l’avantage d’être faciles à
mettre en place (pas d’hyperparamètres à optimiser) et possèdent une reconstruc-
tion explicite, intéressante pour visualiser les variations d’une population directe-
ment sur les descripteurs de hautes dimensions.

Notre objectif dans ce chapitre est de comparer les deux approches suivantes :
l’une considérant les descripteurs individuellement (en utilisant l’ACP sur chaque
descripteur) et l’autre les considérant conjointement (en utilisant PLS sur les deux
descripteurs) afin de mettre en valeur le bénéfice ou non de considérer les interac-
tions entre descripteurs dans l’apprentissage.

4.1 Base de données réelles

Cette première section a pour but de présenter globalement la base de données
réelles utilisée dans ce manuscrit pour caractériser les interactions entre forme et
déformation cardiaques. Cette base de données est composée de différents sous-
groupes, sains et pathologiques ; la ou les populations choisies dépendront de l’ex-
périence menée.
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TABLE 4.1 – Caractéristiques des populations étudiées

Sous-groupe Type de surcharge N

Témoins Aucune 100
Hypertension pulmonaire Pression 155
Communication InterAuriculaire Volume 27
Tétralogie de Fallot Volume 28

Total 310

4.1.1 Base de données

Nous avons traité une base de données de 310 sujets, dont la surface endocar-
dique VD a été suivie au cours du cycle cardiaque par une séquence d’images écho-
cardiographiques 3D à l’aide du logiciel commercial 4D-RV Function 2.0 (TomTec
Imaging Systems GmbH, Unterschleißheim, Allemagne). Les maillages (valves ex-
clues) étaient constitués de 822 points et de 1587 cellules triangulaires. Le logiciel
commercial fournit des correspondances point-à-point entre les différents sujets, ce
qui permet des comparaisons inter-sujets directes en chaque point ou cellule du
maillage du VD.

A partir de la séquence cardiaque complète, les maillages correspondant à la fin
de diastole et la fin de systole ont été extraits et sont les deux seuls maillages utilisés
pour chaque sujet.

La base de données est composée de quatre groupes différents : Témoins, Com-
munication InterAuriculaire (CIA), Tétralogie de Fallot (ToF) et Hypertension pul-
monaire (HP) comme résumé dans le Tableau 4.1. Les 100 cas du groupe témoin ont
servi de référence pour définir la normalité afin de quantifier les anomalies par rap-
port aux groupes malades. En particulier, 55 témoins sont appariés en âge et en sexe
avec les groupes CIA et ToF. Ces pathologies et leurs caractéristiques de forme et de
déformation ont été détaillées dans la Section 1.1.3.2.

4.1.2 Pré-traitement

Avant d’appliquer des méthodes d’apprentissage, il est important d’effectuer des
pré-traitements sur la base de données utilisée pour rendre les sujets comparables
entre eux et éviter tout biais. Pour cette base de données, il faut aligner spatialement
les maillages car le logiciel conserve l’information de position spatiale du cœur, ce
qui se traduit par des maillages centrés en différents points. Le pré-traitement qui
suit permettra de réduire ce facteur non pertinent pour notre analyse en alignant les
maillages entre eux.

Pour cela une analyse Procrustes est utilisée comme présentée dans la Section
2.2.2.1. Pour rappel, cette méthode a pour but de trouver la forme référence qui est
le meilleur compromis entre toutes les formes de la population. Deux types de trans-
formation sont possibles dans le cadre de notre application : rigide qui permet uni-
quement la rotation et la translation des maillages, et similarité qui permet en plus
l’homothétie.

Dans notre application où des descripteurs de forme sont utilisés, ce changement
d’échelle a une influence sur la taille des ventricules et donc peut avoir un impact
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TABLE 4.2 – Comparaison des volumes télédiastoliques (mL) par
sous-groupes après une analyse Procrustes avec une transformation

rigide ou similarité

Sous-groupe Rigide Similarité

Témoins 64.0± 25.3 71.6± 9.8
Hypertension pulmonaire 103.1± 49.2 81.7± 10.6
Communication InterAuriculaire 153.6± 91.2 83.2± 9.4
Tétralogie de Fallot 152.1± 61.8 81.0± 10.5

sur le descripteur de forme. Le Tableau 4.2 montre la différence de volume télédias-
tolique (VTD) de chaque sous population entre une transformation rigide ou simila-
rité. On constate une diminution des volumes avec la transformation similarité par
rapport à la transformation rigide tout en conservant une différence substantielle
entre les volumes des témoins et des différents sous-groupes pathologiques.

L’influence du choix du descripteur et de la normalisation sera étudiée dans le
Chapitre 6. La normalisation utilisée sera spécifiée pour chaque expérience.

4.1.3 Descripteurs

Après cette étape de pré-traitement de la base de données, des descripteurs sont
calculés pour chaque sujet, dans notre cas des descripteurs de forme et de défor-
mation. Le Chapitre 2 a présenté différentes représentations de chaque descripteur
existantes dans la littérature. Dans cette section, nous détaillerons les deux descrip-
teurs utilisés.

Descripteur de déformation : Nous utilisons la déformation surfacique (angl.
Area Strain (AS)) qui représente la différence relative d’aire d’une cellule du maillage
entre la fin de diastole et fin de systole. Ce descripteur présente ainsi l’avantage de
ne pas requérir un calcul des directions anatomiques locales, qui ne font pas en-
core consensus pour le VD au sein de la communauté scientifique (Duchateau et al.,
2021). Il peut être également vu comme une combinaison des déformations longitu-
dinale et circonférentielle, et ainsi avoir un certain lien avec la déformation radiale
dans l’hypothèse d’un myocarde incompressible. De plus, l’analyse Procrustes n’a
pas d’influence sur ce descripteur même avec une transformation similarité.

Le descripteur est de dimension 822× 1 avec une valeur pour chacune des 822
points d’un maillage.

La Figure 4.1 montre un exemple du descripteur pour un sujet sain, représenté
sur le maillage en fin de systole. Dans ce manuscrit, les motifs de déformation se-
ront parfois montrés sur une même forme (généralement le maillage moyen) pour
faciliter leurs comparaisons.

Descripteur de forme : Nous utilisons la différence point-à-point entre un maillage
et le maillage moyen de la population témoin. Cela permet de quantifier les diffé-
rences entre un échantillon et ce qu’on a défini comme la normalité, c’est-à-dire le
maillage moyen des témoins, et ainsi de quantifier d’une certaine façon l’anormalité.
Nous considérons toujours la forme en fin de diastole, le moment où le cœur est le
plus relaxé, pour que la forme soit minimalement influencée par la déformation.
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FIGURE 4.1 – Descripteur AS d’un patient sain en fin de systole avec
une vue septale (à gauche) et vue de la paroi libre (à droite).

Le descripteur est de dimension 822× 3 avec 822 le nombre de points du maillage
et 3 le nombre de dimensions utilisées pour exprimer la différence. Pour l’utilisation
de méthodes d’apprentissage, le descripteur est considéré comme un vecteur co-
lonne de dimension 2466(822× 3).

En fonction de la normalisation faite (analyse Procrustes avec une transformation
rigide ou similarité), le descripteur de forme sera différent.

La Figure 4.2 illustre les différences entre les deux types de normalisation du
point de vue de ce descripteur. Pour ce sujet, nous constatons de façon triviale que la
normalisation rigide conduit à un VD plus gros. Notons ici que les maillages moyens
sont calculés en fonction de la normalisation utilisée.

4.2 Comparaison des sous-groupes

4.2.1 Descripteurs globaux

Une première comparaison entre les sous-groupes peut être faite en utilisant
les indices cliniques servant à quantifier la forme et la déformation. Le Tableau 4.3
montre les valeurs moyennes et l’écart-type de ces indices pour chaque sous-groupe
de la population.

On constate une augmentation du VTD et du VTS pour les trois pathologies de
la population. CIA conserve une FE proche de celle des témoins contrairement aux
populations HP et ToF. En ce qui concerne les indices de déformation, on constate
une diminution de l’AS, du GLS et du GCS pour les sous-groupes HP et ToF. CIA
présente des valeurs similaires à celles des témoins. Ces observations concordent
bien avec les différentes caractéristiques de chaque pathologie décrite dans la Section
1.1.3.2. Les trois sous-groupes pathologiques sont caractérisés par une dilation du
VD. CIA montre une conservation de la déformation globale, contrairement à ToF et
HP où la déformation globale diminue. Pour HP, ces caractéristiques sont plus ou
moins importantes en fonction de la sévérité de la maladie (Moceri et al., 2018).

La déformation radiale n’est pas étudiée ici, nous ne pouvons pas y accéder dans
le cadre de notre base de données constituée de maillages de la surface endocardique
uniquement (pas d’information transmurale).
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(a) (b)

FIGURE 4.2 – Illustration du descripteur de forme : différence point-à-
point (représentée par les flèches) d’un sujet sain au maillage moyen
de la population témoin (en rouge) après une analyse Procrustes avec

une transformation (a) similarité ou (b) rigide.

La Figure 4.3 montre le VTD en fonction de l’AS moyen pour deux sous-ensembles
de la population différents : HP et témoins (Figure 4.3a) et CIA, ToF et témoins (Fi-
gure 4.3b). Les sous-ensembles ont été choisis en fonction du type de surcharge de
la maladie et comparés avec les témoins. On constate que dans les deux figures,
les indices globaux utilisés permettent de séparer plus ou moins les populations et
confirment les différentes observations faites sur les valeurs moyennes du Tableau
4.3.

(a) (b)

FIGURE 4.3 – Volume télédiastolique en fonction de l’AS moyen pour
les populations (a) HP et témoins et (b) CIA, ToF et témoins.

Comme nous avons vu dans le Chapitre 1, l’utilisation de plusieurs indices glo-
baux pour étudier la fonction cardiaque permet de comparer succinctement diffé-
rents sous-groupes, mais ne permet pas d’appréhender des variations locales, qui
permettraient d’affiner la caractérisation des pathologies étudiées, au lieu de décrire
seulement un comportement global de phénomènes complexes.
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Témoin HP CIA ToF p-valeur

VTD (mL) 64.0± 25.4 104.0± 49.3 153.6± 91.2 152.1± 61.8 < 0.001
VTS (mL) 29.5± 13.5 69.8± 40.9 71.8± 54.5 86.1± 37.9 < 0.001
EF (%) 54.2± 6.3 34.9± 11.1 55.2± 8.7 43.6± 9.5 < 0.001

AS global (%) −32.5± 5.2 −20.8± 6.8 −35.4± 7.3 −25.3± 6.0 < 0.001
GLS (%) −14.9± 4.3 −8.7± 4.2 −16.9± 5.0 −10.2± 5.5 < 0.001
GCS (%) −19.4± 3.6 −12.5± 4.5 −21.1± 5.1 −16.13± 3.9 < 0.001

TABLE 4.3 – Caractéristiques cliniques des sous-groupes étudiées. p-valeur obtenue
avec un test ANOVA (Analyse de la Variance). VTD : Volume TéléDiastolique, VTS :
Volume TéléSystolique, FE : Fraction d’Ejection, AS : Area Strain, GLS : Global Longi-

tudinal Strain et GCS : Global Circumferential Strain.

4.2.2 Comparaison des moyennes

Les descripteurs de forme et de déformation décrits dans la Section 4.1.3 per-
mettent de dépasser l’information globale des indices et d’avoir accès à une infor-
mation locale. On peut par exemple comparer les formes et les motifs de déforma-
tion moyens de chaque sous-groupe. La forme moyenne est obtenue grâce à l’ana-
lyse Procrustes avec une transformation rigide, tandis que la déformation moyenne
est obtenue en calculant la moyenne linéaire du descripteur pour un sous-groupe
donné.

La Figure 4.4 compare la forme moyenne et les motifs de déformation moyens
pour les sous-groupes CIA, ToF et les témoins appariés en age et en sexe. On constate
que la forme moyenne des CIA est plus grande que celle des témoins, mais conserve
un motif de déformation moyen similaire. Pour le sous-groupe ToF, le ventricule
droit est aussi dilaté et proche de la forme du sous-groupe CIA. Néanmoins, une
forte diminution de l’AS (particulièrement sur la paroi libre) apparaît dans le motif
de déformation de ToF par rapport aux témoins et donc des différences substantielles
existent. On observe des différences similaires entre le motif de ToF et CIA.

Une deuxième comparaison entre les témoins et HP est proposée Figure 4.5. Dans
cette expérience, tous les témoins de la base de données sont considérés. La forme
moyenne de HP est plus grande que le sous-groupe témoin. On observe une dimi-
nution de la déformation sur tout le ventricule : septum et paroi libre.

Les comportements décrits dans la Figure 4.4 et la Figure 4.5 concordent avec
les variations d’indices globaux (Tableau 4.3). Par exemple, un VD plus large corres-
pond à une augmentation du volume moyen. L’utilisation de descripteurs de hautes
dimensions pour comparer les formes moyennes et les motifs de déformation ap-
portent en plus l’information de localisation des différences sur le ventricule. Par
exemple, on observe une déformation partiellement réduite à la base du RV (paroi
latérale) pour les ToF, correspondant avec un comportement attendu pour ce sous-
groupe.

Néanmoins, une moyenne ne suffit pas à décrire toute la variabilité d’une popu-
lation et le lien entre la forme et la déformation cardiaques ne peut pas être caracté-
risé avec cette expérience.
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(a)

(b)

FIGURE 4.4 – Comparaison des formes et des motifs de déforma-
tion moyens entre les populations CIA, ToF et Témoins selon une
vue septale (a) et paroi libre (b). La première ligne de chaque fi-
gure comporte des maillages coloriés selon l’AS et la deuxième ligne
représente les différences statistiques entre sous-groupes. Les diffé-
rences non significatives sont affichées en bleu et celles significatives
(p − valeur < 0.05) de vert à rouge-orange. Ces observations repro-
duisent ce qui a été rapporté dans Moceri et al. (2020) sur la même

population.
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FIGURE 4.5 – Comparaison des formes et des motifs de déformation
moyens entre les populations HP et Témoins selon une vue septale
(première ligne) et vue de la paroi libre (seconde ligne). Les maillages
sont coloriés selon l’AS (deux premières colonnes) et selon leurs dif-
férences statistiques entre sous-groupes (dernière colonne). Les diffé-
rences non significatives sont affichées en bleu et celles significatives
(p − valeur < 0.05) de vert à rouge-orange. Ces observations repro-
duisent ce qui a été rapporté dans Moceri et al. (2018) à la différence
près qu’ici un plus grand nombre de témoins est considéré (100 au

lieu de 34).

4.3 Caractérisation des interactions par apprentissage de
variétés linéaires

Après avoir rapporté les caractéristiques de la population grâce aux indices glo-
baux et la moyenne des descripteurs de hautes dimensions, le but de cette section
est d’appliquer les méthodes d’apprentissage de variétés linéaires pour une pre-
mière caractérisation du lien entre forme et déformation cardiaques. L’objectif est de
comparer deux stratégies : considérer individuellement chaque descripteur en utili-
sant ACP ou considérer conjointement les descripteurs avec la méthode PLS. Dans
cette expérience, les sous-groupes HP et témoins seront utilisés. Cinq sujets HP et
un témoin ont été exclus de la population en raison de défauts de maillage évidents.
Une analyse Procrustes avec une transformation rigide a été appliquée comme pré-
traitement.

4.3.1 Espaces latents

Nous comparons d’abord les deux méthodologies (analyse individuelle de chaque
caractéristique à l’aide de l’ACP et l’analyse conjointe à l’aide de PLS) sur la base de
leurs espaces latents. Chaque analyse renvoie deux espaces de sortie (un par des-
cripteur, Figure 4.6). Les espaces latents de l’ACP sont obtenus en appliquant sépa-
rément l’ACP sur chaque descripteur.
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Une comparaison entre les composantes obtenues par chaque stratégie révèle
que la première et la deuxième composantes sont fortement corrélées (respective-
ment forme : r2 = 0.99 première composante, r2 = −0.59 deuxième composante ; et
déformation : r2 = 0.98 première composante, r2 = −0.69 deuxième composante).

Néanmoins, une autre façon de comparer les espaces de sortie révèle des diffé-
rences. Nous avons évalué la corrélation entre les composantes des deux espaces de
sortie, pour chaque stratégie. Avec ACP (Tableau 4.4), les premières composantes
d’un descripteur donné sont liées à toutes les autres composantes de l’autre des-
cripteur. Il en va autrement avec PLS (Tableau 4.5), où chaque composante d’un
descripteur donné n’est liée qu’à la composante correspondante de l’autre descrip-
teur (faibles coefficients extra-diagonaux dans le tableau). Cela vient du fait que PLS
maximise la covariance des deux espaces en même temps, donc les composantes cor-
respondantes sont liées entre elles mais pas avec les autres. Ce lien est la principale
différence entre les espaces de sortie des deux analyses.

(a)

(b)

FIGURE 4.6 – Coordonnées et valeurs propres obtenues avec les mé-
thodes ACP (a) et PLS (b) appliquées à une population de 100 su-
jets témoins et de 150 patients avec de l’hypertension pulmonaire. De
gauche à droite : valeurs propres, espace latent de déformation et es-

pace latent de forme.

Malgré ces constats, il reste difficile de comparer les deux approches. Nous nous
intéresserons donc dans la partie suivante aux variations encodées par les premières
dimensions de chacun des espaces latents.

4.3.2 Modes de variations

ACP et PLS sont deux méthodes linéaires et disposent donc d’une reconstruction
de l’espace de faibles dimensions à l’espace de hautes dimensions explicite (comme
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ab a Déformation
1ère 2ème 3ème

Forme
1ère -0.39 0.19 -0.28
2ème -0.27 0.023 -0.13
3ème -5e-3 4e-3 -0.065

TABLE 4.4 – Coefficient de corrélation r2 entre les trois premières di-
mensions d’une approche individuelle avec l’ACP.

ab a Déformation
1ère 2ème 3ème

Forme
1ère 0.51 1e-17 1.5e-16
2ème -4.3e-18 0.48 3.8e-16
3ème 1e-17 2.4e-16 0.37

TABLE 4.5 – Coefficient de corrélation r2 entre les trois premières di-
mensions d’une approche conjointe avec PLS.

détaillé dans le Chapitre 3). On peut visualiser les principales variations de ces es-
paces latents en reconstruisant des points le long des premières dimensions. Nous
choisissons quatre points également répartis entre [−2σ, 2σ] le long d’une dimension
avec σ l’écart type de la dimension concernée.

4.3.2.1 Variations de forme

Pour reconstruire les variations de forme, la reconstruction de l’espace de sortie
fournit les principales variations du descripteur de forme, c’est-à-dire le champ de
vecteurs à la référence qui est la moyenne de forme des témoins. Après cela, il est
possible de reconstruire la forme correspondante en appliquant ce champ vectoriel
à la forme de référence.

Le premier mode de variations du descripteur de forme quantifie la taille du
ventricule droit (Figure 4.7). Les différences tracées sur le côté droit de la figure cor-
respondent à la distance point-à-point entre les formes issues de l’ACP et de PLS à
+2σ. Les échantillons situés autour de +2σ se trouvent du côté de l’espace latent où
prédominent les patients souffrant d’HP (Figure 4.6) et présentent des formes plus
grandes (dilatation VD caractéristique de l’hypertension pulmonaire). Le deuxième
mode de variation encode la distance intra-valve. Les maillages obtenus à partir
des deux approches diffèrent sensiblement près de l’apex (près de 10 mm pour un
ventricule d’environ 80 mm de long). On observe sur le troisième mode des chan-
gements dans la courbure du septum, qui correspond aux changements rapportés
dans cette zone pour les cas d’hypertension pulmonaire sévère. Ces changements,
appelés "septal bowing", correspondent au fait que le septum se courbe et devient
presque droit, voire bombé vers le ventricule gauche (Kind et al., 2010).

Notez que les différences entre les maillages à −2σ sont égales aux différences
à +2σ en raison de l’utilisation de méthodes linéaires pour la réduction de dimen-
sionalité et la reconstruction. Si elles étaient signées, les différences à −2σ seraient
l’exact opposé des différences à +2σ.
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FIGURE 4.7 – Comparaison des trois premiers modes de variations
de la forme entre l’ACP et PLS pour une population de 100 témoins

et 150 patients avec de l’hypertension pulmonaire (vue septale).

4.3.2.2 Variations de déformation

La Figure 4.8 montre les deux premiers modes de variations de déformation pour
ACP et PLS pour deux échantillons à −2σ et +2σ et leurs différences à +2σ. Le
premier mode de variations de la déformation quantifie principalement un change-
ment d’amplitude globale (augmentation des valeurs de déformation absolue selon
la composante). Une déformation plus faible est observée pour les échantillons à
+2σ, ce qui correspond à une déformation plus faible observée dans les cas d’hyper-
tension pulmonaire (Moceri et al., 2018). Les différences entre les deux approches
(différence entre les deux motifs de déformation à +2σ) restent inférieures à 10%
sauf à proximité de la valve pulmonaire (en haut à gauche en regardant le septum).
Le second mode encode des informations plus locales et en particulier la localisation
de la déformation maximale sur la paroi libre (déplacement de gauche à droite) et
sur le septum (près de la valve, déformation positive à négative). Des différences
allant jusqu’à 40% sont observées dans certaines zones du ventricule (proche des
valves et entre le septum et la paroi libre), bien que celles-ci ne correspondent pas
aux zones caractéristiques rapportées pour cette maladie.

4.4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre la base de données utilisée et les descrip-
teurs choisis pour étudier le lien entre la forme et la déformation cardiaques. Une
comparaison statistique des indices cliniques a permis de mettre en valeur les diffé-
rences entre les sous-groupes et de les comparer avec les observations faites par les
cliniciens.

Ensuite, une analyse de la forme moyenne et du motif de déformation moyen a
montré l’intérêt d’utiliser des descripteurs de hautes dimensions qui permet d’obte-
nir une information locale sur tout le ventricule.
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FIGURE 4.8 – Comparaison des deux premiers modes de variations de
déformation entre ACP et PLS pour une population de 100 témoins
et 150 patients avec de l’hypertension pulmonaire. Une vue septale
et de la paroi libre sont montrées. La dernière colonne correspond à
la différence en % entre les motifs de déformation de l’ACP et PLS à

+2σ.

Puis, nous avons exploré les méthodes d’apprentissage de variétés linéaires pour
caractériser le lien entre forme et déformation cardiaques. Pour prendre en compte
l’interaction entre les deux descripteurs, nous avons évalué deux stratégies qui consi-
dèrent les descripteurs soit indépendamment (ACP), soit conjointement (PLS).

Des similitudes existent entre les résultats des deux stratégies : premières dimen-
sions corrélées et motifs similaires de déformation selon les premières composantes.
Néanmoins, certaines différences substantielles ont été identifiées sur les zones clés
du VD, c’est-à-dire des zones de changements caractéristiques de l’HP (par exemple,
le septum).

La méthode PLS peut être restrictive dans le sens où elle ne permet pas de contrô-
ler le poids accordé aux interactions entre les descripteurs ce qui peut limiter l’ana-
lyse lorsqu’on l’applique à des descripteurs hétérogènes partiellement corrélés, tels
que la forme et la déformation cardiaques. De plus, l’application des méthodes li-
néaires sur des données appartenant à un espace non-linéaire présente des limites
identifiées dans la Section 3.1.2.

Le but du prochain chapitre est donc d’étendre l’analyse à des méthodes non-
linéaires, ce qui pourrait mieux préserver la structure des espaces de données asso-
ciés à chaque descripteur.
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Chapitre 5

Caractérisation des interactions
entre forme et déformation
cardiaques : méthodes
non-linéaires

Adapté de Di Folco M, Clarysse P, Moceri P, Duchateau N. Characterizing interactions
between cardiac shape and deformation by non-linear manifold learning, Medical Image Ana-
lysis, 75, doi : 10.1016/j.media.2021.102278

Le chapitre précédent a présenté une première approche pour caractériser le lien
entre la forme et la déformation cardiaques avec des méthodes d’apprentissage de
variétés linéaires. Nous avons pu constater des similitudes entre une approche indé-
pendante et une approche conjointe, mais aussi des différences substantielles dans
des zones clés des pathologies étudiées.

Le but de ce chapitre est de dépasser cette caractérisation avec des méthodes
linéaires et leurs limites bien identifiées et d’évaluer les méthodes d’apprentissage
de variétés non-linéaires sur la base de données du VD (décrite Section 4.1).

Pour ce faire, nous proposons d’appliquer la stratégie d’alignement de variétés
Multiple Manifold Learning (MML) pour appréhender le lien entre forme et défor-
mation. Nous avons évalué l’intérêt d’un tel alignement par rapport aux méthodes
de fusion (MKL), et à l’intégration de chaque descripteur indépendamment (DM).
Nous avons également évalué sa pertinence par rapport à l’alignement linéaire basé
sur PLS (méthode étudiée dans le chapitre précédent) et un alignement non-linéaire
plus strict avec une correspondance point-à-point (Ham et al., 2005).

Les méthodes non-linéaires que nous étudions ont des hyperparamètres qui in-
fluencent les espaces latents estimés et nous détaillerons la stratégie employée pour
les déterminer.

Le chapitre est donc décomposé en deux parties. La première décrit plus préci-
sément la méthode MML et les choix de mesure de similarité faits et étudie ensuite
l’influence des hyperparamètres pour DM, MKL et MML. Puis, dans une seconde
partie, nous présenterons l’application de ces méthodes à la base de données réelles
pour caractériser le lien entre la forme et la déformation cardiaque et les résultats
obtenus.
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5.1 Approche proposée

5.1.1 Présentation de l’approche

Après une présentation des méthodes d’apprentissage de variétés dans le Cha-
pitre 3, nous avons identifié que la stratégie d’alignement utilisant MML semblait
être la plus pertinente pour notre cas d’application. La forme et la déformation
étant deux descripteurs pertinents d’un point de vue patho-physiologique, MML
considère la similarité entre échantillons à l’aide de matrices d’affinité propres à
chaque descripteur, ainsi qu’une autre encodant le lien entre les deux descripteurs.
Par ailleurs, elle renvoie deux espaces latents qui permettent d’appréhender ce que
chaque descripteur encode individuellement.

5.1.1.1 Choix de la similarité

MML est conditionnée par le choix de mesure de similarité de la matrice M. Nous
avons défini M comme dans Valencia-Aguirre et al. (2011) :

Mij =
< w1

i , w2
j >

‖w1
i ‖‖w2

j ‖
(5.1)

avec w1
i (respectivement w2

i ) le i-ème vecteur ligne de la matrice d’affinité W1

(respectivement W2). La matrice M est de dimensions K× K (K le nombre d’échan-
tillons) et ses valeurs sont comprises dans l’intervalle [0, 1].

Cette mesure de similarité inter-descripteurs est relativement simple mais perti-
nente pour notre problème car elle considère la relation entre un échantillon et ses
plus proches voisins selon chaque descripteur.

Lee et al. (2016) utilisent un opérateur de permutation pour calculer la matrice
M qui définit une similarité entre les descripteurs de hautes dimensions. La formu-
lation de M décrite dans Lee et al. (2016) est généralement employée pour des des-
cripteurs appartenant à la même variété, comme par exemple la base de données
COIL-100 1qui représente plusieurs objets photographiés selon les mêmes points
de vue. Dans notre cas, les descripteurs de forme et de déformation étant hétéro-
gènes, une estimation directe de la similarité entre descripteurs est inadaptée. Pour
contourner le problème, la matrice M que nous utilisons définit une correspondance
"moins contrainte", c’est-à-dire une correspondance entre les matrices de similarité
de chaque descripteur.

Benkarim et al. (2020) utilisent le coefficient de corrélation de Pearson comme
mesure de similarité. Néanmoins celui-ci reflète seulement les corrélations linéaires
entre descripteurs et est donc moins adapté à la complexité de notre problème.

Des mesures plus avancées sont proposées dans Baumgartner et al. (2015) et
Clough et al. (2019b) qui utilisent une similarité entre la structure des graphes esti-
més pour chaque descripteur. Cette formulation fait l’hypothèse que les graphes dé-
crivant chaque jeu de données sont suffisamment similaires pour être comparables.
Néanmoins, cette hypothèse reste plus souple que les méthodes qui comparent di-
rectement les échantillons de différents jeux de données (Baumgartner et al., 2017).
Clough et al. (2019b) considèrent la "wave kernel signature", définie dans Aubry et
al. (2011), commme similarité pour construire les graphes.

1. https://www1.cs.columbia.edu/CAVE/software/softlib/coil-100.php

https://www1.cs.columbia.edu/CAVE/software/softlib/coil-100.php
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Enfin, Coifman et Hirn (2014) utilisent une généralisation de la distance de dif-
fusion comme similarité, qui s’avère pertinente pour représenter des données multi-
variées (par exemple des images hyperspectrales). La méthode consiste à évaluer les
changements entre les graphes associés aux différents canaux de données, mais est
plus difficile à appréhender dans le cas de descripteurs partiellement reliés, comme
dans notre cas.

5.1.1.2 Matrice M parcimonieuse

Dans notre implémentation, la matrice est rendue parcimonieuse en mettant à 0
les éléments de M qui n’appartiennent pas aux kM plus proches voisins de chaque
échantillon. La solution de MML avec ce changement reste similaire.

Baumgartner et al. (2015), Baumgartner et al. (2017) et Clough et al. (2019b) uti-
lisent une matrice plus parcimonieuse avec une correspondance point-à-point (qui
considère un seul voisin) en utilisant l’algorithme hongrois (Kuhn, 1955). Baum-
gartner et al. (2013) ont montré que cette "parcimonisation" est plus robuste qu’une
"parcimonisation" aux kM plus proches voisins. Néanmoins, elle n’est pas adaptée à
notre jeu de données où il est préférable de considérer plusieurs voisins pour chaque
échantillon.

5.1.2 Comparaison avec des méthodes de référence

Pour évaluer l’intérêt de la méthode proposée basée sur une approche conjointe
et une stratégie d’alignement, les résultats seront comparés à d’autres stratégies :

Premièrement, à une approche individuelle utilisant DM pour évaluer les diffé-
rences et les similitudes entre considérer ou non le lien entre les descripteurs. DM
a été choisi (au lieu de ISOMAP et Laplacian eigenmaps) pour sa robustesse aux
différences de densité de points. Pour l’application de ces méthodes à des données
réelles, cette propriété est importante, car les données utilisées ne sont pas forcé-
ment distribuées de façon homogène. De plus, les méthodes MKL et MML dérivent
de DM.

Deuxièmement, une comparaison sera faite avec une autre approche conjointe,
mais avec une stratégie de fusion MKL pour déterminer la méthode la plus perti-
nente pour notre problème.

Pour finir, nous comparerons notre méthode à une stratégie d’alignement plus
stricte en utilisant l’alignement qui met en correspondance des paires d’échantillons
comme formulé dans Ham et al. (2005). Le but est d’évaluer la stratégie d’alignement
la plus adaptée pour caractériser le lien entre la forme et la déformation cardiaques
qui peut n’être que partiel selon les individus.

5.2 Etude de l’influence des hyperparamètres

Les méthodes d’apprentissage de variétés non-linéaires mentionnées ci-dessus
possèdent des hyperparamètres qui influent sur les espaces latents estimés. Nous
étudions dans cette section cette influence pour MML, DM, MKL et l’alignement par
paires.
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5.2.1 Base de données

Pour illustrer le choix des hyperparamètres, nous avons spécifiquement conçu
une base de données synthétique où le lien entre les descripteurs est entièrement
contrôlé.

Pour cela nous avons utilisé un modèle 0D pour simuler les courbes de pression
et de volume sur un cycle du VG. Le modèle est écrit en CellML 2 et peut être lancé
dans la plateforme de modélisation OpenCor (Molléro et al., 2018). Nous avons uti-
lisé une version de script fournie par les auteurs qui facilite les exécutions répétées
du modèle avec différents jeux de paramètres.

Un premier ensemble de 130 simulations / cas a été obtenu en ne modifiant que
deux paramètres parmi les 14 paramètres : le taux de relaxation krs (dans l’intervalle
5 s−1 à 60 s−1) et la contraction maximale σ0 (dans l’intervalle 4 MPa à 10 MPa). Nous
avons choisi ces deux paramètres en raison de leur influence sur la pression et le
volume. Les descripteurs sont calculés pour 801 valeurs de temps et sont donc de
dimension 801× 1.

On constate que le paramètre σ0, qui contrôle la contraction maximale, influe
principalement sur l’amplitude de la pression (Figure 5.1a). Pour σ0 = 10MPa, la
pression du Ventricule Gauche (VG) est la plus élevée et correspond à la courbe de
volume la plus faible. Le paramètre krs, ou taux de relaxation a une influence sur le
moment de la relaxation isovolumique, c’est-à-dire le moment où le VG commence
à se remplir et donc sa courbe de volume augmente (de 0.35 s−1 à 0.4 s−1 environ sur
la Figure 5.1b).

Dans cette configuration, la pression et le volume sont générés à partir du même
modèle et sont donc entièrement liés. Ce lien a été détérioré en changeant un troi-
sième paramètre (la résistance périphérique Rp) pour un échantillon et ses 8 voi-
sins selon σ0 et krs (σ0 égal à 6.5, 7.0 ou 7.5 MPa et krs égal à 16, 20 et 25 s−1).
Pour ces échantillons, Rp(MPa m−3 s) a été choisie aléatoirement dans un intervalle
Rp ∈ [2.0 × 10−7, 3.0 × 10−7]MPa m−3 s centré sur la valeur initiale Rp = 2.5 ×
10−7MPa m−3 s.

5.2.2 Choix des hyperparamètres

Les quatre approches (DM, MML, MKL et l’alignement par paires) nécessitent de
définir la largeur σ du noyau Gaussien, que nous fixons comme la distance moyenne
de chaque point à son kσ-ième voisin. L’alignement par paires et MML sont égale-
ment contrôlés par µ (le poids des interactions). Seul MML a un troisième hyperpa-
ramètre : kM qui est le nombre de plus proches voisins et qui contrôle le degré de
parcimonie de la matrice extra-diagonale M.

5.2.2.1 Approche indépendante avec DM

L’algorithme DM considère les descripteurs de manière indépendante. Pour étu-
dier l’influence de kσ, on applique DM, sur les deux descripteurs individuellement,
avec kσ = 10 ou kσ = 20. La Figure 5.2a montre les espaces latents estimés pour
le descripteur de pression et la Figure 5.2b ceux pour le volume, tous coloriés en
fonction des valeurs de σ0 et krs. On constate qu’il y a très peu de différences entre
les deux valeurs de kσ, excepté pour un point dans les espaces latents associés au
pression et signalé par une flèche. Notons ici que la première et troisième dimen-
sions sont affichées pour les espaces latents de volume, car la seconde dimension

2. https://models.cellml.org/workspace/44c

https://models.cellml.org/workspace/44c
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(a)

(b)

FIGURE 5.1 – Simulation de la pression (gauche) et du volume (droite)
du VG pendant un cycle cardiaque, pour (a) une valeur de krs =20 s−1

fixée et σ0 (MPa) variant de 4 MPa à 10 MPa, (b) une valeur de σ0 =
4 MPa fixée et krs variant de 15 s−1 à 45 s−1.

correspondait à une harmonique du premier (phénomène discuté dans la Section
3.1.2).

On conclut que kσ a peu d’influence sur l’espace latent estimé.
La Figure 5.3 montre de gauche à droite les espaces latents pour le volume et la

pression pour kσ = 10, coloriés en fonction des valeurs de σ0 et krs et les différences
entre les deux avec en rouge les échantillons où le lien a été dégradé (Figure 5.3c).
Des différences substantielles entre les deux espaces latents sont observées. Chaque
dimension des espaces a été orientée afin que la différence entre les deux espaces
soit la plus faible.

Comme les descripteurs sont entièrement corrélés à l’exception des neuf points
bruités mentionnés plus haut, il est attendu que les deux espaces latents soient
proches lorsqu’ils sont estimés avec des méthodes considérant les deux descripteurs.

5.2.2.2 Stratégie de fusion avec MKL

La Figure 5.4 montre les espaces latents estimés par MKL et les poids associés
à chaque descripteur pour kσ = 10 et kσ = 20. Les espaces sont coloriés selon leur
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(a) (b)

FIGURE 5.2 – Etude de l’influence du paramètres kσ pour DM appli-
qué au jeu de données pression-volume. (a) Espaces latents de pres-

sion et (b) de volume coloriés en fonction des valeurs de σ0 et krs.

(a) (b) (c)

FIGURE 5.3 – Différences entre les espaces latents pression et volume
estimés avec une approche indépendante (DM). Espace latent (a) de
la pression et (b) du volume colorié selon leur valeur de krs et σ0 et (c)
différences entre les deux espaces avec en rouge les points où le lien

est dégradé.

valeur de krs et σ0. L’agencement des données est similaire, mais pour kσ = 10 les
données sont mieux alignées le long des première et seconde dimensions.

On constate aussi que le poids attribué au descripteur volume prédomine forte-
ment sur celui du descripteur pression. A noter que comme la méthode renvoie un
seul espace latent, nous ne pouvons pas calculer les différences entre les espaces.

Les espaces étant similaires et les poids définissant la même tendance, on peut
dire que kσ a une faible influence sur MKL.

A noter qu’un autre hyperparamètre représentant le nombre de voisins utilisé
pour rendre parcimonieuse la matrice globale de MKL a été fixé en fonction du
nombre d’échantillons de la base de données à la valeur entière la plus proche de√

K (K le nombre d’échantillons, ici égale à 130).

5.2.2.3 Influence de µ pour MML

Une expérience similaire à celles menées sur l’influence de kσ pour DM et MKL
a montré une faible influence pour MML aussi. kσ sera donc fixé à kσ = 10 pour les
expériences sur ce jeu de données.
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(a)

(b)

FIGURE 5.4 – Influence de kσ sur l’espace latent estimé par MKL. (a)
kσ = 10, Poids : βpression = 0.14 et βvolume = 0.86 (b) kσ = 20, Poids :
βpression = 0.94 et βvolume = 0.06 . MKL a mis respectivement (a) 5
itérations et (b) 8 itérations pour converger. Les espaces sont coloriés

selon les valeurs de krs et σ0.

Pour fixer le µ optimal, nous avons calculé l’énergie de l’Equation 3.21 pour plu-
sieurs valeurs de µ (Figure 5.5). La valeur optimale correspond à celle où l’énergie
est minimale, ici µ = 1.

Ensuite, pour étudier l’influence de µ, nous avons estimé les espaces latents à kM
fixe et une valeur de µ faible, optimale et élevée (Figure 5.6). Premièrement, nous
constatons que MML estime des espaces latents cohérents comme l’indique l’arran-
gement des échantillons colorés, malgré la présence de certains points bruités. Une
approche conjointe permet dans cet exemple d’appréhender le lien entre les descrip-
teurs contrairement à une approche individuelle comme celle présentée avec DM.

Nous observons aussi que plus µ est élevé, plus les différences entre les espaces
latents sont faibles. Cela confirme que l’hyperparamètre µ donne plus de poids au
lien entre les descripteurs et force les espaces latents à être plus proches. Néanmoins,
un µ élevé renforce artificiellement le lien et n’est pas optimal au regard de l’énergie
définie dans l’Equation 3.21.

Nous choisirons donc le µ optimal pour chacune de nos expériences.
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FIGURE 5.5 – Estimation de l’énergie de MML avec kσ = 10
et kM = 10 pour des valeurs de µ variables.

5.2.2.4 Influence de kM pour MML

Nous avons vu dans les sections précédentes que l’hyperparamètre kσ avait peu
d’influence sur les espaces latents et qu’il est préférable d’utiliser le µ optimal pour
ne pas dégrader ou renforcer le lien entre les espaces arbitrairement.

Nous avons donc analysé ensuite l’influence de l’hyperparamètre kM lorsque µ
est optimal (Figure 5.7). Nous avons appliqué MML avec M parcimonieuse ou non
et pour différentes valeurs de kM. Comme dans l’expérience précédente, les espaces
latents sont cohérents car ils sont arrangés en fonction de leurs valeurs de krs et de
σ0. Comme on peut voir dans les trois premières colonnes, les différences entre les
espaces latents sont faibles et affectent principalement les points bruités. Lorsque
M est non parcimonieuse (la dernière colonne), la différence augmente et tous les
points sont affectés.

Sur la base de ces expériences, nous optons pour ce jeu de données pour kM =
10, afin de réduire au mieux l’influence substantielle des points bruités. Les autres
hyperparamètres sont sélectionnés ensuite en choisissant kσ puis le µ optimal. Pour
ce jeu de données : kσ = 10 et µ = 1.

5.2.2.5 Comparaison de MML à un alignement strict

Après avoir optimisé les hyperparamètres de MML et montré la pertinence d’une
approche conjointe plutôt qu’indépendante pour cet exemple, nous comparons MML
à la formulation plus stricte de Ham et al. (2005) : l’alignement par paires, qui force
les correspondances par paires entre les échantillons. Comme pour MML, le para-
mètre kσ a peu d’influence sur les espaces latents. L’alignement par paires sera donc
utilisé avec kσ = 10 et µ = 1 correspondant au µ optimal.

La Figure 5.8 montre les espaces latents estimés pour la pression (première ligne),
le volume (deuxième ligne) et les différences entre les deux (troisième ligne). On
peut observer que l’alignement par paires ne parvient pas à appréhender le lien
entre les descripteurs, par rapport à MML qui réussit à garder proche les points où
le lien n’est pas détérioré. Ce comportement est dû à la matrice M dans MML. En
effet, si les échantillons i (descripteur 1) et j (descripteur 2) sont fortement liés, cela
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FIGURE 5.6 – Influence de l’hyperparamètre µ sur la méthode MML
avec kM = 10 et kσ = 10 fixés. Les lignes correspondent respecti-
vement aux espaces de basse dimension pression et volume et aux
différences point-à-point entre eux. Les neuf points pour lesquels le
lien pression-volume a été artificiellement détérioré sont surlignés en
rouge dans la dernière ligne. Pour les espaces latents de pression et
de volume, les échantillons sont colorés par leur valeur de krs et de σ0

comme indiqué dans la légende à gauche.

signifie selon l’Equation 3.22 que leur voisinage est comparable, alors Mij est proche
de 1, et la fonction de coût de MML tente de rapprocher les coordonnées y1

i et y2
j . À

l’inverse, si Mij est proche de 0, les coordonnées y1
i et y2

j ne seront pas nécessairement
rapprochées les unes des autres. En revanche, l’alignement par paires force cette
correspondance, mais uniquement pour les paires y1

i et y2
i (et non y2

j ).

5.2.2.6 Conclusion intermédiaire

Dans cette section, nous avons étudié l’influence des hyperparamètres sur les
espaces latents estimés par les méthodes.

kσ ayant une faible influence, il est ici difficile de déterminer la valeur la plus
appropriée pour cette expérience. Nous choisirons une valeur kσ commune à toutes
les méthodes testées (DM, MKL, MML et l’alignement par paires).

Pour les stratégies d’alignement, la valeur de µ sera choisie optimale au sens de
l’énergie pour ne pas dégrader ou renforcer le lien entre les espaces arbitrairement.
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FIGURE 5.7 – Influence de l’hyperparamètre µ sur la méthode MML
avec kσ = 10 et µ optimal. Les lignes correspondent respectivement
aux espaces de basse dimension pression et volume et aux différences
point-à-point entre eux. Les neuf points pour lesquels le lien pression-
volume a été artificiellement détérioré sont surlignés en rouge dans la
dernière ligne. Pour les espaces latents de pression et de volume, les

échantillons sont colorés par leur valeur de krs et de σ0.

Pour MML, nous avons vu qu’une matrice M parcimonieuse permettait de ré-
duire l’influence des échantillons bruités sur les autres échantillons.

Nous avons montré que la stratégie MML est pertinente par rapport à l’aligne-
ment plus strict de Ham et al. (2005), qui impose des correspondances par paires
pour tous les échantillons. Nos expériences sur des données synthétiques ont confirmé
que MML est capable de tirer parti de la force de l’alignement en fonction du lien
réel entre les deux descripteurs, ce qui est essentiel pour notre application.

Pour définir les hyperparamètres, nous choisissons donc en premier la valeur de
kM et de kσ puis calculons le µ optimal correspondant. Ce processus est répété pour
chaque nouveau jeu de données.

Pour cet exemple, les valeurs retenues pour MML sont kσ = 10, µ = 1 et kM = 10.

5.3 Caractérisation des interactions entre forme et déforma-
tion

Les sections précédentes ont présenté l’approche proposée pour caractériser le
lien entre la forme et la déformation cardiaques et un raisonnement pour choisir les
hyperparamètres de chaque méthode.
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FIGURE 5.8 – Comparaison des espaces latents obtenus avec MML
et l’alignement par paires avec des hyperparamètres optimaux. Les
lignes de haut en bas correspondent respectivement aux espaces la-
tents de pression, volume et les différences entre eux. Les échantillons

sont colorés selon leur valeur de krs et σ0.

Le but de cette partie est d’appliquer les méthodes d’apprentissage de variétés
non-linéaires sur la base de données présentée en Section 4.1. Les sous-groupes pa-
thologiques seront divisés en deux parties : surcharge en pression (HP) et surcharge
en volume (CIA et ToF), et analysés chacun avec les témoins. Chaque partie sera
analysée avec un ensemble de témoins approprié (tous pour HP, 55 sujets appariés
en age et en sexe pour CIA et ToF).

Les méthodes seront appliquées sur les deux descripteurs de forme et déforma-
tion décrits dans la Section 4.1.3. Pour le descripteur de forme, une analyse Pro-
crustes avec une transformation similarité qui inclut un changement d’échelle a été
choisie. Ce choix permet de supprimer les variations de volume au sein de la po-
pulation, déjà connues par les cliniciens et qui influent fortement sur les premières
dimensions des espaces latents. L’influence de ce choix est étudiée dans le Chapitre
6.
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5.3.1 Surcharge en pression

Dans cette série d’expériences, nous appliquons notre méthodologie à un sous-
ensemble de la base de données VD composé de 150 patients HP et de 99 témoins.
Cinq patients et un témoin ont été exclus en raison de défauts de maillage évidents
près des valves qui ont produit des artefacts de déformation très localisés, et donné
lieu à de fortes valeurs aberrantes qui (si nous laissions ces sujets dans le jeu de don-
nées) contraindraient de manière incorrecte les premières dimensions des espaces
latents.

Une déformation plus faible et des formes plus dilatées ont été rapportées pour
les degrés avancés de l’hypertension pulmonaire (Moceri et al., 2018) en utilisant une
analyse en chaque point des motifs de déformation affichés sur les formes des sous-
groupes. C’est également ce que nous avons confirmé en répétant l’analyse dans le
Chapitre 4. Nous proposons de confronter ces résultats avec notre méthodologie,
qui examine plus en détail la distribution de la population au niveau du motif de
déformation.

Les hyperparamètres ont été déterminés à l’aide de l’approche décrite dans la
section précédente. Sur l’ensemble de données réelles, les valeurs retenues sont les
suivantes : kσ = 10 pour toutes les méthodes et kM = 10 et µ = 1 pour MML.

5.3.1.1 Espaces latents

La Figure 5.9 représente les espaces latents obtenus avec DM, MML et MKL ap-
pliqués aux deux descripteurs. Notons que DM a été appliqué à chaque descripteur
indépendamment.

Les dimensions des espaces latents de forme et de déformation sont faiblement
corrélées pour DM (r2 = 0.07, 0.08 et 0.06 pour la première, deuxième et troisième
dimensions respectivement), contrairement à MML (r2 = 0.84, 0.84 et 0.85, respecti-
vement). En outre, l’espace latent DM pour la déformation présente de fortes valeurs
aberrantes, tandis que MML et MKL semblent plus robustes à cet effet.

A noter que l’objectif clinique n’est pas de classer les sujets par sous-groupes, car
le diagnostic est déjà connu, mais d’appréhender la variabilité au sein de la popula-
tion. Néanmoins, la disposition des sous-groupes pour les sujets sains et HP est un
bon indicateur de la cohérence de nos résultats.

En particulier, nous observons que la première dimension des espaces latents
de déformation sépare grossièrement les deux sous-groupes. Cette dimension est
associée à l’amplitude de la déformation comme illustré dans la Section 5.3.1.2.

5.3.1.2 Modes de variations

Nous avons également exploré les principales variations encodées dans les es-
paces latents. Pour chaque stratégie, nous avons reconstruit les données de hautes
dimensions (forme et déformation) pour les échantillons à −2σ, 0, et +2σ affichés
dans la Figure 5.10. Contrairement à MKL qui fournit un seul espace, ce proces-
sus a été effectué sur chaque espace latent indépendamment pour DM et MML, et
combiné en une seule figure pour des raisons de simplicité. Les données ont été re-
construites avec une régression à noyau comme celle décrite dans la Section 3.1.2.4.

La forme moyenne et les motifs de déformation moyens sont très similaires d’une
méthode à l’autre, comme le confirme la Figure 5.11. Les différences de déformation
sont inférieures à 10 % entre MML et DM, MML et MKL, et sont principalement ob-
servées autour de la valve qui est une région où le remaillage du logiciel commercial
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(a) (b) (c)

FIGURE 5.9 – Espaces latents estimés avec (a) DM, (b) MML et (c)
MKL pour les sous-groupes hypertension pulmonaire et témoins.

est moins reproductible. Les différences de forme sont très faibles, la distance maxi-
male étant de 1 mm (à noter que la hauteur des formes est d’environ 80-90 mm de la
base à l’apex).

Les méthodes diffèrent davantage en ce qui concerne les principaux modes de
variations, comme le montre la Figure 5.10. Avec MML, la première dimension en-
code à la fois les variations de forme et de déformation qui sont caractéristiques de
l’HP et les différences avec les témoins : des formes plus sphériques avec en parti-
culier une plus grande courbure du septum (flèche noire) et une déformation plus
faible sont observées pour les patients HP les plus sévères. La deuxième dimen-
sion traduit les différences de forme que l’on retrouve dans les deux sous-groupes,
en particulier la distance entre les valves. Des observations similaires peuvent être
faites avec MKL. En revanche, DM ne capture pas le lien entre la forme et la défor-
mation. Les motifs de déformation sont comparables à ceux trouvés pour MML et
MKL le long de la première dimension, mais des motifs très différents sont observés
le long de la deuxième dimension. De même, la courbure du septum, qui est caracté-
ristique de la maladie étudiée, est plus visible sur la deuxième dimension, alors que
la distance intra-valve domine la première dimension.

Afin de confirmer ces observations de manière quantitative, nous avons calculé
des indicateurs globaux (AS global et volume) selon les modes de variations (Figure
5.12). L’AS global est similaire entre toutes les méthodes. En ce qui concerne le vo-
lume, comme on peut l’observer sur la Figure 5.10, le second mode de DM est simi-
laire au premier pour MML et MKL. Nous remarquons également que la deuxième
dimension latente de MML et MKL est presque invariante au volume, ce qui permet
de n’observer que des changements locaux de formes.

Ces résultats confirment la pertinence de considérer les deux descripteurs en
même temps, bien que MML et MKL semblent avoir des comportements similaires.
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(a)

(b)

(c)

FIGURE 5.10 – Deux premiers modes de variations des sous-groupes
hypertension pulmonaire et témoins estimés avec (a) MML, (b) DM et
(c) MKL. La transparence de la vue latérale a été diminuée à 0.5 pour
une meilleure visualisation des changements de courbure du septum,

masqué par la forme du VD sinon.

La section suivante évalue la pertinence de deux espaces latents issus de MML par
rapport à un espace latent fourni par MKL.

5.3.1.3 Cohérence du voisinage

Dans cette section, nous analysons plus en profondeur les résultats de la section
5.3.1.1 tels que la distribution des échantillons illustrée dans la Figure 5.9. Pour com-
parer les espaces latents de manière quantitative, nous avons défini une distance
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FIGURE 5.11 – Comparaison de la forme moyenne et du motif de dé-
formation moyen de DM et MKL, à la moyenne de MML pour les

sous groupes HP et témoins.

représentant la cohérence du voisinage. Les plus proches voisins de chaque échan-
tillon de l’espace de hautes dimensions sont facilement identifiables à partir de la
matrice d’affinité associée à chaque descripteur (pour MML et DM). Nous avons ex-
ploité cette information pour calculer la distance Euclidienne dans chaque espace
latent entre chaque échantillon et ses n plus proches voisins comme :

dm
i =

1
n ∑

j∈Vi

‖ym
i − ym

j ‖2 (5.2)

avec Vi représentant les n plus proches voisins de l’échantillon i dans l’espace
d’entrée, pour chaque descripteur m. Avant de calculer la distance, chaque espace
latent a été normalisé selon l’écart type de la première dimension.

Nous avons généralisé cette expérience à tous les échantillons pour les différents
espaces latents de la Figure 5.9. La distribution de la distance de voisinage pour
MML, DM et MKL et chaque matrice d’affinité possible (déformation ou forme) est
représentée sur la Figure 5.13.

Pour les voisins de déformation et de forme, les voisinages sont mieux préser-
vés avec DM et MML, par rapport à MKL. DM présente des valeurs aberrantes qui
correspondent aux échantillons aberrants visibles dans l’espace latent. MML réus-
sit à maintenir la cohérence des voisins proche de DM pour chaque descripteur,
contrairement à MKL qui fusionne les descripteurs en une seule représentation et
la détériore (distribution plus élevée de la distance moyenne aux voisins).
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(a)

(b)

FIGURE 5.12 – Variations d’indicateurs globaux selon les deux pre-
mières dimensions de DM, MKL et MML appliqués aux sous-groupes
HP et témoins (a) AS global (%) (AS : Area Strain) et (b) Volume (mL).

5.3.1.4 Comparaison avec une approche linéaire

Dans cette section, nous comparons les résultats de MML à ceux obtenus avec
une approche linéaire et PLS (Section 4.3). Une analyse Procrustes avec une trans-
formation similarité a été appliquée pour la normalisation de la forme afin de rester
cohérent avec le descripteur utilisé dans cette section. La Figure 5.14a révèle que PLS
fournit une forme et une déformation moyennes légèrement différentes de celles ob-
tenues avec MML, avec des différences comparables à celles notées pour DM et MKL
dans la figure 5.11. Malgré les similitudes concernant la moyenne, PLS peut recons-
truire des formes aberrantes éloignées de la moyenne selon le deuxième ou troisième
mode de variations (valves trop proches les unes des autres, et septum anormal entre
les deux valves, respectivement dans la Figure 5.14b).

Cette expérience montre bien les limites des approches linéaires pour notre cas
d’application.
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FIGURE 5.13 – Distribution de la distance moyenne aux plus proches
voisins pour DM, MML et MKL appliqués aux sous-groupes HP et
témoins selon (a) le descripteur de déformation et (b) le descripteur

de forme.

(a) (b)

FIGURE 5.14 – Comparaison entre MML et PLS pour les sous-groupes
HP et témoins. (a) Différences de forme et déformation entre les
moyennes de PLS et MML et (b) Cas aberrants observés selon la

deuxième et troisième dimension avec PLS, comparé à MML.
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5.3.2 Surcharge en volume

Dans cette section, nous étudierons un autre sous-ensemble de la base de don-
nées VD (Section 4.1), qui comprend les 27 patients CIA et les 28 patients ToF, ainsi
que leurs 55 témoins correspondants appariés en age et en sexe.

En utilisant des valeurs scalaires globales (volume et déformation globale) ou
des formes moyennes et des motifs de déformation (Moceri et al., 2020), la littérature
rapporte que CIA et ToF ont des formes dilatées, mais que CIA a une déformation
préservée par rapport à ToF. Nous avons cherché à savoir si ces observations sont
confirmées en quantifiant les anomalies à l’aide des espaces latents fournis par MML
et MKL et d’un examen attentif des espaces latents (Section 5.3.2.2).

Seule une comparaison entre MML et MKL sera faite, car DM a montré des li-
mites lorsque nous l’appliquons aux sous-groupes HP et témoins (Section 5.3.1).

5.3.2.1 Espaces latents

La Figure 5.15 montre les espaces latents de la population étudiée pour MML
et MKL. Les deux premières dimensions des espaces latents de déformation et de
forme pour MML sont fortement corrélées (r2 = 0.82 et r2 = 0.80 pour les 1ère et
2ème respectivement) mais ne sont pas corrélées à l’espace latent MKL (déforma-
tion/MKL : r2 = 0.22 et forme/MKL : r2 = 0.29). Nous pouvons observer que l’es-
pace latent de déformation sépare les sujets contrôles des sujets ToF. En revanche,
CIA et ToF sont plus proches dans l’espace latent des formes MML et MKL, et plutôt
séparés des sujets sains.

5.3.2.2 Quantification d’anomalies

Pour analyser plus en profondeur les espaces latents, les anomalies de forme et
de déformation ont été quantifiées à partir des espaces latents. Par anomalie, nous
entendons la distance des échantillons individuels à la normalité, définie par les
témoins qui constituent la référence.

Ceci peut être réalisé par une stratégie de type "leave-one-out" : pour chaque
échantillon, les espaces latents MML et MKL sont calculés à partir des K-1 échan-
tillons restants, et l’échantillon exclu est projeté dans ces espaces latents. La pro-
jection a été effectuée par régression à noyau pour MML (décrite dans la Section
3.1.2.4), et par la projection intrinsèque fournie par MKL (Lin et al., 2011) : pour un
nouvel échantillon z de l’espace de hautes dimensions, il suffit d’estimer K(z) défini
dans l’Equation 3.27 et de le projeter en utilisant les paramètres optimisés et l’Equa-
tion 3.28.

Enfin, les anomalies ont été quantifiées dans l’espace latent entre l’échantillon
yi testé et la distribution des témoins (référence de normalité) par la distance de
Mahalanobis, pertinente pour quantifier la distance entre un échantillon et une dis-
tribution. Elle est définie comme :

d =
√
(yi −m)TΣ−1(yi −m) (5.3)

avec m la moyenne de la distribution de points des témoins et Σ la matrice de
covariance. Le processus a été répété pour tous les échantillons de la population.

Comme le montre la Figure 5.16, les trois sous-groupes présentent des anoma-
lies similaires en utilisant l’espace latent unique fourni par MKL. En revanche, les
espaces latents séparés fournis par MML confirment les observations faites dans la
littérature. En ce qui concerne la déformation, les patients CIA présentent de faibles
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(a) (b)

FIGURE 5.15 – Espaces latents estimés avec (a) MML et (b) MKL pour
les sous-groupes CIA, ToF et témoins.

anomalies comparables à celles des témoins, contrairement aux patients ToF. En ce
qui concerne la forme, les patients CIA et ToF présentent des anomalies plus élevées
par rapport aux contrôles. Cette expérience confirme l’avantage d’avoir des espaces
latents séparés mais alignés pour mieux représenter chaque descripteur.

5.3.3 Conclusion intermédiaire

Dans cette section, nous avons comparé l’approche proposée MML à une ap-
proche indépendante qui considère chaque descripteur individuellement (en utili-
sant DM), et à une stratégie de fusion qui fournit un espace latent unique (MKL) sur
différents sous ensembles de notre population de VD. Nous avons observé certaines
similitudes entre les espaces latents de faibles dimensions. Cependant, une analyse
plus fine des principaux modes de variations a montré l’intérêt d’utiliser une ap-
proche conjointe (fusion ou alignement) par rapport à une approche indépendante.

Plusieurs expériences sur la cohérence du voisinage et la quantification des ano-
malies ont démontré les atouts de la stratégie d’alignement, qui fournit des espaces
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FIGURE 5.16 – Distribution des anomalies pour les sous-groupes CIA,
ToF et témoins, quantifiée par la distance de Mahalanobis par rapport
aux témoins, à partir des deux espaces latents fournis par MML et de

l’espace latent unique fourni par MKL.

corrélés tout en gardant la variabilité de chaque descripteur, par rapport à une stra-
tégie de fusion. Ceci est crucial pour notre application, étant donné que le lien entre
les deux descripteurs est inconnu.

De plus, nous avons relié les principales variations et l’expérience de quantifi-
cation des anomalies à des observations cliniques qui ont confirmé la pertinence de
l’approche.

Pour finir, une comparaison avec PLS a souligné les limites connues des ap-
proches linéaires en reconstruisant certaines formes non plausibles lorsqu’on s’éloigne
de la moyenne selon certaines dimensions latentes.

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une stratégie pour mieux caractériser les
interactions entre deux traits physiologiques partiellement liés de la fonction car-
diaque : la forme et la déformation cardiaques. Nous avons exploité une méthode
d’apprentissage de variétés non-linéaire (MML) pour contrôler à la fois la représen-
tation des descripteurs individuels et la relation entre les deux descripteurs. Nous
avons démontré sa valeur pour la caractérisation de plusieurs pathologies du VD
où la forme et la déformation du myocarde sont partiellement liées (selon le type et
le degré de la maladie). Nous avons évalué sa pertinence par rapport à d’autres ap-
proches telles qu’une approche individuelle avec DM, une stratégie de fusion avec
MKL et un alignement plus strict entre paires d’échantillons.

Nous avons testé au préalable notre méthode sur un jeu de données synthétique
où le lien est totalement contrôlé, afin d’appréhender les différents hyperparamètres
et notamment le degré de parcimonie de la matrice d’affinité contrôlant les inter-
actions entre descripteurs. Nous avons démontré la robustesse de la stratégie de
"parcimonisation" face à une détérioration du lien entre les descripteurs. L’influence
notable de l’hyperparamètre µ a également été étudiée. Nous avons ensuite présenté
une démarche pour sélectionner les hyperparamètres sur la base de nos observa-
tions.

MML a été appliqué dans des travaux de la littérature pour aligner des ensembles
de données appartenant à la même variété avec soit des images d’objets représentées
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sous plusieurs mêmes points de vues (Valencia-Aguirre et al., 2011), soit à différentes
coupes IRM 2D (Baumgartner et al., 2017 ; Clough et al., 2019b). Dans notre travail,
nous avons cherché à caractériser explicitement le lien entre deux descripteurs phy-
siologiquement liés, à savoir la forme et la déformation cardiaques, en utilisant le
cadre de l’algorithme MML. Notre choix de méthode a pris en compte le fait que ces
deux descripteurs ne vivent pas nécessairement sur la même variété, car leur lien
peut varier selon les individus et les maladies.

Les méthodes linéaires telles que PLS sont accompagnées d’une méthode de re-
construction explicite. Pour l’apprentissage de variétés non-linéaires, la reconstruc-
tion à partir des espaces latents se fait a-posteriori et nécessite des opérateurs d’ap-
proximation. Pour MML, nous avons utilisé la régression à noyau (Section 3.1.2.4),
ce qui pourrait atténuer certaines incohérences potentielles pour les cas extrêmes.
Cet aspect peut être amélioré par l’encodage/décodage explicite des autoencodeurs
variationnels, mais ceux-ci offrent actuellement moins de flexibilité sur la représen-
tation statistique des populations comme discuté dans la Section 3.2.2.

Les différents résultats et analyses des espaces latents présentés dans ce chapitre
examinent principalement les trois premières dimensions sans considérer les sui-
vantes. Ces dimensions encodent une majorité des caractéristiques des sujets étu-
diés. Néanmoins l’analyse des voisinages et la quantification des anomalies a été
effectuée en prenant en compte l’ensemble des dimensions.

Dans les expériences menées sur la base de données de VD, nous avons appliqué
une analyse Procrustes avec une transformation similarité. Ce choix a donc sup-
primé les différences d’échelle entre les sujets, ce qui diffère des expériences avec
les approches linéaires de la Section 4.3 où nous avons utilisé une transformation
rigide. Cela permet d’observer des différences de forme plus fines par rapport aux
différences globales précédemment rapportées dans la littérature (Dragulescu et al.,
2013). En outre, avec les transformations rigides, les formes très petites ou grandes
dans notre base de données sont considérées comme des cas particuliers en raison
de voisins insuffisamment proches, et ces caractéristiques dominent les premières
dimensions de l’espace latent. L’influence du choix de normalisation sur chacun des
descripteurs est l’objet d’étude du chapitre suivant.

Pour finir, notre travail ne tient pas compte des facteurs de confusion tels que la
durée du QRS, l’épaisseur de la paroi du VD ou les fortes interactions entre le VG et
le VD, qui peuvent affecter la relation entre la forme, la déformation et la maladie.
Néanmoins, nous avons pu démontrer la valeur de la prise en compte conjointe de la
forme et de la déformation sur différentes pathologies du VD où l’on sait ces descrip-
teurs partiellement liés. Nos observations sur les patients atteints de HP mettent en
évidence des caractéristiques clés de la maladie qui sont manquées par une analyse
indépendante (courbure septale, accompagnée d’une dilatation plus globale de la
forme et d’une déformation réduite (Moceri et al., 2018)). Notre travail confirme les
différences entre les patients CIA et ToF précédemment rapportées avec des valeurs
scalaires uniques (Moceri et al., 2020). De plus, notre analyse va plus loin en exami-
nant les descripteurs de hautes dimensions et la distribution des échantillons, sans
se limiter aux tendances moyennes (Moceri et al., 2020), ouvrant ainsi la voie à une
analyse plus fine de l’apparition et de l’évolution des maladies dans ces populations.
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Chapitre 6

Evaluation de l’influence du choix
des descripteurs et de leur
normalisation

Adapté de Di Folco M, Guigui N, Clarysse P, Moceri P, Duchateau N. Investigation of
the impact of normalization on the study of interactions between myocardial shape and defor-
mation, Proc. Functional Imaging and Modeling of the Heart (FIMH), LNCS 2021 ;12738 :223-
231

Dans le chapitre précédent, nous avons caractérisé les interactions entre forme et
déformation cardiaques par apprentissage de variétés non-linéaires. Néanmoins, le
choix de la normalisation des descripteurs (changement d’échelle avec une transfor-
mation similarité pour le descripteur de forme, aucune pour la déformation) a été
fait sans étudier l’influence qu’il peut avoir sur l’estimation des espaces latents.

Dans ce chapitre, nous explorons l’influence de différents choix de normalisation
sur les représentations de la forme et de la déformation cardiaque obtenues avec
MML sur la population CIA, ToF et les témoins appariés. Pour rappel, de façon glo-
bale, les sujets CIA et ToF ont des formes dilatées par rapport aux témoins, mais les
sujets CIA ont une déformation mieux préservée que les sujets ToF.

Pour cela, nous avons comparé deux caractéristiques de forme différentes et trois
stratégies de normalisation de déformation. Nous cherchons notamment à savoir si
le fait d’appliquer une normalisation avec un changement d’échelle à un seul des-
cripteur peut introduire un biais dans notre analyse. De plus, la question de savoir si
la normalisation de la forme doit inclure un facteur d’échelle reste toujours ouverte
et sera étudiée dans ce chapitre.

Ce chapitre est décomposé en trois parties. La première décrit les différentes nor-
malisations pour chaque descripteur. La deuxième étudie l’influence du choix de
descripteurs de forme sur notre analyse. Pour finir la dernière partie s’intéresse à
l’influence du choix de la normalisation de la déformation.

6.1 Normalisation des descripteurs

6.1.1 Normalisation de la forme

Pour obtenir différentes normalisations de forme, nous allons utiliser l’analyse
Procrustes avec une transformation rigide (sans changement d’échelle) ou une si-
milarité (avec changement d’échelle). Les différences entre les deux transformations
ont été préalablement décrites dans la Section 4.1.3 et illustrées dans la Figure 4.2.
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6.1.2 Normalisation de la déformation

Comme pour les expériences précédentes, le descripteur de déformation utilisé
est l’AS. Ce descripteur est calculé sur la population originale sans normalisation
particulière et est noté original. C’est le descripteur utilisé dans toutes les expériences
précédentes. Notons que ce descripteur n’est pas affecté par les analyses Procrustes
(même avec le changement d’échelle) et peut donc être calculé après cette analyse.

Nous avons également appliqué une procédure de normalisation afin de disso-
cier ce descripteur de la forme du VD. La procédure de normalisation repose sur
le transport parallèle des déformations dans le cadre d’un recalage difféomorphique
(Lorenzi et Pennec, 2014 ; Younes, 2019 ; Guigui et Pennec, 2021). La Figure 6.1 illustre
le principe du transport parallèle appliqué dans notre cas.

Il permet d’estimer la forme D (fin de systole pour le maillage référence) en trans-
portant la forme B (fin de systole pour le sujet étudié) à l’aide de la transformation
difféomorphique entre les formes A et C (fin de diastole pour le sujet étudié et la
référence).

FIGURE 6.1 – Illustration du transport parallèle dans notre cas d’ap-
plication. La forme D correspond au transport de la forme B sur la
référence. ED : fin de diastole (angl. End-Diastole) et ES : fin de sys-

tole (angl. End-Systole).

Afin de définir une normalisation invariante en volume, nos collaborateurs à
l’INRIA (Nicolas Guigui et Xavier Pennec) nous ont mis à disposition la métrique
proposée dans Niethammer et Vialard (2013). Elle implique de normaliser chaque
forme afin que son volume corresponde à celui de la forme de référence.

Deux stratégies de projection ont été utilisées, l’une par mise à l’échelle autour du
barycentre de chaque forme, et l’autre en suivant le flux du gradient de la fonction
volume. Les AS calculés après ces normalisations seront désignés respectivement
par scaling et gradient. Le centre de masse du VD est parfois non centré et peut biai-
ser scaling, tandis que gradient dépend du choix de la métrique d’intégration, dans
notre cas la métrique Large Deformation Diffeomorphic Metric Mapping (LDDMM)
servant à construire les transformations difféomorphiques pour définir le gradient.
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La Figure 6.2 montre la déformation moyenne de la population CIA, ToF et té-
moins pour chacun des descripteurs.

FIGURE 6.2 – Motif de déformation moyen d’AS de la population
CIA, ToF et témoins pour les descripteurs original, scaling et gradient.

6.2 Influence du choix de normalisation

6.2.1 Espaces latents

La Figure 6.3 montre les espaces latents de déformation obtenus pour les diffé-
rentes combinaisons de descripteurs de forme et de déformation. Notons que pour
l’espace latent rigide / gradient, les première et troisième dimensions sont affichées. En
effet, avec la méthode spectrale pour la réduction de dimension, plusieurs vecteurs
propres peuvent coder la même direction spatiale et rendre certaines dimensions
redondantes (Nadler et al., 2008) (phénomène aussi décrit dans la Section 3.1.2.2).
C’est le cas ici pour la première et la deuxième dimension.

Les échantillons CIA sont plus centrés et proches les uns des autres en utilisant
les descripteurs de déformation original et scaling par rapport aux descripteurs gra-
dient. Les différentes populations semblent plus séparées pour ces stratégies, en par-
ticulier les ToF et les contrôles.

Cependant, la distribution des échantillons dans les espaces latents n’est pas suf-
fisante pour évaluer la différence entre les stratégies de normalisation. Afin de les
comparer, nous avons estimé les différences statistiques avec un T-test, exprimé sous
la forme d’une p-valeur, entre les sous-groupes pour chaque espace latent de défor-
mation (affichés Figure 6.3) et aussi ceux de forme. La Figure 6.4 montre les résultats
obtenus entre les populations CIA / ToF. La première colonne représente la valeur
obtenue à partir de l’espace latent de déformation et la seconde à partir de celui de
forme, et les lignes correspondent aux différents descripteurs de déformation. On
constate pour le descripteur rigide (Figure 6.4a), les p-valeurs de forme sont > 0.05
pour les descripteurs original et gradient. Les p-valeurs de la déformation sont in-
férieures à 0.01. Pour similarité (Figure 6.4b), on constate que la p-valeurs de forme
obtenue pour original est inférieure à 0.01 contrairement à celle pour gradient et sca-
ling. La p-valeur de déformation pour gradient est > 0.05, et les autres < 0.001.
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FIGURE 6.3 – Espaces latents de déformation pour la population CIA,
ToF, et témoins et estimés avec MML pour les six différentes stratégies

de normalisation.

Les comparaisons entre les autres sous-groupes, CIA / Témoins et ToF / Té-
moins, sont non illustrées ici, car les p-valeurs obtenues sont toutes < 0.001.

Les deux sous-groupes pathologiques ayant des formes de VD dilatées, obte-
nir des p-valeurs > 0.05 pour la forme est cohérent. Néanmoins, leurs déformations
diffèrent et donc une p-valeur < 0.05 est attendue. Les observations faites pour le
descripteur similarité sont donc moins cohérentes que pour rigide. Notons qu’une
p-valeur > 0.05 pour la déformation entre CIA et les témoins peut-être attendue,
due à une déformation globalement conservée des sujets CIA, mais non observée
dans cette expérience pour toutes les combinaisons des descripteurs. Cette expé-
rience quantitative permet d’avoir plus d’information sur la distribution des échan-
tillons dans les espaces latents mais une comparaison basée sur un seul indice n’est
pas suffisant.

Dans la section suivante, nous explorons l’influence de la normalisation de forme
sur les principales variations encodées dans les espaces latents.

6.2.2 Influence du choix de normalisation du descripteur de forme

Dans cette section, nous nous intéressons à l’influence du choix de la normali-
sation de forme sur les modes de variations. Pour cela, nous allons comparer pour
un même descripteur de forme (original ici), les modes de variations obtenus avec le
descripteur après normalisation par transformation rigide et par similarité.
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(a) (b)

FIGURE 6.4 – P-valeurs calculées entre les sous-groupes CIA et ToF à
partir des espaces latents de déformation (1ère colonne) et de forme
(2ème colonne) avec le descripteur de forme (a) rigide et (b) simila-
rité. Les lignes représentent les différents descripteurs de déformation

considérés.

6.2.2.1 Modes de variations

Pour les espaces latents de forme similarité / original et rigide / original, nous avons
reconstruit les principaux modes de variations (Figure 6.5) de−2σ à 2σ selon les pre-
mières dimensions (σ étant l’écart-type le long de la dimension considérée), en uti-
lisant la régression multi-échelle telle que décrite dans la Section 3.1.2.4. Les formes
sont obtenues en appliquant les champs vectoriels reconstruits à la forme de réfé-
rence (la forme moyenne des témoins).

On peut observer sur les deux premiers modes de variations de rigide une forte
variation de taille contrairement à similarité. Néanmoins, les deux stratégies ont une
variation similaire avec pour le premier mode un VD qui évolue d’une forme de
croissant avec un septum courbé (à −2σ) à une forme plus sphérique et un septum
bombé (à +2σ) et pour le second mode une variation de l’écart entre les deux valves
comme principale caractéristique. Le deuxième et troisième mode de rigide ont des
variations similaires tandis que pour le troisième mode de similarité, on constate une
variation de la position des valves : à −2σ la valve pulmonaire est plus basse que la
valve tricuspide, et inversement à +2σ.

On constate aussi que pour le troisième mode, les motifs de déformation sont
différents entre les deux normalisations. Le choix de normalisation de forme a donc
une influence sur les motifs de déformation obtenus. Cette influence sera étudiée
dans la prochaine section.

Pour confirmer les observations faites sur les modes de variations, nous avons
ensuite comparé les différentes stratégies de normalisation en définissant certaines
caractéristiques de forme sur les maillages reconstruits : la distance intra-valve, la
largeur, la profondeur et la longueur des maillages comme indiqué dans la Fig. 6.6
ainsi que le volume. Chaque distance a été calculée entre des points choisis sur
le maillage pour chaque mesure, qui sont faciles à obtenir pour différents sujets
puisque les correspondances point-à-point sont connues.
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FIGURE 6.6 – Définition de quatre caractéristiques de forme sur un
maillage témoin : 1 - distance intra-valve, 2 - largeur, 3 - profondeur

et 4 - longueur.

La Figure 6.7 montre le changement relatif d’une mesure entre les formes recons-
truites à−2σ et à +2σ pour les trois premiers modes de variations. Par exemple pour
la variation du volume selon le premier mode (les deux points les plus à gauche dans
le graphique volume), on note une variation entre la forme obtenue à −2σ et à +2σ
de 40 mL pour similarité et d’environ 130 mL pour rigide.

Nous pouvons observer que la stratégie similarité concentre les variations de vo-
lume seulement sur le premier mode, contrairement à rigide (ce qui confirme les
observations faites précédemment dans la Figure 6.5). Même constat pour la profon-
deur sur le premier mode, tandis que des changements plus fins prédominent sur les
modes suivants, comme la longueur et la distance intra-valve sur le deuxième mode.
Pour le descripteur rigide, des variations substantielles de volume, de longueur et de
largeur se produisent sur les deux premiers modes. Les variations de la profondeur
et de la distance intra-valve sont principalement sur un mode (premier et deuxième
respectivement).

On constate donc que la normalisation similarité concentre les variations sur prin-
cipalement un mode, contrairement à la normalisation rigide.

6.2.3 Influence du choix de normalisation du descripteur de déformation

En observant les modes de variations obtenus avec deux stratégies de normali-
sation de forme différentes, des différences ont pu être constatées entre les motifs
de déformation estimés (particulièrement sur le 3ème mode de la Figure 6.5). Nous
étudions dans cette section l’influence du choix de la normalisation de déformation
associé à une normalisation de forme donnée. La section suivante décrit la méthode
utilisée.
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FIGURE 6.7 – Variations selon les trois premières dimensions de cinq
caractéristiques de forme définies en chaque maillage entre les formes
estimées à −2σ et à +2σ. Les caractéristiques sont définies dans la

Figure 6.5.

6.2.3.1 Méthode

Nous avons d’abord appliqué MML sur deux combinaisons de descripteurs de
déformation (original + scaling ou original + gradient) et chaque normalisation de
forme. Pour ce faire, nous avons remplacé WD (la matrice d’affinité du descripteur
de déformation) dans la matrice W de MML par la moyenne arithmétique des ma-
trices d’affinité associées à chaque descripteur, ce qui équivaut à : WD = (WD

original +

WD
scaling)/2 pour la combinaison original + scaling et WD = (WD

original + WD
gradient)/2

pour original + gradient. WS, la matrice d’affinité du descripteur de forme, dépend
ici du choix de normalisation de forme fait (soit WS

rig pour la transformation rigide
ou WS

sim pour la transformation similarité). La Figure 6.8 illustre le procédé pour
WD

original + WD
scaling.

FIGURE 6.8 – Schéma du calcul de la référence original + scaling.
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Ces espaces sont considérés comme des références et nous avons évalué la diffé-
rence avec les espaces latents correspondants. En les comparant à une combinaison
des deux descripteurs pondérés de façon égale, une normalisation prédominante
peut apparaître. Les différences entre les espaces latents ont été quantifiées grâce à
une différence point-à-point entre les échantillons.

Comme celles-ci peuvent être bruitées, une régression à noyau 2D a été utili-
sée sur les deux premières dimensions des espaces latents pour lisser les différences
et mieux visualiser les tendances pour l’ensemble de la population ou des sous-
groupes spécifiques. La régression a impliqué une grille 18× 18 également distri-
buée entre -0.1 et 0.1 pour les deux premières dimensions. Pour prendre en compte
la contribution des échantillons dans les régions moins peuplées, nous avons codé
la densité autour de chaque échantillon en jouant sur l’opacité des flèches.

Une illustration de ce processus est montrée dans la Figure 6.9. Pour l’espace
latent obtenu avec les descripteurs original / rigide (Figure 6.9a), on quantifie les
différences à la référence associée, c’est-à-dire l’espace latent obtenu avec original +
scaling / rigide (Figure 6.9b). Ces différences point-à-point sont symbolisées par des
flèches dans la Figure 6.9c, puis la Figure 6.9d montre le résultat après la régression
multi-échelle. On fait de même pour toutes les autres combinaisons possibles.

6.2.3.2 Résultats

La Figure 6.10 montre les résultats de la combinaison original + scaling. A no-
ter que chaque espace latent est comparé à la référence associée au même type de
normalisation de forme, il y a donc deux références (1 pour chaque ligne) utilisées
dans cette figure. Le champ vectoriel de déformation original semble tourner autour
du centre de l’espace latent, pour les deux normalisations de forme. Peu de change-
ments sont observés pour la déformation scaling, même si la rigide + scaling présente
aussi une rotation mais plus réduite.

On constate que les différences sont plus faibles quand la normalisation de forme
et de déformation comporte un changement d’échelle.

Concernant la combinaison original + gradient affichée sur la Figure 6.11, les es-
paces pour la normalisation rigide présentent des changements substantiels qui semblent
aller dans des directions opposées. similitude / original présente également une rota-
tion et des changements se produisent pour similarité + gradient principalement dans
une zone de faible densité (i.e. de faible opacité).

Les différences sont moins importantes pour les espaces gradient que original et
donc la normalisation semble prédominer sur la non-normalisation mais l’analyse
n’est pas aussi simple qu’avec la normalisation scaling.

6.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié l’influence de la normalisation des descrip-
teurs sur l’étude des interactions entre la forme et la déformation cardiaques en uti-
lisant MML.

Nous avons évalué les différences entre deux stratégies de normalisation de forme
(rigide et similarité avec un facteur d’échelle), à travers les principaux modes de va-
riations de la population. Plusieurs mesures sur les maillages montrent que les va-
riations sont principalement concentrées sur un mode pour similarité (premier mode
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(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 6.9 – Illustration du processus pour étudier l’influence du
choix de normalisation de la déformation. (a) Espace latent pour les
descripteurs original/rigide, (b) espace latent de référence associé (ori-
ginal+scaling/rigide), (c) différences point-à-point entre la référence et
l’espace latent symbolisées par des fléches et (d) différences entre la
référence et l’espace latent après la régression à noyaux évaluée sur
une grille 18× 18 également distribuée entre -0.1 et 0.1. L’opacité des

flèches traduit la densité autour de chaque échantillon.

pour le volume et la profondeur, second mode pour la longueur et la distance intra-
valve), contrairement à rigide où des variations substantielles apparaissent conjoin-
tement sur plusieurs modes, sauf pour la distance intra-valve. Cette caractéristique
est un atout pour l’étude de l’intra-variabilité de la population.

Ensuite, nous avons évalué l’influence de la normalisation sur la caractéristique
de déformation. Les deux normalisations considérées (scaling et gradient) prédo-
minent sur original. La rotation observée dans la représentation des différences pour-
rait correspondre au biais introduit par une paire inappropriée de normalisations de
forme et de déformation. En effet, on peut s’attendre à ce que l’application d’une
normalisation liée au volume sur une seule des caractéristiques puisse introduire un
tel biais. Le descripteur similarité a plus d’affinité avec le descripteur de déformation
normalisé (moins de changement dans le champ de déformation) comparé au rigide.

Comme nous concentrons notre travail sur l’étude des interactions entre la forme
et la déformation cardiaques, nous souhaitons éviter les biais potentiels introduits
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FIGURE 6.10 – Champ vectoriel codant les distances locales dans les
espaces latents entre une référence original/scaling et les différentes
combinaisons de descripteurs. L’opacité reflète la densité estimée en

chaque point de la grille.

par la normalisation. Les expériences menées dans ce chapitre ont fourni un aperçu
de l’influence de la normalisation de la forme en elle-même, et des choix des norma-
lisations respectives de la forme et de la déformation. Elles ont révélé des différences
entre les deux stratégies de normalisation pour la caractéristique de déformation.

Néanmoins, cette analyse est basée sur une regression 2D dans un espace latent
comportant plus de dimensions. Certaines différences ont pu ne pas être suffisam-
ment prises en compte. De plus, les résultats de nos méthodes restent difficiles à
interpréter et seule une comparaison qualitative a pu être menée.

Le choix d’une stratégie d’analyse optimale dépend de l’application et des don-
nées associées. Dans notre cas d’application où nous étudions la variabilité d’une
population, concentrer certaines caractéristiques anatomiques et fonctionnelles sur
certains modes rend l’analyse des variations plus compréhensible et en ce sens une
normalisation des descripteurs avec un changement d’échelle est préférable. Pour
d’autres applications, telles que la classification, l’information de volume est un
facteur discriminant important. Une normalisation sans changement d’échelle pour
conserver cette information de volume sera donc plus appropriée dans ce cas.
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normalisation

FIGURE 6.11 – Champ vectoriel codant les distances locales dans les
espaces latents entre une référence original/gradient et les différentes
combinaisons de descripteurs. L’opacité reflète la densité estimée en

chaque point de la grille.
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Chapitre 7

Conclusion

Ce dernier chapitre résume les principales contributions et conclusions tirées de
l’analyse des résultats de ce manuscrit. Les perspectives pour la suite de ce travail
sont ensuite présentées.

7.1 Contributions

Le cœur de notre travail a été de proposer une stratégie d’alignement d’appren-
tissage de variétés basée sur la méthode Multiple Manifold Learning (MML) pour
caractériser le lien entre la forme et la déformation cardiaques. Cette stratégie opti-
mise en même temps les représentations de dimension réduite des descripteurs et
leur potentiel lien grâce à une matrice d’affinité d’inter-correspondance. Une façon
de rendre parcimonieuse cette matrice a été proposée pour renforcer la cohérence du
voisinage dans les espaces latents et contrôler l’influence des échantillons selon la
force du lien entre les descripteurs de forme et déformation. Nous avons aussi intro-
duit une démarche pour sélectionner les hyperparamètres de la méthode et étudiés
leur influence grâce à un exemple synthétique. De plus, nous avons appliqué MML
à des descripteurs partiellement liés alors que cette méthode avait uniquement été
appliquée à des descripteurs évoluant sur la même variété où le lien est connu.

Nous avons proposé une évaluation approfondie de la pertinence de notre ap-
proche par rapport à l’état de l’art, notamment des méthodes qui considèrent les
descripteurs indépendamment (pour évaluer le bénéfice de considérer le lien entre
les deux dans l’apprentissage) ou qui fusionnent l’information dans un seul espace
latent (pour comparer les deux façons principales de considérer les descripteurs
conjointement) ; et d’autres stratégies d’alignement : linéaire avec PLS et l’aligne-
ment par paires. Nous avons montré la pertinence de notre approche à travers di-
verses expériences basées sur des observations cliniques (comparaison des modes de
variations, cohérence du voisinage et quantification d’anomalies entre sous-groupes)
pour la caractérisation de plusieurs pathologies du VD.

Nous avons également questionné les choix des normalisations des descripteurs
de forme et de déformation. Ces choix ont une forte conséquence sur les représenta-
tions de faibles dimensions fournies par les méthodes d’apprentissage. Nous avons
montré que dans notre cadre d’étude, une normalisation de volume (avec un chan-
gement d’échelle) permettait d’obtenir des modes de variations plus spécifiques, et
identifié un possible biais introduit si un changement d’échelle est appliqué seule-
ment sur un des descripteurs. Cela nous a permis de confirmer que la normalisa-
tion à adopter dépend de l’application visée : pour de la classification, l’informa-
tion de volume est discriminante entre les sous-groupes et il est donc pertinent de la
conserver, mais pour l’étude de la variabilité au sein d’une population, des modes de
variations plus spécifiques intégrant une normalisation avec changement d’échelle
semble plus appropriée.



92 Chapitre 7. Conclusion

7.2 Conclusion

Nous avons étudié dans ce manuscrit la fonction cardiaque au sens de deux traits
pertinents d’un point de vue patho-physiologique : la forme et la déformation car-
diaques. Ces descripteurs ont été exploités avec des représentations de hautes di-
mensions en vue de dépasser les indices utilisés en routine clinique. Nous avons
exploité ces descripteurs avec des méthodes d’apprentissage de variétés tout en pre-
nant en compte les interactions, mises en évidence structurellement ou pour cer-
taines maladies. Nous avons également montré la valeur ajoutée de cette stratégie
pour la caractérisation de plusieurs pathologies du ventricule droit.

7.3 Perspectives

7.3.1 Perspectives méthodologiques

Tout comme la normalisation des descripteurs, le choix du descripteur a une
influence sur les espaces latents estimés et donc sur l’analyse qui en découle. Dans
ce manuscrit, nous avons étudié un seul choix de descripteur pour la forme (distance
point-à-point à la référence) et un pour la déformation (la déformation surfacique ou
Area Strain (AS)). Les déformations circonférentielle ou longitudinale auraient pu
être utilisées et présentent des différences par rapport à la déformation surfacique
comme l’illustre la Figure 7.1 sur un sujet témoin.

FIGURE 7.1 – Différences entre les motifs de déformation surfacique,
longitundinale et circonférentielle pour un témoin sur la paroi libre

du VD.

Une des perspectives serait donc d’étendre notre analyse à l’étude de l’influence
du choix des descripteurs, ou de développer une stratégie dépassant le choix d’un
descripteur pour prendre en compte un "concept" de "déformation", c’est-à-dire ne
plus considérer des descripteurs arbitraires mais des traits physiologiques qui tirent
parti des atouts et des incertitudes relatives à chacun des descripteurs. Cette notion
est cruciale pour que l’analyse soit robuste à des définitions non standardisées et
des approximations de calcul comme identifiées dans Duchateau et al. (2021). La
quantification de l’incertitude introduite autour de ce choix de descripteur dans les
espaces latents est une des stratégies pouvant aider à répondre à cette question.

Par ailleurs, nous avons fait le choix dans ce manuscrit de comparer des ap-
proches d’apprentissage de variétés. Implémenter des méthodes plus récentes comme
les auto-encodeurs variationnels pour les comparer avec nos résultats est une pro-
chaine étape de ce travail. Ils présentent comme principal avantage d’avoir une re-
construction intrinsèque à la méthode, contrairement aux méthodes d’apprentissage
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de variétés non-linéaires. Des extensions comme les auto-encodeurs variationnels
multi-canaux (Antelmi et al., 2019) permettent de considérer plusieurs descripteurs.
Néanmoins, il faudra étudier comment comparer les deux types d’approches : l’ap-
prentissage de variétés qui s’applique aux descripteurs et les VAE dont le forma-
lisme actuel est principalement adapter à des images 2D. D’autres enjeux liés à l’ap-
plication des auto-encodeurs variationnels concernent le volume de données néces-
saire pour leur entrainement et une meilleure exploitation des distances dans l’es-
pace latent (un des atouts de l’apprentissage de variétés).

7.3.2 Perspectives applicatives

Afin de comparer les différentes méthodes entre elles, nous nous sommes princi-
palement basés sur des observations cliniques faites pour les pathologies du VD étu-
diées. Ces analyses nous ont permis d’obtenir des espaces latents les plus cohérents
possibles. Néanmoins, l’utilité applicative de ces espaces latents est moindre. L’ex-
périence de quantification d’anomalies sur la population CIA, ToF et témoins nous a
permis de confirmer les observations faites sur les formes et motifs de déformation
moyens, mais n’apporte pas de nouvelles informations directement transférables en
clinique. L’adaptation de notre approche afin de la rendre plus quantitative et pro-
nostique permettrait d’adresser des challenges cliniques telles que la quantification
de risques et l’évolution temporelle des patients (avant/après intervention pour les
patients CIA, ou dans le cadre d’un suivi longitudinal pour les patients HP (Moceri,
2018)). Cela permettrait de comparer plus précisément les différents descripteurs et
les normalisations associées dans le but final d’orienter les cliniciens sur le choix le
plus approprié pour leurs analyses.
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