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Résumé

Les maladies coronariennes et les attaques cérébrales ont longtemps été la principale cause
de décés en France, comme dans de nombreux pays dans le monde. Dans ce travail de theése,
nous proposons d’offrir aux experts médicaux des algorithmes automatiques pour ’analyse de
données a caractére biomédical en vue de la prévention des risques cardiovasculaires (sténoses) et
les accidents vasculaires cérébraux (anévrismes). Nous déployons pour cela des outils novateurs
basés sur les techniques de l'intelligence artificielle permettant d’extraire ’arbre artériel, de
détecter les sténoses, de classifier les types des plaques coronaires et de segmenter les anévrismes
intracraniens non rompus. Nous introduisons, également, une nouvelle base de données que nous
avons créé a 'aide des efforts des équipes médicales du CHU Poitiers.

Mots clefs : Aide au diagnostic automatique, Intelligence artificielle, CTA, Artéres coronaires,

Sténose, MRA-TOF, Anévrisme

Abstract

Cardiovascular disease and cerebrovascular accidents have long been the main cause of death
in France, as in many countries in the world. In this thesis, we propose to offer medical experts
automatic algorithms for the analysis of biomedical data with the aim of preventing cardiovas-
cular risks (stenoses) and strokes (aneurysms). We deploy innovative tools based on artificial
intelligence techniques to extract the arterial tree, detect stenoses, classify coronary plaque
types and segment unruptured intracranial aneurysms. We are also introducing a new database
created with the collaboration of the medical teams of the Poitiers University Hospital.

Keywords : Automatic computer assisted detection, Artificial intelligence, CTA, Coronary ar-

teries, Stenosis, MRA-TOF, Aneurysm
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte général de la thése

Nous sommes a ’aube de 'ére des nouvelles techniques d’acquisition d’images médicales, des
modeéles médicales prédictifs et des simulations réalistes d’images. Le suivi des patients en temps
réel et les bases de données médicales a grande échelle deviennent omniprésentes et offrent la
possibilité et 'occasion d’améliorer encore la santé des patients aussi que notre compréhen-
sion de ces maladies. Les données contenues dans ces bases de données n’ont d’utilité que par
les questions auxquelles elles peuvent aider a répondre, les idées qu’elles peuvent générer et
les décisions qu’elles permettent de prendre. Des études cliniques sont menées sur de grandes
populations afin de recommander un traitement, d’ajuster la thérapie en examinant des pa-
tients similaires, précédemment traités, en comparant leurs résultats et en prédisant ce qui est

susceptible de se reproduire.

L’introduction de la tomodensitométrie (appelé aussi CT scan) dans les années 70, a radi-
calement changé le cours de la gestion des plusieurs maladies. Le scanner présente plusieurs
avantages par rapport a la radiographie médicale bidimensionnelle traditionnelle. D une part,
la tomodensitométrie élimine la superposition d’images de structures situées en dehors de la
zone d’intérét [2]. D’autre part, les scans de tomodensitométrie offrent une plus grande réso-

lution d’image, distinguant des tissus dont la densité radiographique différe de 1% ou moins
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FIGURE 1.1 — Aquilion ONE GENESIS Edition : un CT scanner moderne qui utilise I'intelli-
gence artificelle pour la reconstruction des images [3]

permettant a I'examen d’étre plus détaillée. L’utilisation de la tomodensitométrie a augmenté
de fagon spectaculaire au cours des deux derniéres décennies dans de nombreux pays et a valu
aux inventeurs de l'appareil (le physicien sud-africain Allan M. Cormack et I'ingénieur élec-
trique britannique Godfrey N. Hounsfield) le prix Nobel de médecine en 1979. On estime que
72 millions de scanners ont été réalisés aux Etats-Unis en 2007 et plus de 80 millions en 2015
[1]. La tomodensitométrie peut servir & détecter multiple maladies dans des différents parties
du corps notamment, différents types de cancers, la propagation des tumeurs, les infections,
I'ostéoporose et les douleurs thoraciques ou abdominales.

Nous nous intéressons, durant cette thése, aux maladies coronariennes. Selon les statistiques les

plus récentes de 'organisation mondiale de la santé (OMS), la maladie des artéres coronaires est

Branches de
l'artére pulmonaire
droite

Aorte

Artére pulmonaire
gauche

Artére coronaire gauche

Veine cave supérieure

Veines pulmonaires .
gauches Artére

Veines pulmonaires :
circonflexe

droites

Oreillette droite Oreillette gauche

. ) droite Artére descendante
Ventricule droit antérieure gauche

: o Ventricule gauche
Veine cave inférieure

(a) Anatomie du Ceeur [7] (b) Arbre des Artéres Coronaires [8]

FIGURE 1.2 — Anatomie du sous structures du coeur et de ’arbre artériel coronaire.
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I'une des causes de décés les plus répandues dans le monde. Environ 17 millions de morts dues
a 'un ou plusieurs types de maladies coronariennes ont été mesurées dans le monde en 2020.
Qu’est ce que la coronaropathie alors 7 Quelles sont ses causes 7 Comment se fait le diagnostic

clinique ?

1.2 Accidents Vasculaires Cérébraux

1.2.1 Anatomie du coeur et des artéres coronaires

Le coeur, situé dans le médiastin, est le centre du systéme circulatoire. Il est composé de tissu
musculaire cardiaque, qui se contracte et se relache en permanence et nécessite un apport
constant d’oxygéne et de nutriments afin de maintenir une circulation sanguine continue. Les
artéres coronaires sont le réseau de vaisseaux sanguins qui pompent le sang vers le myocarde
(le muscle cardiaque) pour 'alimenter en oxygéne et en nutriments. Comme lillustre la Fig 1.2,
I'arbre artériel comprend deux branches principales, a savoir I’artére coronaire gauche (ACG) et
l'artére coronaire droite (ACD), qui prennent naissance a la racine de l'aorte, prés du sommet
du cceur. Dans la branche de 'ACG, le segment initial entre I’aorte et la premiére bifurcation
est appelé la coronaire principale gauche (LM). La coronaire LM se ramifie généralement en
deux branches : la branche descendante antérieure gauche (LAD) et la branche descendante
antérieure gauche (LAD) et l'artére circonflexe gauche (LCX). D’autre part, le ACD prend
normalement naissance au niveau de la cuspide coronaire droite et se dirige vers la branche
interventriculaire. Dans 85 % des cas, 'ACR est le vaisseau dominant et fournit du sang a
la branche descendante postérieure, qui se déplace dans le sillon de la veine interventriculaire
postérieure (PIV). Cependant, I’anatomie exacte des artéres coronaires peut présenter un large

éventail de géométries, en fonction de chaque individu.
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1.2.2 Maladie coronarienne

La maladie coronarienne (coronaropathie) se produit lorsque les artéres coronaires sont obs-
truées et se rétrécissent, ce qui entraine un manque d’oxygéne et d’autres nutriments pour
le coeur, qui finit par s’arréter de battre. L’athérosclérose est une condition dans laquelle les
plaques, typiquement composées de graisse, cholestérol, de calcium et d’autres substances pré-
sentes dans le sang, se bouchent dans les moyennes et grandes artéres du coeur. Si ce phénomeéne
n’est pas traité, il va durcir et forcer les artéres a rétrécir au fil du temps. En conséquence, la
circulation du sang riche en oxygéne vers les organes et les différentes parties du corps est
réduite, ce qui peut entrainer de graves conséquences, notamment un infarctus du myocarde,
voire la mort. La Fig 1.3 ci-dessous illustre une comparaison avant et aprés la formation d’une

plaque dans un vaisseau sanguin.

1.2.3 Diagnostic clinique

Du point de vue du clinicien, il est important d’avoir I’ensemble de I'arbre artériel a sa dispo-
sition afin d’évaluer la présence des anomalies coronaires (gravité de la sténose, rétrécissement
des artéres, etc.) et faciliter le traitement ultérieur. La tomographie assistée par ordinateur
(CT) est une modalité d’imagerie médicale invasive, qui offre une alternative pour I'imagerie

des artéres coronaires. Les progrés récents de la technologie d’imagerie vasculaire utilisant la

(a) Artére coronaire sain (b) Artére coronaire
couverte de de plaque
d’athérosclérose

FIGURE 1.3 — Maladie Coronarienne : formation d’une plaque d’athérosclérose [9].
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FIGURE 1.4 — Image CT et Reconstruction 3D

tomodensitométrie a coupes multiples permettent de fournir des ensembles de données volu-
métriques a haute résolution spatiale et temporelle du corps. Les tomodensitométres les plus
modernes, équipés de détecteurs a 320 rangées, sont capables d’imager les artéres coronaires en
un seul battement de cceur, produisant un ensemble de données d’image 3D avec une résolution
spatiale inférieure & un demi-millimétre dans les trois directions. Le scanner est ainsi devenu
un examen de routine fiable pour I'évaluation des maladies cardiovasculaires dans la pratique
clinique.

Un scanner moderne, en général, consiste en une structure en forme de tunnel avec un tube a
rayons X d'un coté et le détecteur de l'autre coté. Avant le scanner, le patient est placé sur la
table, et le technicien médical place une ligne intraveineuse dans le bras du patient. En injectant
le produit de contraste, il fournit une meilleure visualisation des artéres . Pour synchroniser
I’acquisition et la reconstruction de I'image avec le mouvement du ceeur, le signal de 1’électro-
cardiogramme (ECG) est généralement surveillé. En surveillant en permanence le signal ECG,
les images en coupe transversale du coeur sont acquises et reconstruites au cours du méme
cycle cardiaque, ce qui compense le mouvement du coeur qui bat. Pendant ’examen, 1'agent
de contraste est automatiquement injecté et il est conseillé au patient de retenir sa respiration
pendant 3 & 5 secondes. Le scanner enregistre 'atténuation des rayons X a travers un plan

ayant une section transversale d’épaisseur finie du patient et ces mesures d’atténuation sont
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ensuite reconstruites a l'aide d’un systéme informatique dédié pour produire un volume 3D du
corps. Ces images permettent au cardiologue de déterminer si des plaques ou des blocages sont

présents dans les parois artérielles.

1.3 Risque de rupture d’anévrismes intracraniens

Malgré la puissance du scanner et son utilité dans la détection de diverses maladies, il reste
limité dans les cas ou la maladie est suffisamment sensible pour étre découverte et pire encore,
si dans la plupart des cas la détection est accidentelle. Nous parlons des cas ot le diagnostic par
scanner arrive en état de confirmation et non pas de prévention. C’est I'exemple de la rupture

des anévrismes intracraniens.

1.3.1 la détection des anévrismes intracraniens non rompus

Une maladie qui touche le cerveau affecte nécessairement l'identité d’une personne, le sens
et 'interprétation de sa vie. Les anévrismes intracraniens (IUA) se retrouvent chez 2 a 3,5%
de la population générale adulte. La prévalence varie en fonction de la charge en facteurs de
risque, et peut étre supérieure & 20% dans certains sous-groupes. La plupart des anévrismes

non rompus sont découverts de maniére accidentelle lors d’'une IRM de routine. La présence

FIGURE 1.5 — Détection d’un anévrisme intracranien non rompu a partir d’'une IRM en pro-
jection a intensité maximale (MIP)
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d’un anévrisme peut n’étre connue que trop tard, lorsqu’il se rompt. Environ un quart des IUA
se rompent au cours de la vie du patient et provoquent une hémorragie sous-arachnoidienne
(HSA). L’HSA survient a un adge moyen relativement bas, avec un taux de fatalité de prés de
50%, et la moitié¢ des survivants souffrent d’un handicap permanent. Par conséquent, I'HSA
est une maladie dévastatrice pour les patients, leurs familles et la société. La disponibilité et
I'utilisation accrues de 'imagerie cérébrale ont conduit & un nombre croissant de découvertes
fortuites d’HSA non rompues. Le risque de rupture augmente avec la taille de 'anévrisme, mais
la majorité des HSA proviennent de petits anévrismes. La gestion des IUA non rompus reste
controversée, car le risque de complications liées & un traitement prophylactique doit étre mis

en balance avec le risque inconnu de rupture pour un anévrisme individuel.

1.3.2 Diagnostic clinique

La détection et la mesure des IUA peuvent étre difficiles et il a été rapporté qu’environ 10% de
toutes les IUA sont manquées lors de I'acquisition des images. La détection est particuliérement
difficile pour les petites IUA et la détection par les radiologues des IUA de diamétre inférieur
a 5 mm a partir des images IRM peut avoir une sensibilité aussi faible que 35%. Cependant,
la détection par les radiologues s’améliore avec l’augmentation de la résolution des IRMs, en
particulier avec des intensités de champs plus élevés. Dans la pratique clinique, la détection
des anévrismes est effectuée par un radiologue qui cherche soigneusement les coupes axiales de
I'IRM-TOF, souvent combinées a des reconstructions multi-planaires coronales et sagittales,
a une projection d’intensité maximale (MIP) ou a une reconstruction volumique 3D, avant
d’effectuer des mesures de taille de 'anévrisme en 2D comme indiqué dans la Fig 1.5. Avec
le nombre d’individus suivis en augmentation constante, la rapidité du flux de travail clinique
pourrait étre améliorée grace a des méthodes automatiques de détection et de quantification des
IUA & partir des IRM-TOF. Cependant, il est important que ces méthodes ne compromettent
pas la précision de la détection et la mesure des [UA. La segmentation volumétrique automatisée
des UIA permettrait la quantification 3D des UIA et pourrait aider a la prédiction du risque

de rupture des UIA.
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1.4 Automatisation de la détection

Ce n’est que lorsque nous essayons d’écrire un programme pour imiter le raisonnement des
experts médical sur un ordinateur que nous pouvons commencer & apprécier pleinement la vé-
ritable complexité des taches visuelles effectuées par leur cerveau. La simplicité de I'extraction
des informations pertinentes des images est trés trompeuse. L’approche de 'apprentissage au-
tomatique est trés différente. Au lieu de coder manuellement les régles explicites qui imitent
I’approche des cardiologues, nous spécifions un modéle d’apprentissage et laissons I'algorithme
d’apprentissage déterminer automatiquement un ensemble de régles en examinant les données,
c’est-a-dire en entrainant le modéle. Dans le cadre de I'apprentissage supervisé, un ensemble
d’exemples ainsi que les résultats souhaités (par exemple, des images et leurs segmentations
respectives) sont présentés a 'algorithme d’apprentissage. L’algorithme sélectionne ensuite les
régles qui transforment le mieux les entrées en sorties souhaitées. Il est important que le modéle
appris soit généralisable, c’est-a-dire qu’il puisse prédire de maniére fiable les résultats pour des

images non vues auparavant, tout en ignorant les différences d’acquisition non pertinentes.

1.4.1 Intelligence artificielle

Le terme d’intelligence artificielle a été évoqué pour la premiére fois en 1950 par Alan Turing.
Ce mathématicien a élaboré un test permettant de vérifier la capacité d’un systéme a faire
preuve d’intelligence humaine. De nos jours, le test de Turing est toujours utilisé pour mesurer
I'intelligence de certaines machines. Depuis, les algorithmes d’intelligence artificielle contem-
porains s’attaquent principalement & deux types de problémes : la premiére catégorie contient
les problémes qui sont facilement décrits a l'aide d’équations et de relations mathématiques
sophistiquées, tandis que la seconde catégorie est constituée de problémes difficiles a formuler.
Un exemple de la premiére catégorie est "Deep Blue". Garry Kasparov, le champion du monde
d’échecs, a été battu début 1997 par un algorithme informatique appelé Deep Blue. En effet,
le jeu d’échecs est limité & 64 cases et 32 piéces et donc a un nombre maximum de coups. Ce-

pendant, pour le cerveau humain, ’exploration de tous les coups possibles semble un processus
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difficile et trés lent comparé aux algorithmes informatiques effectuant la méme téache. Les pro-
blémes de la deuxiéme catégorie sont assez différents. Bien qu’ils puissent sembler triviaux pour
les humains, ils sont d’une difficulté prohibitive pour étre formulés en équations mathématiques
simples comme les problémes de reconnaissance faciale ou d’estimation de ’Age par exemple.
La premiére approche représente tous systémes dotés de mécanismes de raisonnement capables
d’interpréter des données symboliques qui constituent une base de connaissance. Cette approche
permet de traiter des questions de logique formelle pour prendre des décisions intelligentes en
fonction de régles, faits et raisonnements établis par le savoir humain. La seconde approche,
s’inspire du fonctionnement des neurones biologiques. En effet, cette méthode regroupe tous
les systémes composés de sous-élément interconnectés capables de traiter et de communiquer
des informations entre eux. En outre, cette intelligence artificielle permet d’extraire des régles
implicites contenues dans des bases de données volumineuses. Ces réseaux neuronaux artificiels
sont généralement optimisés par des méthodes d’apprentissage afin d’apprendre de leurs erreurs
par comparaison statistiques avec les résultats attendus.

Le développement général des volumes de données disponibles et le perfectionnement des nou-
velles technologies, plus particuliérement des algorithmes et du matériel informatique, font
de la santé un secteur de développement immense et extrémement diversifié. Le croisement
entre l'intelligence artificielle et la médecine permet de concevoir des systémes plus préventifs
et personnalisés, apportant une amélioration du suivi médical des patients et une assistance

considérable aux professionnels de santé.

1.4.2 Intelligence artificielle pour 'imagerie médicale

L’intelligence artificielle est devenue un acteur majeur de la médecine du futur en proposant
des modéles toujours plus préventifs et personnalisés, offrant une amélioration constante de la
qualité des soins et une assistance précieuse aux professionnels de santé. Ses applications ont été
congues et appliquées a des pratiques comme 'aide au diagnostic, les opérations assistées et les
traitements personnalisés. L’imagerie médicale, et plus particuliérement 1’aide au diagnostic, est

le secteur de la santé ol les recherches et les enjeux sont les plus importants. Le grand enthou-
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siasme et le dynamisme du développement des systémes d’TA en radiologie sont démontrés par
I’augmentation des publications sur ce sujet. Il y a seulement 10 ans, le nombre total de publi-
cations sur I'TA en radiologie dépassait tout juste 100 par an. Par la suite, nous avons connu une
augmentation considérable, avec plus de 700-800 publications par an en 2016-17. Au cours des
deux derniéres années, la tomographie assistée par ordinateur (CT) et I'imagerie par résonance
magnétique (IRM) ont collectivement représenté plus de 50 % des articles, bien que la radio-
graphie, la mammographie et I’échographie soient également représentées. La neuroradiologie
(évaluée comme 'imagerie du systéme nerveux central) est la sous-spécialité la plus impliquée
(représentant environ un tiers des articles), suivie de la radiologie musculo-squelettique, car-
diovasculaire, mammaire, urogénitale, pulmonaire/thorax et abdominale, chacune représentant
entre 6 et 9% du nombre total d’articles. L’TA a actuellement un impact sur le domaine de la

radiologie, 'TRM et la neuroradiologie étant les principaux domaines d’innovation.

1.5 Contributions de la thése

Les principales contributions de cette thése sont liées au développement de méthodes robuste
pour I'extraction des artéres coronaires, la détection de la sténose, la quantification des plaques,
la segmentation des anévrismes intracraniens non rompus et la collection d’une base de données
des scanners cardiaques propre au CHU Poitiers. La contribution majeure de cette thése est
de développer des méthodes efficaces dans le but principal d’aider les cliniciens dans les études
d’images CT en fournissant des analyses plus précises avec des informations qualitatives et
quantitatives. Les contributions les plus significatives de cette thése peuvent étre classées en
quatre thémes principaux : 'extraction des artéres coronaires, la détection de la sténose et la
quantification des plaques, la segmentation des anévrismes intracraniens non rompus, la collec-
tion d’une base de données des scanners cardiaques propre au CHU Poitiers. Ces contributions

s’appuient sur une revue de la littérature dans les domaines abordés.
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1.5.1 La revue de la littérature

La revue des travaux récents sur les différents sujets liés a l'imagerie médicales (chapitre 2)
constitue ainsi une des contributions dérivées de ce travail de thése. Nous avons d’abord pré-
senté une vue d’ensemble des approches basés sur l'intelligence artificielle qui ont révolutionné
le domaine de traitement d’image en général. Nous avons introduit les techniques de ’appren-
tissage profond, leur formulations mathématiques, leur intéréts ainsi que les travaux les plus
reconnus. Nous avons proposé un résumé des applications récentes de 'apprentissage profond
dans I'analyse d’images médicales qui impliquent diverses taches liées a la vision par ordinateur
et ’aide au diagnostic.

Nous avons ensuite présenté une étude de la littérature sur le traitement des images CTA
cardiaques pour l'extraction des artéres coronaires et la détection des maladies coronariennes
(sténose). Nous avons organisé les approches, en fonction des caractéristiques a extraire, en
trois catégories principales.

Une telle étude nous a permis de mieux appréhender les défis liés a la segmentation des vais-
seaux et la détection des lésions. Par conséquent, nous pouvons motiver les choix des techniques
que nous utilisons pour les résoudre. Par la suite, a chaque chapitre, nous rappelons les travaux
les plus récents relatifs au sujet traité et nous comparons notre approche proposée a celles de

I'é¢tat de 'art (chapitre 3).

1.5.2 Extraction des artéres coronaires

Une partie importante de cette thése porte sur les outils de traitement d’images CT cardiaques
pour une analyse efficace des maladies coronariennes. Dans une premiére partie (chapitre 5),
nous avons implémenté un pipeline complet pour I'extraction des lignes centrales des artéres
coronaires. Nous avons proposé d’utiliser 'apprentissage profond pour notre approche. Notre
pipeline complet ait accés a un ensemble des méthodes analytiques classiques et jouit de la
puissance des CNN pour créer une carte de caractéristiques discriminative plus appropriée
pour les artéres coronaires que pour les formes cylindriques générales. Notre modéle parvient a

récupérer ’arbre artériel entier y inclus les branches secondaires.
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Dans une deuxiéme partie du chapitre, nous avons abordé les défis voisins liés a notre étude
et fourni des solutions pour la segmentation des sous-structures cardiaques et le clustering des
artéres coronaires. Nous avons donc fait évoluer cette architecture pour y inclure un modéle
de segmentation des sept sous-structures du cceur. Outre la complémentarité qu’il apporte a
ce pipeline, il peut étre utilisé séparément pour des taches de mesure des pathologies de ces
structures. Nous avons aussi adressé le probléme des interruptions des artéres coronaires, ce
qui est préjudiciable pour la détection de sténose. Nous avons proposé un modeéle basé sur
I’apprentissage profond dans notre pipeline qui remplace 1'analyse classique des composants
connectés. Il est capable d’isoler les artéres coronaires méme en présence de prédictions bruitées
et de multiples interruptions et discontinuités.

Finalement, Nous avons montré que cette approche est assez robuste et donne d’excellents
résultats sur une base de données diversifiée et difficile, a savoir la base de données Rotterdam
[163]. Notre modéle arrive a extraire plus de 95% de I’arbre artériel principal et les branches

secondaires également.

1.5.3 Détection de la sténose et classification des plaques

Dans le contexte de la détection et la classification des lésions coronaires, nous proposons deux
approches automatisées basées sur 'apprentissage profond. La motivation principale de cette
approche est sa capacité de surmonter les limites des techniques basées sur les caractéristiques
manuelles pour détecter toutes les pathologies coronaires (en utilisant une seule approche).
Dans une premiére partie, nous avons proposé d’appliquer la transformation cMPR pour éviter
les problématiques de segmentation des artéres et s’appuyer sur 'extraction efficace des lignes
centrales par notre méthode susmentionné. L’alignement des artéres est un processus fréquent
dans 'usage clinique et fournit une visualisation simpliste de ces structures.

Dans une deuxiéme partie, nous avons proposé un modéle hybride a double entrées 3D pour la
détection de la sténose. Nous avons constaté que les méthodes qui se basent sur le cMPR sont
trés vulnérables a la qualité de l'extraction de la ligne centrale des artéres coronaires. C’est

pourquoi, nous avons implémenté un module de pré-traitement qui corrige et améliore cette
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reconstruction. Nous avons montré qu’en combinant les volumes reconstruites et les volumes
corrigés, les performances de notre modéle s’améliore nettement.

Finalement, peu de méthodes explorent ’apprentissage profond pour la détection des sténoses
dans I'état de 'art. Malgré les avancées et les innovations qu’ils proposent, la majorité n’offre
pas une classification de la type des plaques. C’est dans ce cadre, que nous avons introduit une
méthode qui se rajoute a celle de la détection de sténose pour prédire le type de calcification

(doux, calcifiée, mixte).

1.5.4 Segmentation des anévrismes intracraniens non rompus

! Pour renforcer le cadre préventif dans lequel cette thése s’inscrit, nous avons attaqué le risque
de rupture des anévrismes intracraniens. Malheureusement, les images C'T ne permettent pas de
détecter au préalable ces structures. C’est pourquoi, nous avons proposé une nouvelle méthode
pour la segmentation des anévrismes intracraniens non rompu a partir des images MRA-TOF.
Pour rectifier le manque constaté d’automatisation de quelques approches et 1'unidimension-
nalité des autres aprés I’étude approfondie de I’état de I’art, nous avons introduit une nouvelle
méthode reposant sur une double entrées de données hybrides (2D MIPs et 3D). Celle ci a
atteint la meilleure sensibilité lors du défi ADAM! (Aneurysm Detection And segMentation
Challenge) et se compare aux performances de 'inspection visuelle humaine. Le centre de notre
pipeline est un modéle d’apprentissage profond qui est associé & un bloc de pré-traitement
complet et, ensemble, ils présentent un fort potentiel de généralisation sur des bases de données

difficiles.

1.5.5 Collecte de la base de données CHU Poitiers

Une des contributions majeures de notre thése est la collecte et la création d’'une base de
données propre au CHU Poitiers. En travaillant avec une équipe d’experts et de cliniciens,

nous avons réussi a mettre en place une base de données de plus de 30 patients acquis avec le

1. Aneurysm Detection And segMentation Challenge, http://adam.isi.uu.nl//
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scanner Acquilon. La population cible est tout patient adulte ayant un CT scan cardiaque avec
un risque de sténose potentiel. Certains scans sont négatifs (aucune sténose détectée) afin de

refléter le contexte clinique réel.

1.6 Organisation du manuscrit

Aprés ce chapitre introductif, nous entamons le reste du manuscrit avec le chapitre 2 dédié a
I'introduction des techniques de l'intelligence artificielle que nous utilisons tout au long de cette
thése. Nous commencgons d’abord par 'explication de la notion d’apprentissage automatique
dans la section 2.1. Par la suite, nous introduisons dans la section 2.2 'apprentissage profond
qui est I'une des méthodes d’apprentissage supervisé les plus utilisées. Nous décrivons 1’évolu-
tion de cette branche d’apprentissage et nous présentons les nouveaux concepts en relation avec
cette technique. Avant de conclure, nous détaillons dans la section 2.3, les architectures les plus
reconnues avec un intérét particulier a celles qui font partie de notre travail.

Le chapitre 3 de l’état de ’art aborde les multiples problématiques auxquels nous sommes
confrontés. Nous commencons la premiére section 3.1 en introduisant les domaines d’appli-
cation des méthodes de I'apprentissage profond ainsi que ses utilisations dans le domaine de
I'imagerie médicale. Ensuite, nous explorons dans une deuxiéme section 3.2 la revue de la litté-
rature des algorithmes d’extraction de structures vasculaires, en nous concentrant sur les images
renforcées par contraste, notamment les angiographies par tomographie et par résonance ma-
gnétique. Pour combler ce chapitre, la derniére section 3.3 se consacre aux développements
récents des méthodes de détection des sténoses et de classification des plaques.

Le chapitre 4 s’intéresse a la description des données utilisées tout au long de cette thése ainsi
qu’aux métriques d’évaluation spécifiques a chacun des défis abordés. Comme convenu, ce cha-
pitre est divisé en deux sections principales : la premiére, 4.2, présente les cinq différentes bases
de données utilisées dans ces travaux, en particulier la base de données de CHU Poitiers qui
fait 'une des contribution de cette thése. La deuxiéme section, 4.3, précise les métriques choisis
pour analyser, comprendre et évaluer les performances des différents modéles proposés.

A compter du chapitre 4, nous abordons la partie des contributions. Les chapitres 5, 6 et 7



1.6. Organisation du manuscrit 15

ont une structuration similaires avec quelques différences dans des détails mineurs propres a
chacun.

L’ensemble du chapitre 5 est dédié a la problématique de l’extraction des artéres coronaires.
Il s’organise comme suit : tout d’abord, nous commencons par une introduction générale suivi
d’un résumé des travaux précédents (sec 5.1 et 5.2) a partir desquels nous justifions la nécessite
d’une nouvelle méthode plus générique et précise. Nous expliquons notre méthodologie proposée
et nos motivations dans la section suivante (sec 5.3). Nous décrivons les différents composants
qui constituent le pipeline proposé et nous évaluons ses performances sur différentes bases de
données. Suite a l'analyse de ces résultats, nous identifions les limitations de notre méthode
et ses défauts majeurs. Finalement (sec. 5.4), nous proposons une nouvelle version, une mise a
niveau du pipeline qui adresse ces lacunes et ’aide a réaliser un excellent niveau de généralisa-
tion sur différentes types de données.

Le chapitre 6 présente le point culminant de nos recherches sur le theme de 1’aide au diagnostic
pour la prévention des risques cardiovasculaires. Les deux premiéres sections (6.1 et 6.2) an-
noncent le contexte général suivi d'un résumé de la partie 3.3 de I’état de ’art. Ensuite, nous
présentons notre méthodologie, qui commence par ’application de la transformation cMPR dans
la section 6.3. Puis, nous mettons en ceuvre un pipeline complet décrit qui permet d’abord de
détecter les sténoses a partir des images des artéres alignées (sec 6.4) et de d’identifier le type
des plaques détectées (sec 6.5).

L’avant dernier chapitre 7 traite la problématique de la segmentation des anévrismes intracra-
niens non rompus. Aprés U'introduction générale et le résumé des travaux antécédents (sec 7.1)
nous décrivons les techniques que nous proposons pour établir un diagnostic complet de détec-
tion et de segmentation des anévrismes, ainsi que leurs roles dans I’amélioration du pipeline
complet dans la section 7.2 qui suit. La quatriéme section 7.3 reprend les détails de I'implémen-
tation et présente les résultats de I’évaluation de cette méthode sur le jeu de données ADAM.
Avant de conclure, nous consacrons la section 7.5 & la discussion des résultats des onze algo-
rithmes d’extraction d’anévrismes qui ont participé au défi ADAM par rapport au notre.
Finalement, le chapitre 8 conclut cette thése et fournit une liste de recommandations pour les

orientations futures possibles et les améliorations du travail existant.






Chapitre 2

Intelligence Artificielle

Il est maintenant reconnu que lintelligence artificielle (IA) représente un point d’inflexion
pour notre société aussi important que 'a été la révolution industrielle. Elle joue un role de
plus en plus important dans I'industrie, I’éducation, le transport ainsi que dans les sciences et
I'ingénierie. En particulier, I'TA est devenue importante tant pour la recherche biomédicale que
pour la pratique clinique. Cela s’explique en partie par ’énorme quantité de données que l’ére
du tout numérique permet d’obtenir. Nous pouvons également utiliser ' A pour rechercher des
caractéristiques pertinentes dans les données massives déja collectées. La puissance de I'TA en
matiére de reconnaissance des formes permet une analyse plus sophistiquée pour la classification
des données. Non seulement pour des taches de classification, mais aussi pour extraire des

informations qui ne sont pas évidentes pour un individu limité a des observations directes.

Le but de ce chapitre est d’introduire les techniques d’intelligence artificielle que nous utilisons
tout au long de cette thése. Nous commencons par la notion d’apprentissage automatique
dans la section 2.1. Apres ’étude des différents types de techniques offertes par 'apprentissage
automatique et ’analyse de nos besoins, nous identifions que nos travaux s’inscrivent dans le
domaine de I'apprentissage supervisé. Par la suite, nous introduisons dans la section 2.2 la notion
de I'apprentissage profond qui est I'une des méthodes d’apprentissage supervisé la plus utilisée
récemment. Cette section décrit 1’évolution de cette branche d’apprentissage jusqu’a 'arrivée

des réseaux de neurones convolutifs. Puis, nous présentons les nouveaux concepts en relation

17
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avec cette technique. Avant de conclure, nous détaillons dans la section 2.3, les architectures

qui font partie de notre travail, notamment U-Net, ResNet et finalement SE-ResNext.

2.1 Apprentissage machine

L’apprentissage est un concept permettant de définir ’acquisition de connaissances et leur uti-
lisation. Pour nous, les humains, notre apprentissage se fait tout au long de notre vie. Nous
apprenons a partir de la perception de notre environnement, de nos expériences de la vie, de la
récurrence des événements avec nos cing sens, notre mémoire, et notre jugement (libre volonté
ou intelligence). Pour les machines, comme elles n’ont pas de sens ou de jugement dynamique,
elles suivent les instructions d’un programme avec des données d’entrée et des données de sor-
tie ou de réponses prédéterminées. Arthur Samuel, un pionnier de l'intelligence artificielle et
de I'apprentissage automatique, a décrit I’apprentissage automatique comme un domaine qui
permet & une machine d’avoir des connaissances sans étre formellement programmée ou sans
intervention humaine [11]. En tant que discipline, 'apprentissage automatique explore ’analyse

et la construction d’algorithmes capables d’apprendre et de faire des prédictions. Grace a des
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FIGURE 2.1 — Les types d’apprentissage machine et leurs applications [10].
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capacités de calcul massives et la disponibilité des données, il permet de résoudre des problémes
a une vitesse et a une échelle qui ne peuvent étre reproduites par I’esprit humain seul. Parmi les
applications développées par 'apprentissage automatique, nous pouvons citer le diagnostique
médical, la recommandation de produits, la détection des spams, la détection de fraude, la
reconnaissance vocale, la cyber-sécurité, la prédiction des prix, les prévisions météorologiques,
la conduite autonome et bien d’autres.

Comme pour toute méthode, il existe différentes facons de créer des algorithmes d’apprentissage
automatique, chacune ayant ses propres avantages et inconvénients. Pour comprendre les avan-
tages et les inconvénients de chaque type d’apprentissage automatique, nous devons d’abord

examiner le type de données qu’ils utilisent.

2.1.1 Les types d’apprentissage machine

En apprentissage automatique, il existe deux types de données : les données étiquetées et les
données non étiquetées. Si nous avons des données étiquetées, cela signifie que nos données
sont marquées, ou annotées, pour montrer la cible, qui est la réponse souhaitée que notre mo-
dele d’apprentissage automatique prédise. La nature de ces données identifie quatre catégories
- , . e . 1 . 1 .
principales d’apprentissage utilisées aujourd’hui : I’apprentissage supervisé, ’apprentissage non
supervisé, ’apprentissage semi-supervisé et I’apprentissage par renforcement. Nous détaillerons

ces catégories dans les paragraphes suivants.

Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé traite ou apprend avec des données étiquetées. Cela implique que
les données doivent étre déja étiquetées avec les bonnes réponses. L’apprentissage supervisé
peut étre assimilé a un enseignant qui utilise ses connaissances pour enseigner et corriger les
erreurs d’un apprenant. Cette analogie est utilisée par les algorithmes d’apprentissage supervisé
pour apprendre & partir des données. Lorsque ’algorithme fait une prédiction sur un exemple,

sa fiabilité peut étre calculée en connaissant la réponse correcte qui correspond & I'exemple.
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L’apprentissage supervisé englobe deux familles d’algorithmes : les algorithmes de classification
lorsque la variable de sortie est une catégorie (chat ou chien par exemple) et les algorithmes de

régression quand la variable de sortie est une valeur réelle (prix, poids, surface..).

Apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervisé consiste a entrainer un algorithme en utilisant des informations
qui ne sont ni classées ni étiquetées et lui permettre d’agir sur ces informations sans aucun
guidage. Dans ce cas, sa mission consiste a regrouper des informations non triées en fonction
de similitudes, de caractéristiques et de différences. Contrairement a l’apprentissage supervisé,
aucun enseignant n’est fourni, ce qui signifie qu’aucune instruction ne sera donnée. Par consé-
quent, 'algorithme doit trouver les relations implicites dans les données non étiquetées par
lui-méme. L’apprentissage non supervisé englobe deux familles d’algorithmes : les algorithmes
de regroupement (clustering) et les algorithmes d’association. Les premiers consistent a décou-
vrir les regroupements inhérents aux données (par exemple en regroupant les clients par leur
comportement d’achat) alors que les derniers consistent & découvrir des régles qui décrivent une
grandes parties des données (par exemple, les personnes qui achétent X ont également tendance

a acheter Y).

Apprentissage semi-supervisé

L’apprentissage semi-supervisé est un probléme d’apprentissage qui implique un petit nombre
d’exemples étiquetés et un grand nombre d’exemples non étiquetés. Les problémes d’apprentis-
sage de ce type sont complexes car ni les algorithmes d’apprentissage supervisé ni les algorithmes
d’apprentissage non supervisé ne sont capables d’utiliser efficacement les ensembles de données
étiquetées et non étiquetées. L’apprentissage supervisé donne plus d’information, mais peut étre
trés cotiteux en quantité de données et temps de calcul alors que ’apprentissage non supervisé
est plus «automatisé», mais les résultats peuvent étre beaucoup moins précis. L’apprentissage
semi-supervisé combine quant a lui 'utilisation de données étiquetées et non étiquetées pour

obtenir "le meilleur des deux" approches. Son principe est alors de modifier, ou de réorganiser,
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les hypothéses effectuées sur le modéle a partir des données d’apprentissage (ensemble en gé-
néral petit) pour trouver la configuration la plus adaptée la fois aux données d’apprentissage
et aux données de test. La plus grande utilité de cette approche est la capacité de labéliser les
données non étiquetées en données étiquetées. Les données étiquetées sont comparativement
plus cotteuses, difficiles et fastidieuses & acquérir que les données non étiquetées. Une autre
utilité est de réduire le nombre de paramétres a apprendre pour prédire les données étiquetées

a l'aide de taches fictives.

Apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement consiste a entrainer des modeéles d’apprentissage automatique
a prendre une séquence de décisions. Le modéle apprend a atteindre un objectif dans un en-
vironnement incertain et potentiellement complexe. Dans 'apprentissage par renforcement, il
est confronté a une situation semblable & un jeu. Il procéde par essais et erreurs pour trouver
une solution au probléme. Pour amener la machine a faire ce que le programmeur veut, le mo-
déle recoit des récompenses ou des pénalités pour les actions qu’il réalise. Son objectif est de
maximiser la récompense totale. Bien que le développeur définisse la politique de récompense
(c’est-a~dire les régles du jeu), il ne donne au modéle aucune indication ou suggestion sur la
facon de résoudre le jeu. C’est au modele de trouver comment accomplir la tache pour maximi-
ser la récompense, en commencant par des essais totalement aléatoires et en finissant par des
tactiques sophistiquées et des compétences supérieures. L’apprentissage par renforcement a été
appliqué avec succés a des problémes variés, tels que le controle robotique, le pendule inversé,

la planification de taches, les télécommunications, le backgammon et les échecs.

Durant cette thése, nous avons fait face a des problématiques de nature segmentation et clas-
sification (segmentation des artéres, segmentation d’anévrismes, détection des sténoses et clas-
sification des plaques). Ces taches font partie de la discipline de 'apprentissage supervisé car
nos modeles apprennent a partir d’'un jeu de données annotées par des experts en neurologie et
radiologie.

C’est dans ce cadre que nous concentrons les sous-sections suivantes sur ’étude de 'apprentis-
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sage supervisé. Nous détaillons sa formulation mathématique, ses principaux défis et les tech-

niques utilisées pour assurer une bonne performance des modeéles développés dans ce contexte.

2.1.2 La formulation mathématique de ’apprentissage supervisé

Pour formaliser ce probléme, nous devons d’abord établir une modélisation mathématique de la
tache que nous voulons automatiser. Par conséquent, nous définissons un espace des hypothéses
® dans lequel nous chercherons une solution. Nous devons également choisir une fonction de
colit f qui évalue correctement les performances d’une solution ¢ € ® pour I’échantillon des
données utilisé. Si le cotit d’erreur de f est élevé alors les performances sont faibles, et vice
versa. Soit D l’ensemble correspondante a toutes les données relatives a la tache considérée,
d € D, alors le but ultime de 'apprentissage automatique est de trouver une fonction ¢* telle
que

¢ = argminEp|f(d, ¢)] (2.1)
ped

En d’autres termes, nous cherchons a trouver une fonction ¢* qui minimise le cott de I'erreur
sur l’ensemble des données. Ainsi, si nous avons accés a un ensemble infini de données, le
probléme d’apprentissage automatique se réduit au probléme d’optimisation ci-dessus (en plus
du probléme de modélisation qui est le choix de ®). En revanche, c’est rarement le cas et les
données sont le plus souvent limitées a un ensemble fini D. Par conséquent, nous ne pouvons
pas juger avec précision la fiabilité de la fonction choisie car cet ensemble D peut ne pas
représenter la vraie distribution des données de la tache en question. Dans ce cas, nous faisons
face & un probléme d’estimation ot nous ne pouvons évaluer la performance du modéle que sur
un ensemble limité et connu de données.

Cet apprentissage se fait alors dans un espace d’hypothéses ® avec un ensemble de données fini

D. En apprenant de cette maniére, le systéme accumule deux erreurs :

— une erreur d’approximation (biais) qui est lerreur provenant de I’apprentissage sur un

espace d’hypothéses différent de ’espace réel,

— une erreur d’estimation (variance) qui est I'erreur résultant de la mauvaise représentation

des données par I'hypotheése choisie.
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Idéalement, nous cherchons & minimiser ces deux erreurs ensemble (risque empirique). Malheu-
reusement, il est généralement impossible de faire les deux en méme temps. Ceci est appelé

donc le dilemme biais-variance.

2.1.3 Dilemme biais-variance

Le risque empirique est défini comme la moyenne de la fonction de coiit sur D (un ensemble

fini de données). L’hypothése ¢* qui le minimise s’écrit alors :
o = argmmm Z f(d, o) (2.2)

ou | D] est le cardinal de D.

En élargissant correctement l'espace ® (augmenter la complexité du modéle), il est possible
de minimiser le risque empirique et donc d’obtenir une solution optimale pour I’ensemble D.
Cependant, son élargissement excessif entraine une erreur plus élevée sur les données n’appar-
tenant pas a I’ensemble d’apprentissage. Ce phénoméne est appelé surapprentissage (cf fig 2.2).
Pour limiter le phénoméne de surapprentissage et donc améliorer I'aspect de généralisation du

modéle, nous pouvons réduire la complexité du modeéle mathématique. Cette procédure est ap-

Zone de : Zone de
sousapprentissage surapprentissage

Courbe d'apprentissage sur
: un ensemble différent de D

Courbe d'apprentissage sur
l'ensemble D

o >

Complexité optimale Complexité du
modele

FIGURE 2.2 — Le compromis de surapprentissage / sousapprentissage. La figure est adaptée de
[12].
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pelée régularisation. Par exemple, il est possible de réduire I'espace des solutions ® ou d’ajouter
une pénalité de régularisation r a la fonction de cotit. De ce fait, le modéle est alors associé a
un coefficient (hyperparameétre de 'apprentissage) A fixant les poids de la régularisation lors de
I'optimisation (voir éq 2.3)

La régularisation de ces modéles et la simplification de I'espace des hypothéses conduisent a un
phénoméne inverse, celui du sousapprentissage. Le modéle a alors une complexité trop faible et
a plus de difficultés a apprendre correctement la tache en question. Par ailleurs, 'objectif de
I’apprentissage automatique est de trouver un équilibre entre I’étendu de 1’espace des solutions
®, les contraintes apportées au probléme d’optimisation par l’ensemble de données et celles
apportées par la régularisation. Par ailleurs, le but est de trouver une solution qui se généralise
a des exemples qui n’ont jamais été observés par le modéle. Certes 'ensemble D est fini, mais
il est nécessaire d’isoler davantage différents sous-ensemble de données. Ils serviront d’une part
a alimenter le processus d’apprentissage du modéle et d’autre part a estimer la performance de

la solution choisie.

2.1.4 La répartition des données

Pour assurer une représentation et une évaluation correctes de nos données et de notre modéle,

nous divisons ’ensemble de données D en trois sous-ensembles disjoints :

— ensemble d’entrainement : Dy.qin que nous utilisons pour minimiser le risque empirique.

[f(d, &) + Ar(d, 9)] (2.3)

deDtruin

qﬁqm/\ = argmin
ped | train‘
L’idée est de fixer un espace de solutions ®, une pénalité de régularisation r et un co-
efficient de régularisation A puis nous itérons sur toutes les données d’entrainement que
nous avons afin d’obtenir les parameétres de la fonction ¢* qui minimisent la fonction de

colit f ainsi que la pénalité de régularisation Ar.

— ensemble de validation : D,y utilisé pour la sélection du modéle, c’est-a-dire qu’étant

donné la fonction optimale ¢*, nous ajustons le choix de la pénalité de régularisation r et
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les autres hyperparameétres (que nous incluons ici dans A) en ce qui concerne le compromis

surapprentissage / sousapprentissage.

[@*, r*, X' = argmin
[®,r,A] | Ual|

> fdds,n) (2.4)

d€D a1

— ensemble de test : Dyes, utilisé pour estimer s, la performance générale du modéle

1

|Dtest’

S =

f(d; ¢ 1 5-) (2.5)

dGDtest

L’ensemble de test est utilisé uniquement pour évaluer la performance du modéle choisi,

il n’est pas inclus dans le probléme d’optimisation.

Finalement, en utilisant des distributions de données similaires pour les ensembles d’entrai-
nement, de validation et de test, nous pouvons minimiser les effets de disparités de données
et mieux comprendre les caractéristiques du modéle. Ainsi, aprés avoir entrainé un modéle en
utilisant ’ensemble d’entrainement, nous testons ses performances en faisant des prédictions

par rapport a I’ensemble de test.

Aprés avoir identifié le cadre dans lequel s’inscrit la thése (apprentissage supervisé), il nous
faut maintenant définir les contraintes, notamment la complexité des modéles que nous vou-
lons mettre en place. La nature de nos travaux s’articule autour du traitement d’image. Bien
que l'apprentissage machine classique est trés efficace pour résoudre ce type de probleme, il
est généralement basé sur deux étapes cruciales qui sont : 'extraction des caractéristiques et
I’algorithme de décision. L’état de I’art nous fourni une multitude de descripteurs visuels qui
représente bien nos données mais nous gardons toujours, dans ce cas, l'aspect manuelle d’ex-
traction des caractéristiques. Pour cette raison, nous optons pour I'une des méthodes les plus
complexes mais qui offre un extracteur de caractéristiques puissant et automatisé : 'apprentis-

sage profond.
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(a) Un neurone biologique (b) Le modéle mathématique d’un neurone artificiel

FIGURE 2.3 — Comparaison entre un neurone biologique (& gauche) et le modéle mathématique
d’un neurone artificiel (& droite) . La figure est adaptée de [13].

2.2 Apprentissage profond

L’apprentissage profond s’appuie sur les réseaux de neurones artificiels convolutifs, dits pro-
fonds. Originellement inspiré par des observations en neurosciences sur le fonctionnement du
cerveau, ce type de modélisation existe depuis prées de soixante ans, apres 'invention du Per-
ceptron [11]. Dans un réseau biologique, les données d’entrée proviennent d’un autre neurone
qui passe dans la dendrite, le corps cellulaire effectue les calculs et le résultat sort par 'axone
(cf. fig 2.3a). Le fonctionnement d’un neurone artificiel est modélisé sur celui d’un neurone
biologique. Il peut réaliser des fonctions logiques, arithmétiques et symboliques complexes. Par
contre, sa formulation initiale comportait d’importantes limitations [15], notamment I'impossi-
bilité de résoudre des problémes non linéaires (surtout 'opération XOR). Il a donc été mis de

cdté jusqu’a l'invention des réseaux neuronaux multicouches artificiels et la rétropropagation

[10].

2.2.1 L’idée du perceptron

La facon la plus simple de construire un réseau neuronal est basée sur I'idée des perceptrons. Ils
gérent des entrées binaires et des sorties binaires. La figure 2.3b présente le processus d’exécution
des perceptrons. Il a été initialement congu pour apprendre les poids automatiquement puisque

nous connaissons les entrées et leurs sorties respectives. A chaque valeur d’entrée donnée x =
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(0,1, T2) que nous transmettons a cette structure correspond un poids w = (wg, wy, ws) qui
controle la décision. La sortie sera calculée en fonction des valeurs d’entrée x, des poids w et

d’une valeur de biais b suivant 1’équation 2.6 ci-dessous.

0, siwx+b<0
Yy = (2.6)
1, sswx+b>0

Ce comportement est similaire a I’activité du cerveau, nous pondérons également les conditions,
les analysons, comparons les résultats et prenons une décision. Cependant, une décision prise
par le cerveau humain est le résultat d'un systéme profond et complexe et pas seulement d’un
neurone unique. Ce qui peut justifier les limitations linéaires du perceptron. Un seul perceptron
peut implémenter chacune des fonctions logiques fondamentales : NON, ET et OU. Elles sont
dites fondamentales car toute fonction logique, aussi complexe soit-elle, peut étre obtenue par
une combinaison de ces trois fonctions. Mais est-il possible de trouver des poids pour un seul
perceptron afin qu’il résolve tout seul le probléeme XOR 7 La réponse est non car le probléeme
XOR n’est pas linéairement séparable. Il est clair qu’un seul perceptron ne servira pas pour les
problémes qui ne sont pas linéairement séparables. La non-linéarité permet des frontiéres de
décision plus complexes. Ce qui crée la nécessité de combiner multiple perceptrons pour décrire

les représentations non linéaire.

2.2.2 Reéseau de neurones artificiels : ANN

Le réseau de neurones artificiels (ANN pour Artificial neural network) répose sur la notion
perceptrons multicouches (MLP pour Multilayer Percepterons). Un réseau de perceptrons mul-
ticouche (Fig 2.4) peut étre vu comme un ensemble d’unités de traitement (neurones), reliées
entre elles par des connexions pondérées. Les poids de ces connexions sont les paramétres du
modele. Ces neurones et ces connexions sont organisés par couches : La premiére couche est
appelée couche d’entrée, la derniére couche est appelée couche de sortie et les couches intermé-
diaires sont appelées couches cachées. Les neurones de ces couches cachées, ainsi que ceux de

la couche de sortie, appliquent deux traitements :
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— une combinaison linéaire de leurs entrées (dont les poids sont des paramétres du réseau),

— une fonction linéaire ou non linéaire appelée fonction d’activation.

L

\#&
<
e

N
Wi
o\t‘o‘\t
NP
i
o0

couche de
sortie

couche d'entrée
couche cachée 1 couche cachée 2

FIGURE 2.4 — Un réseau de perceptron multicouche : réseau entiérement connecté [13].

Si on considére un réseau perceptron multicouche avec N neurones d’entrée, un vecteur d’entrée
0,1 . R . .

x = [71,..,7n], et w;;" le poids correspondant & la connexion entre le neurone i de la couche 0

et le neurone j de la couche 1, la sortie ajl de chacun des neurones de la premiére couche cachée

sera exprimée par :
N

aj = g;()_(wij' x x;) + b)) (2.7)

i=1
ol b} est le biais, qui peut étre considéré comme le poids d’'une entrée constante égale a 1. Son
role est d’ajouter un degré de liberté supplémentaire en agissant sur la position de la frontiére
de décision. g; est la fonction d’activation. Ce méme processus exprimé par 1'équation 2.7 peut
étre répété pour les autres couches (couche cachée ou couche de sortie) : chaque sortie d’une
couche [ (I € [0, N]) joue le role d’entrée pour la couche suivante [ + 1. Ainsi, nous pouvons
généraliser 1’équation 2.7 a toutes les couches suivantes (y compris la couche de sortie) comme
suit :

N
= (3 ) + ) 28)

i=1
La fonction d’activation g; sert a introduire une opération non linéaire apres l'opération du
produit scalaire. Cette non-linéarité permet d’avoir différentes variations de 1’état interne sur
un objet de méme classe. Les fonctions d’activation les plus utilisées sont résumées ci-dessous :

Les perceptrons multicouches sont généralement utilisés pour des problémes supervisés. Cela
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Fonction d’activation | Formule mathématique | Domaine de définition
Linéaire g(x) = x g:R—R
Tanh tanh(x) = Zj;i:i; tanh : R ] —1,1]
Sigmoid o(x) = l—i—e;p(x) o:R—[0,1]
Rectified Linear Unit ReLU(x) = max(0, z) ReLU :R+— Ry

TABLE 2.1 — Les fonctions d’activation les plus utilisées : leur formule et leur domaine de
définitions
implique 'existence d’un ensemble de d’entrées-sorties (base de données d’apprentissage) liées
par une certaine relation, que le réseau va "apprendre" en ajustant ses parameétres. L’apprentis-
sage se fait avec I'algorithme de rétropropagation du gradient. Cet algorithme comporte deux
étapes :

— le "forward pass" ou propagation vers 'avant, durant lequel les sorties du réseau sont

calculées a partir des entrées (comme décrit précédemment dans I’équation 2.8),

— un "backward pass" ou rétropropagation, durant lequel les dérivées partielles d’une cer-

taine fonction de cotit C' par rapport aux parameétres du réseau sont rétropropagées.

Enfin, les poids du réseau sont mis a jour en fonction de cette dérivée partielle :

oC
Awij = —anij (210)

ol € est le taux d’apprentissage qui détermine 1’étape de mise a jour des paramétres du ré-
seaiu, wﬁ}lﬂ est simplifi¢ en w;;. Le processus décrit précédemment est répété pendant plusieurs
itérations (appelées époques) jusqu’a convergence (c’est-a-dire lorsque la fonction de cotit se
rapproche de zéro). Le nombre d’époques, la valeur du taux d’apprentissage, le nombre de
couches cachées, la fonction d’activation etc... sont les hyperparamétres du modéle. Ils sont gé-

néralement définis d’une maniére manuelle. Par conséquent, de multiples configurations doivent

étre testés pour bien choisir ses valeurs. Cette procédure est appelée le réglage des hyperpa-
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rameétres. Le réseau finalement sélectionné comme le plus performant est celui qui présente
I'erreur la plus faible sur une base indépendante de la base d’apprentissage (base de validation
ou de test).

A cette étape, nous identifions le réseau de neurones artificiels comme la solution la plus adé-
quate pour la création d’un extracteur des caractéristiques automatisé grace a sa procédure

d’optimisation des poids. Néanmoins, nous devons étre conscients de ses limites qui sont :

— les problémes liées a la classification d’images deviennent difficiles car les images bi-
dimensionnelles doivent étre converties en vecteurs unidimensionnels. Cela augmente le
nombre de parameétres entrainables de facon exponentielle. L’augmentation des para-

meétres entrainables exige des capacités de stockage et de traitement importantes ;
— le réseau de neurones profond est mieux approprié vis & vis des données structurés;

— transformer les images sous forme de vecteurs n’est pas optimal vu que nous perdons les

caractéristiques spatiales.

Ce type d’architecture n’est donc pas adapté aux problémes de segmentation et de classification
des images. Pour surmonter ces inconvénients, une amélioration de réseau de neurones artificiels
est nécessaire. Il s’agit d’une architecture destinée & la problématique liée au traitement de

I'image en principal. Cette nouvelle architecture est le réseau de neurones convolutifs (ou CNN).

2.2.3 Réseau de neurones convolutif : CNN

Ce type de réseau s’inspire du fonctionnement biologique du cortex visuel. Les premiéres tenta-
tives remontent & 1980 avec le néocognitron de Fukushima [17], ancétre des réseaux de neurones
convolutifs. Lecun et al [18] se sont inspirés de ce dernier pour proposer le premier exemple
de réseau de neurones convolutif (appelés aussi CNN ou ConvNet) congu dans le but de la
reconnaissance de 1’écriture manuscrite. Ce travail innovant a été appelé LeNet-5 et comprenait
sept couches différentes avec deux couches de convolution.

Un réseau de neurones convolutif est un modéle proche d’un réseau de perceptron multicouche.

Il repose sur trois principes fondamentaux :
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— les champs réceptifs locaux associés a des convolutions permettent de détecter des carac-

téristiques élémentaires de I'image, formant ainsi une carte de caractéristiques;

— le partage de poids, qui consiste & apprendre les mémes paramétres (poids) d’une convo-
lution (et par conséquent a extraire les mémes caractéristiques) pour toutes les positions

23 .
sur I'image ;

— les opérations de pooling réduisent la sensibilité aux translations et le cotit du traitement

de données.
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FIGURE 2.5 — Le schéma complet d’un réseau de neurones convolutif. La figure est adaptée de
[19].

Le champ réceptif local

Le champ réceptif est défini comme la région de 'image dont un noyau convolutif "regarde".
Le champ réceptif est peut-étre 'un des concepts les plus importants des CNN. Son avantage
est que les unités ou les neurones d’une couche sont directement responsables de la reconnais-
sance des caractéristiques visuelles dans une petite région des données d’entrée uniquement. En
revanche, ce n’est pas le cas pour les MLP. Chaque unité recoit des données des unités de la
couche qui la précede, ce qui 'expose a la totalité de la région d’entrée. Par conséquent, cette
approche locale permet aux couches inférieures d’'un CNN d’apprendre les caractéristiques de
bas niveau de I'image telles que les lignes, les bords, les contours, etc. Les couches supérieures,
quant & elles, apprennent les caractéristiques de bas niveau de I'image, telles que les formes, car

la région de I'image a laquelle une unité d’une couche supérieure est exposée est plus grande.
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Réseau de neurones artificiel: Réseau de neurones
MLP convolutif

FIGURE 2.6 — La distribution des poids pour les neurones de la premiére couche cachée pour
un MLP (a gauche) et un CNN. Le biais est ignoré dans cette représentation. La figure est
adaptée de [20].

Le partage des poids

Le principe de partage des poids représente une des idées clefs des CNN. Il permet de réduire
considérablement la complexité en diminuant le nombre de parameétres a apprendre. Le par-
tage des poids se produit lorsqu’une carte de caractéristiques est générée du résultat de la
convolution entre un filtre et une unité de la couche de convolution. Toutes les unités d’un
méme niveau (couche de convolution) partagent les mémes poids, d’ou le terme de partage des
poids/parameétres. Nous disposons ainsi d’architectures multicouches qui fonctionnent sur de
grandes quantités de données tout en ayant une taille réaliste de modeéle. Grace & ce principe,
I’architecture du réseau intégre la structure locale des images et permet également de réduire
le nombre de poids & apprendre dans le réseau contrairement au MLP (voir fig 2.6). De plus,
le partage des poids améliore les performances en termes de généralisation du réseau, et assure
ainsi la cohérence avec les études faites sur le cortex visuel. De ce fait, nous pouvons réécrire
I’équation 2.8 qui retourne le vecteur de sortie actuel a de la couche k en prenant en compte le
partage des poids :

ou a” est la sortie du ¢ filtre du bloc convolutif, w* est la matrice des poids du £™¢ filtre, b*

est le biais et * est 'opérateur de convolution. Pour une entrée x de taille (H, W, D), un noyau
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convolutif K de taille (H', W', D), le résultat de sortie y est de taille (H”, W”, D) ou H" et
W' dépendent non seulement de la hauteur et de la largeur du noyau convolutif et de I'image

d’entrée mais aussi d’autres hyperparamétres appelés stride (S) et zero padding (P).
W W-W's2P | ¢
( ) = <HHZ,+2P ) (2.12)
H =41
Stride et zero padding

Le stride force la fagon dont le filtre convolue autour du volume d’entrée. Il controle le chevau-
chement des convolutions de I'entrée et donc la taille de la sortie. Si le stride est unitaire, le
chevauchement est important, ce qui conduit a une grande dimension de la sortie. En I'augmen-
tant, nous réduisons le chevauchement et la taille de la sortie. Le zero padding est réalisé en
ajoutant des zéros sur les bords de I'image, pour contréler la taille a la sortie de chaque couche.
Pour l'exemple de la fig 2.7, nous utilisons un stride unitaire (S = 1), pas de zero padding
(P =0), 'image d’entrée est (H =5, W = 5) et la taille du noyau est (H' = 3, W' = 3). Ainsi,

en appliquant I’équation 2.12, nous retrouvons la taille (H” = 3,WW” = 3) de I'image de sortie.

Pooling

Aprés un bloc de convolution, il est fréquent de trouver un bloc de pooling. Paramétré par deux

entiers n et m (trois entiers en 3D), il permet d’extraire des sous-matrices de tailles m x n.

Noyau de convolution K
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FIGURE 2.7 — L’opération de convolution
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FI1GURE 2.8 — L’opération de max-pooling

C’est généralement une opération de max-pooling qui est effectuée (cf fig 2.8). Elle fonctionne
en sélectionnant la valeur la plus élevée dans une région définie et en rejetant le reste des valeurs.
Ce bloc est particuliérement utile pour trois raisons. Tout d’abord, ¢’est une transformation non
linéaire. De plus, il permet de réduire la dimensionnalité des données & l'intérieur du réseau, et
donc de réduire le nombre de paramétres appris, évitant ainsi le surapprentissage. Finalement,
cette opération induit une forme d’invariance de la translation des données, rendant les CNNs
plus robustes & la détection de motifs particuliéres dans les données d’entrée.

Nous rappelons que notre objectif est de créer un extracteur de caractéristiques automatisé.
Par conséquent, nous décrivons dans la sous section suivante le processus de création des cartes

de caractéristiques par les CNN.

Processus d’apprentissage du réseau CNN : ’extraction des caractéristiques

Le résultat de la multiplication du filtre avec les entrées produit un scalaire. Comme le filtre
est appliqué plusieurs fois aux entrées, le résultat est un tableau bidimensionnel de valeurs de
sortie qui représentent un filtrage de I'entrée. En tant que tel, le tableau de sortie bidimen-
sionnel issu de cette opération est appelé "carte de caractéristiques". Une fois qu’une carte
de caractéristiques est créée, nous pouvons appliqué a chaque valeur de la carte de caracté-
ristiques une fonction non-linéaire, telle qu'une ReLLU, comme nous le faisons pour les sorties
d’une couche entiérement connectée. En résumé, nous avons une entrée, telle qu'une image, et
nous avons un filtre, qui est un ensemble de poids, et le filtre est systématiquement appliqué
aux données d’entrée pour créer une carte de caractéristiques. Une suite de dizaines, voire de

centaines, d’autres petits filtres permet de détecter plusieurs caractéristiques de I'image. Le
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FIGURE 2.9 — Les cartes de caractéristiques pour la détection des visages. La figure est adaptée
de [21].

réseau va apprendre quels types de caractéristiques extraire de I'entrée. Plus précisément, dans
le cadre d’'un apprentissage par descente de gradient stochastique, le réseau est contraint d’ap-
prendre & extraire les caractéristiques de 'image qui minimisent une fonction de cott spécifique
(erreur quadratique moyenne, entropie croisée...) a la tache en question, par exemple extraire
les caractéristiques qui sont les plus utiles pour classer les images en chiens ou en chats. Les
réseaux de neurones convolutifs n’apprennent pas un seul filtre ; ils apprennent en fait plusieurs
caractéristiques en paralléle pour une entrée donnée. Par exemple, pour une couche de convo-
lution, c’est fréquent d’apprendre de 32 & 512 filtres en paralléle. Le modéle dispose ainsi de 32,
voire 512 fagons différentes "d’apprendre a voir" les données d’entrée. Les couches de convo-
lution ne sont pas seulement appliquées aux données d’entrée, mais elles peuvent également
étre appliquées a la sortie des autres couches. L’empilement des couches de convolution permet
une décomposition hiérarchique de ’entrée. Considérons que les filtres qui opérent directement
sur les valeurs brutes des pixels apprendront a extraire des caractéristiques de bas niveau. Les
filtres qui opérent sur la sortie ces premiéres couches peuvent extraire des caractéristiques qui
sont des combinaisons de caractéristiques de niveau inférieur, telles que des caractéristiques
qui expriment des formes. Ce processus se poursuit jusqu’a ce que des couches trés profondes
extraient des visages, des animaux, des maisons, etc. L’abstraction des caractéristiques vers des
ordres de plus en plus élevés dés que la profondeur du réseau augmente comme indiqué dans la

figure 2.9.



36 Chapitre 2. Intelligence Artificielle

En résumé, pour construire un réseau, il suffit de connecter les sorties d’un bloc aux entrées d’un
autre. Une couche entiérement connectée est généralement ajoutée a la fin du réseau, couplée
avec un fonction de décision de classification (dans le cadre d’un probléme de classification), ou

une régression (dans le cadre d'un probléme de régression).

2.3 Exemples des architectures de CNN

Ces derniéres années, nous avons assisté a la naissance de nombreuses architectures de CNNs.
Nous sommes & quelques mois de féter les 10 ans du début de la montée en puissance de
I’apprentissage profond avec I'introduction d’AlexNet en septembre 2012 par Krizhevsky et al
[56]. Ce réseau avait une architecture trés similaire & celle de LeNet, mais il était plus profond
et comportait des couches de convolution superposées les unes sur les autres avec un nombre
de paramétres qui dépasse 60 millions. AlexNet a été le premier réseau CNN & remporter
I'ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) [27] avec une précision de 85%
contre 73%, le record de 'année précédente. En fait, la plupart des architectures renommeées,
ont acquis leur réputation en remportant la compétition de 'ILSVRC. La figure 2.10 montre
les modeéles gagnants de chaque année.

Partant de I'idée que ’amélioration des performances des réseaux de neurones profonds passe
par 'augmentation de leur nombre de couches, Visual Geometry Group (VGG) a inventé le
VGG-16 [28]. T posséde 13 couches de convolutions et 3 couches entiérement connectées, qui

utilisent toutes les activations ReLU d’AlexNet. Ce réseau empile plus de couches que le modéle
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ResNeXi-101 64x4 »7“‘“ ;;'}};d —_———
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FIGURE 2.10 — Les architectures qui ont remporté la compétition de classification des images
ILSVRC. La figure est adaptée de [27].
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AlexNet, utilise des filtres de plus petite taille (2x2 et 3x3) et comprend plus de 138 millions de
paramétres. Néanmoins, avec le probléme de fuite de gradient, il est devenu difficile de rajouter
des couches de convolutions sans nuire aux performances des CNN.

C’est dans ce cadre que Szegedy et al [29] proposent I'architecture Inception. L’idée c¢’est, au
lieu d’empiler des couches de convolution, nous empilons des modules ou des blocs, a I'intérieur
desquels se trouvent des couches de convolution d’ott le nom d’Inception (en référence au film
Inception de 2010 du réalisateur Christopher Nolan).

L’évolution de ces blocs a continué a améliorer les performances des CNN. Particuliérement
avec 'introduction du bloc résiduel pour ResNet et le bloc de "squeeze and excitation" pour
SE-Net. Nous avons eu recours a ces deux architectures durant cette thése. Par conséquent, nous
décrivons en détail le fonctionnement et la mise en place de ces modéles dans les paragraphes
suivants.

La plupart de ces architectures ont été utilisées pour des téaches de classification d’images.
En imagerie médicale, un intérét particulier est porté aux taches de segmentation. L’un des
réseaux de neurones les plus utilisés pour la segmentation d’images est U-Net[30]. II est lui
aussi vainqueur du challenge de segmentation de bioimage de I'ISBI en 2015. A partir de son
architecture de base, de multiples variantes ont été développées pour améliorer ses performances,
notamment Attention U-Net [31], U-Net++ [32], V-net [33], R2U-U-Net [31], U-Net3+ [37] et
bien d’autres. Nous revenons en détail sur les applications médicales qui ont utilisé ces différents
types d’architectures dans le prochain chapitre.

L’objectif de cette section est de décrire les architectures des réseaux de neurones que nous
avons utilisées dans cette thése. La littérature est trés riche en ce qui concerne la variété des
architectures de CNN qui dépassent le cadre de ce travail. Nous orientons les lecteurs vers la
these [22] et les revues de [23, 24, 20] pour une description détaillée de ces modéles et de leur
domaine d’application. Cependant, dans notre thése, nous nous intéressons a trois architectures

majeures qui sont U-Net [30], Resnet [53] et SE-ResNext [180].
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2.3.1 U-Net

U-Net est une architecture développée pour la segmentation d’images biomédicales. Elle consiste
en plusieurs couches de convolutions, couches max-pooling, activation ReLLU, couches de conca-
ténation et des couches de sur-échantillonage (upsampling) départagées en trois parties : contrac-
tante, bottleneck, et une partie d’expansion. La partie d’expansion est plus ou moins symétrique
a la partie contractante et donne une architecture en forme de «U» comme indiqué dans la fi-
gure 2.11. Ceci permet au réseau de propager les caractéristiques de bas niveau vers des couches

de résolution supérieure. Revenons a la structuration de ces différentes parties :

— La section contractante a 4 blocs de contraction. Chacun prend une entrée, applique deux
convolutions avec des filtres de taille 3 x 3 avec des activations ReL.u. Ensuite une couche
de max-pooling est utilisée pour réduire la taille de sortie de moitié. Le nombre des cartes

de caractéristiques (nombre des filtres), par contre, est doublé aprés chaque pooling ;

— La couche de bottleneck utilise deux couches de convolution avec des filtres de taille 3 x 3

et une couche up-conv de taille 2 x 2;

— la section d’expansion est symétrique a la section contractante. Elle remplace le max-
pooling par une couche de sur-échantillonage et inclut aussi une couche de concaténation

qui correspond & la carte de caractéristiques du méme niveau de la partie contractante.

Finalement, une couche de convolution 1 x 1 est appliquée pour homogénéiser le nombre des
cartes des caractéristiques avec le nombre de classes désirées a la sortie. U-net utilise une fonc-
tion de coiit pour chaque pixel de I'image. Par conséquent, elle facilite 'identification des cellules
individuelles dans la carte de segmentation. De plus, c¢’est la fonction de décision Softmax qui
est appliquée a chaque pixel. Ceci convertit le probléme de segmentation & un probléme de
classification dont nous attribuons chaque pixel a I'une des classes.

Comme nous 'avons évoqué dans la section 2.1.3, plus nous optons pour des architectures
complexes, plus nous sommes vulnérables au dilemme biais-variance. Dans le cas ol une archi-
tecture comme celle d’U-Net est incapable de bien représenter les données, une solution consiste
a ajouter des couches de convolution. Cependant, nous sommes alors confrontés a un probléme

majeur qui est la fuite du gradient. Ainsi, avec plus de couches dans le réseau, la performance du
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FIGURE 2.11 — L’architecture de U-Net. La figure est adaptée de [30].
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FIGURE 2.12 — Partie d’un réseau de neurones convolutif. A gauche sans et a droite avec le
bloc résiduel. La figure est adaptée de [51].

CNN sature et commence a diminuer rapidement. Pour cette raison, nous proposons I’architec-

ture ResNet pour contourner ce probléme et avoir plus de liberté pour ajouter de la complexité

au modéle.
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2.3.2 ResNet

Traditionnellement, un plus grand nombre de couches signifie un meilleur réseau. Mais en raison
du probléme de fuite du gradient, les poids de la premiére couche ne seront pas mis a jour cor-
rectement par rétropropagation. Comme 'erreur du gradient est rétropropagée vers les couches
précédentes, la multiplication répétée rend le gradient assez petit. Ainsi, avec 'augmentation
du nombre de couches dans le réseau, ses performances saturent et commencent a diminuer
rapidement. ResNet résout ce probléme en utilisant la matrice d’identité. Lorsque la rétropro-
pagation est effectuée a I'aide de la fonction d’identité, le gradient ne sera multiplié que par 1, ce
qui préserve ’entrée et évite toute perte d’information. Les composants du réseau comprennent
des filtres 3 x 3, des couches de sous-échantillonnage CNN avec stride de 2, une couche de
pooling et une couche entiérement connectée avec une fonction softmax a la fin. ResNet utilise
un module résiduel avec une connexion par saut (skip connection) dans laquelle une entrée
initiale est également ajoutée a la sortie du bloc de convolution (cf fig 2.12). Cela permet de
résoudre le probléme de la fuite du gradient en le faisant circuler par un autre chemin. De plus,
ce module utilise la fonction d’identité qui aide la couche supérieure a étre aussi performante
que la couche inférieure. Dans les réseaux de neurones traditionnels, chaque couche alimente
la couche suivante. Mais dans un réseau avec des blocs résiduels, chaque couche alimente la

couche suivante et directement les couches situées a quelques pas de la couche initiale.

2.3.3 SE-ResNext

Le réseau SE-ResNext fait partie de la famille des réseaux de "squeeze and excitation" (SE-
Nets). En introduisant un bloc de construction pour les CNN (cf fig 2.13), ils améliorent les
interdépendances des canaux pour un cott de calcul presque nul. Les CNN utilisent leurs filtres
convolutifs pour extraire des informations hiérarchiques des images. Les couches inférieures
trouvent des éléments de contexte triviaux comme les bords ou les hautes fréquences, tandis
que les couches supérieures peuvent détecter des visages, du texte ou d’autres formes géomé-
triques complexes. Ils extraient tout ce qui est nécessaire pour résoudre efficacement une tache.

Tout cela fonctionne en fusionnant les informations spatiales et de canal d’une image. Les dif-
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férents filtres trouvent d’abord les caractéristiques spatiales dans chaque canal d’entrée avant
d’additionner les informations sur tous les canaux de sortie disponibles. Le réseau pondére cha-
cun de ses canaux de maniéere égale lors de la création des cartes de caractéristiques de sortie.
Les SENets ont pour but de changer cela en ajoutant un mécanisme de prise en compte du
contenu pour pondérer chaque canal de maniére adaptative. Dans sa forme la plus élémentaire,
cela pourrait signifier ’ajout d’un parameétre unique a chaque canal et I’attribution d’un scalaire
linéaire a la pertinence de chacun d’eux. Les SENets offrent une plongée plus profonde dans les
cartes de caractéristiques, fournissant une compréhension globale de chaque canal en réduisant
les cartes de caractéristiques a une seule valeur numérique. Il en résulte un vecteur de taille
n, ot n est égal au nombre de canaux convolutifs. Ensuite, il passe par un réseau neuronal a
deux couches, qui produit un vecteur de la méme taille. Ces n valeurs peuvent maintenant étre
utilisées comme poids sur les cartes de caractéristiques originales, en pondérant chaque canal

en fonction de son importance.
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FIGURE 2.13 — Comparaison entre le bloc résiduel de ResNet et le bloc de "squeeze and
excitation" de SE-ResNet. La figure est adaptée de [55].
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2.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons introduit les techniques de I'intelligence artificielle que nous utili-
sons durant cette thése. Aprés I'étude de 1’évolution des algorithmes d’intelligence artificielle,
nous avons identifié que les réseaux de neurones convolutifs sont les plus appropriés a de nos
besoins. Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont utilisés depuis 1980 pour l'analyse
d’images. Malgré leur succes initial, leur popularité a diminué jusqu’a la compétition ImageNet
en 2012, ot un modeéle CNN entrainé par Krizhevsky et al [56] a obtenu des résultats d’état
de l'art avec une grande marge. Cela a été rendu possible par I'utilisation efficace des GPU,
I’augmentation des données et les nouveaux composants des architectures CNN. Les CNN ont
été appliqués a 'analyse d’images médicales dés 1993, lorsque Lo et al [57] les ont utilisés pour
la détection de nodules pulmonaires. Malheureusement, comme dans le domaine général de la
vision par ordinateur, ils n’ont pas connu un grand succés, principalement en raison des durées
et des difficultés d’apprentissage. Cette situation a commencé & changer en 2015, lorsque le
nombre d’articles documentant I’apprentissage profond dans le domaine de I'analyse d’images
médicales a commencé & augmenter rapidement. Depuis lors, I’apprentissage profond est devenu
le théme dominant des conférences dans ce domaine [71].

Dans le chapitre suivant, nous explorons les travaux de 1’état de pour les problématiques de
I'imagerie médicale, et en particulier : segmentation des artéres coronaires, la détection de la
sténose et la classification des plaques ainsi que la segmentation des anévrismes intracraniens

non rompus.






Chapitre 3

Etat de l’art

3.1 Introduction

Dans le chapitre précédent nous avons décrit les avancées récentes liées a l'intelligence artifi-
cielle et son role important dans la résolution de multiples défis liée & I'imagerie en général.
Avec le développement rapide de l'intelligence artificielle, I'utilisation de cette technologie pour
exploiter les données cliniques est devenue une tendance majeure dans le domaine médical
[58, 59]. L’utilisation d’algorithmes d’IA avancés pour I'analyse d’images médicales, 'une des
parties critiques du diagnostic clinique et de la prise de décision, est devenue un domaine de
recherche actif tant dans 'industrie que dans 'académique |60, 61]. Les applications récentes
de I'apprentissage profond dans I’analyse d’images médicales impliquent diverses taches liées a
la vision par ordinateur, telles que la détection, la segmentation et le recalage d’images.

Le recalage d’images, également appelé déformation d’images ou fusion d’images, est un pro-
cessus de mise en correspondance de deux ou plusieurs images. L’objectif du recalage d’images
médicales est d’établir une correspondance optimale entre des images acquises a des périodes
différentes, par des modalités d’imagerie différentes (telles que le CT, 'TRM) chez des patients
différents. Récemment, des méthodes d’apprentissage profond ont été appliquées au recalage
d’images. Nous pouvons citer les travaux de [(62, (3] pour le recalage d’images déformables,

[64, 65] pour le recalage modéle-image et Xhiang et al [66] pour la correction de I’atténuation

44



3.1. Introduction 45

des images PET /IRM (Positron Emission Tomography). Un ensemble des méthodes d’appren-
tissage non supervisé ont été introduit pour le recalage déformable d’images 2D CT /MR [67],
le recalage par paire d’images médicales 3D [68] et le recalage d’images affines et déformables
[69].

La détection et la segmentation des lésions est probablement la tache la plus difficile en imagerie
médicale, car les lésions sont plutot petites dans la plupart des cas. De plus, leurs tailles varient
considérablement d’un scan a ’autre, ce qui entraine des déséquilibres dans les jeux de données
d’apprentissage.

L’architecture U-Net [30] est le réseau entiérement connecté le plus populaire pour la segmen-
tation des images médicales (sec 2.3.1). Plusieurs méthodes ont été proposé tirant parti de
efficacité de cette derniére. En effet, Vnet [33] est la version 3D de U-Net. Cette architecture
est entrainé de bout en bout sur des volumes IRM de la prostate, et apprend a prédire la seg-
mentation pour I'ensemble du volume en une seule étape. U-Net-++ [32] est essentiellement un
réseau d’encodage-décodage profondément supervisé ot les sous-réseaux d’encodage et de dé-
codage sont connectés par une série de connexion de saut imbriqués et denses pour de multiples
taches de segmentation d’images médicales notamment, la segmentation de nodules dans les CT
a faible dose du thorax, segmentation de noyaux dans les images de microscopie et segmenta-
tion du foie dans les CT abdominaux. U-Net 3+ [35] tire parti des connexions de saut a grande
échelle et des supervisions profondes pour segmenter les organes qui apparaissent & des échelles
variables. Alom et al [3] ont proposé un réseau de neurones convolutifs récurrents (RCNN) basé
sur U-Net ainsi qu’un réseau de neurones convolutifs résiduels récurrents (RRCNN), nommés
RU-Net et R2U-Net respectivement. Les modéles proposés utilisent la puissance du U-Net, du
réseau résiduel et du RCNN pour la segmentation des vaisseaux sanguins dans les images de
la rétine, du cancer de la peau et des lésions pulmonaires. Attention U-Net [31] a été entrai-
née avec des AG (Attention Gates) pour apprendre implicitement & supprimer les régions non
pertinentes dans une image d’entrée tout en mettant en évidence les caractéristiques saillantes
utiles pour la segmentation multi-classes des images de CT abdominal.

Pour continuer avec les architectures bien connues utilisées en imagerie médicale, Deep Medic

[37] est un travail populaire, qui a gagné la compétition ISLES 2015 [36]. Dans DeepMedic,
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une architecture CNN 3D a été introduite pour la segmentation automatique des lésions céré-
brales, ce qui donne une performance d’état de l'art sur les scans 3D du cerveau. Ce travail
a ¢té poursuivi par Kamnitsas et al [38] lors du challenge BRATS 2016 [39] (segmentation de
tumeurs cérébrales) ot les auteurs ont tiré profit des connexions résiduelles dans les CNN 3D.
Dans ce contexte, Zhou et al. [10] ont proposé un CNN 3D (variante 3D de FusionNet [11])
pour la segmentation des tumeurs cérébrales lors du défi BRATS 2018 |11, 42, 43].
L’apprentissage profond a été exploré dans l'oncologie aussi. Le cancer du foie est I'une des
principales causes de décés par cancer dans le monde [15]. Dans ce contexte, Vorontsov et al.
ont utilisé des CNN pour détecter et segmenter des tumeurs du foie [16]. Mais afin d’améliorer
les performances sur les petites lésions, un U-Net modifié (mU-Net) est proposé par Seo et al
[17]. Revenons au variante d’U-Net, Li et al [18] ont tiré profit de DenseUnet 2D et I’approche
de diagnostic hiérarchique (H-DensNet) pour la segmentation des lésions du foie. Ce réseau a
assuré la meilleure performance dans le classement du LiTS 2017 [19].

Finalement, et a l'issu de la pandémie de SARS-COV2, multiple travaux ont été consacré a la
détection du COVID-19 a partir des différentes modalités (CT, rayons X) qui est une tache
relativement compliquée. Les revues de [50, 51, 52] décrivent plus d’une centaine de méthodes
a base d’apprentissage profond qui ont réussi a relever ce défi.

Nous nous intéressons a 1’étude de 'une des taches qui s’inscrit dans le cadre de la détection
des lésions, a savoir la détection de sténoses. Bien que ce probléme soit un sujet de recherche
indépendant, son succés est fortement lié a I'extraction des artéres coronaires, qui est, en soi,
une tache difficile & réaliser.

De ce fait, ce chapitre est consacré a I’étude de 1’état de ’art de l'extraction des artéres coro-
naires et la détection de la quantification de la sténose. Dans un premier lieu, nous commen-
cons par I’étude des travaux consacrés a la détection des structures vasculaires dans la section
3.2. Nous décrivons les recherches qui se sont basés sur les méthodes classiques de traitement
d’images ainsi que les méthodes basés sur I'apprentissage profond en fournissant les avantages
et les inconvénients de chaque famille de ces approches. Dans un second lieu, nous détaillons
les travaux qui s’intéressent a la détection de sténose et la classification des plaques. De ce

fait, la section 3.3 se départagent en deux parties : les approches basées sur I'estimation des
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vaisseaux sains, la modélisation des 1ésions et les approches basées sur ’apprentissage profond.
En guise de conclusion, nous revenons sur les méthodes qui ont influencé notre travail et nous

introduisons les chapitres de nos contributions.

3.2 Détection des structures vasculaires

La segmentation des vaisseaux est une problématique compliquée et difficile. En plus des pro-
blémes habituels liés aux protocoles et aux modalités d’acquisition (contraste, résolution, bruit
et d’artefacts), la structures des réseaux vasculaires est souvent particuliérement complexe. Les
vaisseaux sanguins présentent généralement une grande variabilité de tailles et de courbures.
Leur apparence et leur géométrie peuvent étre perturbées par des calcifications, des anévrismes
et des sténoses. De plus, ils font partie d’'un environnement anatomique complexe, entourés
souvent par d’autres organes plus grands en taille.

Nous explorons les travaux de 'état de I'art et I’évolution de l'extraction des caractéristiques
propres aux artéres coronaires au cours de ces deux derniéres décennies. Nous basons notre
étude sur les revues de [70, 71, 72|. Puisque I'état de l'art est trés exhaustif en terme des mé-
thodes, modeéles et schémas d’extraction, cette section se concentre sur les différents types de

caractéristiques et descripteurs utilisés.

3.2.1 Les caractéristiques basés sur ’apparence

Les modéles se fondent sur un ensemble d’hypothéses qui permettent de refléter la représentation
et I’évolution des structures qu’ils ciblent. Ainsi, I’hypothése la plus simple & exploiter considére
que les vaisseaux sont plus lumineux que leur voisinage direct. L’échelle de Hounsfield, une me-
sure de la radiodensité dans les images CTA (sec 5.3.1), contient I'information sur I'intervalle
d’intensité des vaisseaux (fig 3.1). Celle-ci a été incorporée dans plusieurs travaux|73, 71, 75].
Ceux de [76, 79] cherchent & sélectionner un ensemble des points candidats qui devraient se
trouver principalement a l'intérieur des vaisseaux. Cette recherche est faite a l'aide d’une ana-

lyse des intensités maximales locales pour le premier et une mesure du flux sphérique pour le
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deuxiéme. La premiére approche assume que les intensités vasculaires sont localement maxi-
males alors que la deuxiéme mesure la divergence des gradients d’image en mesurant le flux de
gradient & travers les frontiéres des sphéres multi-échelles. A son tour, [77] a utilisé un tenseur
de second ordre construit a partir de mesures d’intensité directionnelles pour suivre I’ensemble
de I'arbre coronaire & partir d’un point de départ unique placé au centre de la section transver-
sale de I'un des vaisseaux. Cette méthode utilise une détection automatique des branches basée
sur un regroupement K-moyennes des valeurs d’intensité. Une extension de cette méthode a été
proposé par [78]. Elle est basé sur l'utilisation d’un tenseur d’ordre supérieur (HOT) basé sur

le flux cylindrique en 4D qui résout également le probléme de la détection des branches.

Le probléme majeur de ces approches est la non consistance de la distribution des valeurs
d’intensités dans les images CTA et MRA. Dans la pratique, il est impossible d’obtenir une
constance parfaite de la concentration de 'agent de contraste. L’hétérogénéité de ce dernier
entraine une variabilité de 'apparence, méme pour des modalités calibrées avec précision comme
le CTA.

C’est dans ce cadre que l'attention a basculé vers 1’étude de la distribution statistique de
Iintensité des vaisseaux au lieu de leur plage de valeurs. Cette distribution a été modélisée par
une multitude de modéles. Généralement, ces modeéles peuvent étre départagés en deux classes :
modeéles de type gaussien [21, 82, 83, 84, 85] et modeéles de type non gaussien [36, 87, 88, 89].

Ces modéles sont fortement utilisés pour la création des filtres adaptés. Le premier type est basé

0 B
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FIGURE 3.1 — Histogramme des valeurs de I'unité de Hounsfield pour les points appartenant
a ligne centrale de la base d’entrainement. Les patients sont représentés par des couleurs diffé-
rentes.
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FIGURE 3.2 — Profil d’intensité de la section du vaisseau. La figure est adaptée de [94].

sur la connaissance préalable que la section transversale d’un vaisseau est de forme gaussienne
(cf fig 3.2). Par conséquent, s’il existe un vaisseau et que sa largeur correspond a la taille du
filtre, une réponse forte est obtenue et le vaisseau est alors détecté. Dans le but de réduire les
fausses réponses des vaisseaux au niveau des structures non-vasculaires, différentes variantes
ont été proposées pour améliorer les performances de la réponse initiale du filtre adapté [90].
[91] a utilisé un filtrage multi-échelle, [92] a opté pour un seuillage multiple et [93] a basé son
filtre sur la dérivée de premier ordre de 'image gaussienne. Ces méthodes restent limitées par
I’hypothése simpliste que le profil d’intensité de la section transversale d’un vaisseau suit la
forme d’une gaussienne. Ce qui n’est pas toujours le cas. Les vaisseaux ne sont pas entiérement
linéaires et n'ont pas une largeur constante sur une certaine distance. Cette hypothése rend
difficile de s’adapter aux variations de largeur et d’orientation des vaisseaux.

Par conséquent, pour modéliser plus précisément les vaisseaux de petite, moyenne et grande
tailles, d’autres travaux proposent différentes distributions. Par exemple, [306] a proposé une
distribution de Rice alors que [87] a présenté une analyse de la direction du champ vectoriel
du gradient d’intensité qui suit la loi de Cauchy. Une autre méthode qui modélise bien les
structures vasculaires est celle de la détection des lignes [38] qui évalue I'intensité moyenne le
long des lignes de longueur fixe selon différentes orientations.

La limitation principale de ces méthodes est leur approche locale. De ce fait, pour caractériser
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plus précisément les structures vasculaires, certaines méthodes définissent un modéle mixte
qui considére les informations sur la structure du vaisseau et les tissus voisins. Des techniques
statistique ont été proposées pour modéliser & la fois le vaisseau et son arriére-plan de maniére
plus précise [95, 96]. Elles se basent sur le fait que ce dernier est homogeéne et constant. En raison
de la présence possible de pathologies vasculaires (calcification, sténose,..), I'hypothése explicite
de 'homogénéité de l'arriére-plan échouerait. C’est pourquoi, [97] a introduit 'idée que les
vaisseaux sont plus homogeénes que leur fond, ce qui permet d’améliorer les résultats a proximité
des régions pathologiques. En raison de leur dépendance a I’égard de la modalité de I'image et
de leur incapacité & modéliser correctement les vaisseaux en présence des artefacts (mouvement
du patient par exemple), de pathologies (sténose, anévrismes) ou de faible contraste, les modéles

d’apparence ne sont pas fiables pour les taches de segmentation précise des vaisseaux.

3.2.2 Les caractéristiques basées sur la géométrie

Une caractéristique essentielle des vaisseaux sanguins est leur structure spécifique. Leur lon-

gueur et forme, en particulier, est une connaissance préalable précieuse qui peut étre encodée
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FIGURE 3.3 — Ellipsoide de second ordre de l'espace des formes de Frangi et al [98]. Les
prototypes de forme sont définis en fonction des valeurs propres de la matrice hessienne des
intensités locales \;. La figure est adaptée de [70)]
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par des modéles géométriques. La plupart des recherches sur les caractéristiques géométriques se
reposent sur des méthodes basées sur le calcul de la matrice hessienne afin de détecter les struc-
tures tubulaires. La matrice hessienne est la matrice des dérivées de second ordre de I'intensité
de I'image. Pour calculer ses valeurs a chaque voxel, d’abord le volume initial est convolué (éq
3.2) avec un noyau de distribution gaussienne (éq 3.1). Ensuite, 'ensemble est dérivé deux fois
pour obtenir les dérivées de second ordre (éq 3.3).

Soient Iy le volume initial, p un voxel de coordonnées p = (x,y, z), ® représente 'opération de

convolution et GG, un kernel de distribution gaussienne avec un écart type o.

1 (22492427

e 202 3.1
V2mo? (3:1)

Go(p) = Go(w,y,2) =

Le résultat de la convolution du volume initial avec le kernel gaussien est donné par

I,(p) = I, (z,y,2) = lo(z,y,2) @ Gy(p) (3.2)

Finalement, nous obtenons la matrice hessienne a chaque point par :

62Ig(x,y,z) 0?1, (x,y,z) Gglg(x,y,z)

0x? Oxdy 00z
2 2 2
H _ 0°1l,(z,y,z) 0°Ils(z,y,z) 0°Is(z,y,z) 3.3
0(p) Oydx 0y? Oyoz (3.3)
0?1, (z,y,2) 0%I,(xy,2) 0%Iy(x,y,2)
0z0x 0z0y 0z2

La matrice hessienne est symétrique, elle a donc trois valeurs propres réelles A, Ao et A3 et
trois vecteurs propres associés (e_f, e et e_3>) Les signes ainsi que les amplitudes relatives et
absolues des valeurs propres caractérisent la forme locale de I'image. Ces valeurs propres et/ou
les vecteurs propres sont souvent utilisés pour proposer une mesure de vascularité qui peut
étre interprétée comme la probabilité d’appartenance d’un voxel & un vaisseau sanguin. Une
analyse des valeurs propres (|A1] < |Xo| < |As|) et les directions principales (€7, e3,€3) de la
matrice hessienne permet de différencier différents modéles d’orientation comme 'indique la fig
3.3 (blob, tubulaire, plan ou sans direction préférée). Une structure tubulaire idéale implique

A1) = 0, M| < [Aa], Ay = A3, avec €1 est la direction de la courbure minimale (le long du
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(a) Image originale (b) Image filtrée par Sato (¢) Image filtrée par Frangi

FIGURE 3.4 — Amélioration des vaisseaux avec deux filtres différents. La figure est adaptée de

[101]

vaisseau).

La mesure de vascularité produit une réponse maximale & 1’échelle o correspondant au diamétre
du vaisseau & détecter. Cette mesure est offerte par plusieurs filtres notamment, le filtre de Sato
[99] et le filtre de Frangi [95]. Le principal avantage de ces filtres est leur aspect multi-échelle,
détectant ainsi des objets de tailles différentes. Néanmoins, le filtre de Sato est plus sensible
au bruit que le filtre de Frangi lorsqu’il est appliqué aux angiographies [100]. La fig 3.4 montre
que le bruit de fond est mieux éliminé par le filtre de Frangi que par celui de Sato.

Frangi et al [95] ont congu une fonction de mesure de vascularité VZ pour mesurer la similarité

d’une structure a un tube idéal qui se définit comme suit :

0 St Ao >00u N3 >0,
() . . o (3.4)
(1 — exp(—5))erp(—55)(1 — exp(—3z))

ol «, 3, ¢ sont les parameétres qui controlent la sensibilité de ce filtre aux mesures de dissimilarité
entre les différentes formes de structures. R4 mesure la dissimilarité entre les tubes et les plans,
Rp différencie entre les tubes et les blobs alors que S distingue entre les vaisseaux et le fond.

Ces mesures sont décrites par les équations suivantes :

Ry =22 (3.5)
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| A1

V23]

S =1/ A+ A+ )\ (3.7)

La mesure finale de la vascularité intégre les réponses du filtre a différentes échelles en prenant

Rp = (3.6)

la réponse maximale pour chaque échelle selon I’équation ci-dessous :

VF(p) - maxo'minfo'go'ma:c VFO.(p) (38)

Un facteur de normalisation v a été introduit par [102] pour normaliser les valeurs d’intensité
sur I’ensemble des échelles choisies. Ce parameétre v peut étre ajusté pour donner une préférence
a certaines échelles. Il est égal a 1 si aucune échelle n’est privilégiée. En prenant v < 1 nous

favorisons les petites échelles tandis qu’avec v > 1 nous privilégions les plus grandes.

VF<p) = maxaminsasamazo-ﬂyvlg(p) (39)

Selon I'application, des connaissances supplémentaires (intervalle spécifique de rayons des vais-
seaux et bifurcations, par exemple) peuvent étre incorporées. En premier temps, Bauer et
al. [103] ont basé leur approche de détection des tubes sur le flux de gradient vectoriel et une
analyse du champ vectoriel résultant. Contrairement aux filtres de détection de tubes conven-
tionnels, cette approche évite 'analyse multi-échelle avec les problémes d’espace d’échelle qui y

sont liés et est capable d’identifier les objets tubulaires entourés de différents tissus tels que les

(a) Localisation de la région d’intérét (b) Choix d’un point candidat dans la zone
d’intérét

FIGURE 3.5 — Diagrammes montrant les étapes d’un algorithme de suivi [70].
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vaisseaux sanguins a proximité de calcifications. Aprés 'identification des structures tubulaires,
leurs lignes centrales sont extraites et regroupées en structures arborescentes complétes. Sur
la base des informations de valeur de gris et de la longueur de la ligne centrale des tubes, les
structures n’appartenant pas aux artéres coronaires sont éliminées.

Par la suite, pour Krissian et al [104] les artéres coronaires sont initialement distinguées des
vaisseaux plus grand et de la masse sanguine du cceur a l'aide d’un classifieur flou (fuzzy).
Une mesure de vascularité est introduite ensuite pour renforcer la séparation des coronaires des
autres structures non tubulaires. Cette mesure consiste en une combinaison du produit externe
du gradient et du carré de la matrice hessienne. Le point de départ du vaisseau est obtenu au-
tomatiquement, tandis que le point d’arrivée est fourni par 'utilisateur. Enfin, la ligne centrale
est obtenue comme le chemin de cotit minimal entre ces deux points.

A leur tour, Yang et al. [105] ont proposé une modification de la réponse du filtre de Frangi
au niveau des bords. Ceci a fait le sujet d’une introduction d’un filtre de vaisseau amélioré
en ajoutant des caractéristiques géométriques locales. Ces caractéristiques sont obtenues en
effectuant une diffusion de rayons (raycasting) dans des sphéres locales. Pour chaque rayon,
la diffusion s’arréte lorsqu’il atteint la frontiére de la sphére ou lorsqu’il rencontre la limite
d’une structure locale. La distribution de ces rayons décrit les caractéristiques géométriques de
la forme locale, qui est ensuite mesurée pour discriminer les fausses réponses des cavités car-
diaques et les réponses souhaitées des artéres coronaires. Par exemple, aprés la diffusion dans
toutes les directions, seuls les rayons dans les tubes et les jonctions de tubes, sont orientés vers
les directions des tubes. Alors que, dans les plans et les sphéres, les rayons sont dispersés sans
donner de direction explicite. Finalement, aprés 'obtention d’un arbre vasculaire initial, il est
affiné par une recherche automatique de branches. Lesage et al. [109] ont & leur tour proposé
un modéle bayésien basé sur un algorithme de filtrage particulier.

Comme on peut le comprendre, la différenciation entre les artéres coronaires et les autres struc-
tures tubulaires est une opération assez sensible que celle de leurs détection. Ceci peut nécessiter
une identification plus sophistiquée que prévu. C’est ainsi que Friman et al. [106] ont obtenu
le rang le plus élevé dans le défi CATO08 [107]. Leur approche consiste & considérer la tache

d’extraction de la ligne centrale des artéres comme un probléme de suivi itératif (cf fig 3.5).
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Ils ont proposé alors une modélisation explicite de la forme du vaisseau qui est nécessaire pour
segmenter les vaisseaux a trés faible contraste. Dans leur travail, un profil de vaisseau tubulaire
adapté a la segmentation des petits vaisseaux est introduit (fig 3.6a). Ce profil alimente une
fonction de correspondance (matching function) (fig 6.2b). Une fonction de correspondance est
un modele idéal de tube de rayon r et de direction 7. A lissue de Didentification des structures
vasculaires, la création de I'arbre coronaire est faite avec un suiveur d’hypothése multiple (Mul-
tiple Hypothesis Tracker). Par contre, l'un de ses limitations majeure c’est que cette méthode
a eu recours a des points de sélection de I'utilisateur et a une étape de correction manuelle en
cas d’échec. Lesage et al [109] ont considéré la segmentation des vaisseaux comme un processus
de suivi itératif aussi. Ils proposent alors, un algorithme de suivi bayésien basé sur un filtrage
particulaire pour la délimitation des artéres coronaires. Cet algorithme repose sur un modéle
géométrique meédian (ligne centrale des artéres), appris par estimation de la densité du noyau
des filtres, et sur MFlux [110] qui exploite le flux de gradient pour la détection de structures
allongées avec des sections transversales circulaires. Nous pouvons aussi citer les travaux de Ki-
tamura et al [108] qui ont construit un modeéle de forme des vaisseaux coronaires et ont utilisé
un classifieur Adaboost afin de distinguer les vaisseaux sains et pathologiques pour 'extraction
automatique de la ligne centrale des vaisseaux.

Malgré tous les efforts et les différents descripteurs créés pour l'extraction des caractéristiques

Fonction de correspondance T = p(d)
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d -8-6-4-2 0 2 4 6 8
(a) Le profil de vaisseau proposé p(d?;r) avec r = 1 est (b) La fonction de correspondance
représenté par une ligne continue. La ligne en pointillés proposée

montre un profil gaussien équivalent, qui convient mieux aux
données lissées.

FIGURE 3.6 — Le modéle géométrique proposé par [106] pour la représentation des artéres
coronaires.
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des artéres coronaires, ces méthodes restent limitées. En particulier pour les méthodes automa-
tiques qui n’utilisent pas de corrections ou d’interactions avec 'utilisateur. Indépendamment
des techniques de pré- et post-traitement qui complétent le pipeline complet de ces algorithmes,
les filtres utilisés sont construits manuellement et ils nécessitent des ajustements et des recti-
fications lorsque leurs hypothéses ne tiennent pas. Les artéres coronaires sont des structures
complexes a représenter avec un modéle unique. Elles varient en taille (les petits vaisseaux
sont difficiles & détecter). Elles varient également dans leur distribution (surtout au niveau
des bifurcations) et elles peuvent présenter des maladies qui modifient leurs formes tubulaires
(calcification, athérosclérose,...). Ainsi, afin de remplacer I’étape d’extraction manuelle des ca-
ractéristiques, les chercheurs se sont tournés vers ’apprentissage profond et notamment vers
I'utilisation des réseaux de neurones convolutifs. Ces derniers ont une grande compréhension
de la complexité des taches d’imagerie et une capacité a apprendre les corrélations spatiales et

a extraire les caractéristiques visuelles.

3.2.3 Les caractéristiques extraites avec ’apprentissage profond

Les réseaux de neurones profonds ont été progressivement introduits pour automatiser certains
modules des pipelines mentionnés précédemment. Gulsun et al. [111] ont exploré 'utilisation
de CNN comme technique de post-traitement pour discriminer entre les véritables artéres co-
ronaires et les fuites de segmentation. Ils ont d’abord gardé leur modéle de base qui extrait les
artéres coronaires suite & une analyse de flot optimal (optimal flux). Ensuite, ils ont introduit
un CNN a 1D pour la classification des branches. Les entrées de ce CNN consistent de plu-
sieurs caractéristiques comme l'intensité de 1'image, la courbure de la ligne centrale, la mesure
de la tubularité, les statistiques d’intensité et de gradient (moyenne, écart type) le long d’une
branche.

Les approches qui utilisent le suivi itératif ont profité de 'utilisation des CNN dans une mul-
titude de maniére. En premier lieu, Wolternik et al [112] ont entrainé un CNN 3D a double
sortie a prédire la direction et le rayon les plus probables d'un patch d’image local. Donc, a

partir d'un point de départ unique placé manuellement ou automatiquement, un suiveur suit



3.2. Détection des structures vasculaires 57

la ligne centrale du vaisseau dans deux directions en utilisant les prédictions du CNN qui le
dirigent. Le suivi est interrompu lorsqu’aucune direction ne peut étre identifiée avec une grande
certitude (cf fig 3.7). Cependant, cette méthode nécessite au moins un point de départ par vais-
seau afin d’extraire sa ligne centrale. Certains vaisseaux nécessitent plus d’un point en raison
de I'arrét prématuré du suiveur. Un CNN supplémentaire pour extraire les points de départ
des vaisseaux a également été proposé afin de rendre ’algorithme automatique. Néanmoins, le
CNN reste incapable de prendre en compte les bifurcations.

En deuxiéme lieu, Salahuddin et al propose une amélioration du pipeline de |1 12] comme montré

9
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FIGURE 3.7 — Présentation de la méthode de [112]. A la position z, un patch P est extrait et uti-
lisé comme entrée d’'un CNN. Ce CNN détermine simultanément une distribution de probabilité
p(D|P) sur un ensemble discret de directions (le nombre de directions est un hyperparameétre)
sur la sphére (représentée ici par un cercle bleu), et une estimation r du rayon du vaisseau. La
figure est adaptée de [112]
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FIGURE 3.8 — Vue d’ensemble de la méthode de [113]. Les lignes rouges représentent les entrées
données au modéle de classification de la direction et de la bifurcation et au modéle de classifi-
cation du patch d’arrét avec les patchs multirésolution P1 et P2. La figure est adaptée de [113]
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FIGURE 3.9 — Vue d’ensemble de la méthode de [115]. Les lignes rouges représentent les entrées
données au modele de classification de la direction et de la bifurcation et au modele de classifi-
cation du patch d’arrét avec les patchs multirésolution P1 et P2. La figure est adaptée de [115]

dans la fig 3.8. Cette fois, en utilisant trois modules différents pour tenir compte du probléeme
de bifurcation et 'arrét prématuré du suivi. En effet, le premier module est un CNN 3D dont
le but est de déterminer la direction ainsi que le type de patch (normal ou bifurcation). Le
deuxieme module consiste en un autre CNN 3D pour déterminer si le patch contient une artere
ou non. Le troisitme module appelé "tracker" orchestre I'extraction de la ligne centrale. Le
suivi est initialisé a deux points d’ostium obtenus automatiquement. Le "tracker" obtient des
prédictions pour les directions et le type de patch du premier module pour chaque patch. Le
tracker prend ensuite des étapes en vue de déterminer la ligne centrale des artéres. Finalement,
le tracker se termine si la sortie du deuxiéme module signale une condition d’arrét.

En troisiéme lieu, Guo et al [1 15] ont réussi a convertir une carte de segmentation des artéres
coronaires en un masque des lignes centrales et une liste de points d’extrémité. Ils proposent un
FCN multi-taches & deux sorties qui génere simultanément une carte de distance normalisée de
la ligne centrale et une liste des terminaisons du squelette de 'arbre coronaire segmenté (cf fig
3.9). La carte de distance résultante et la liste des points d’extrémité sont introduites dans un

extracteur de chemin minimal qui donne les résultats finaux de I’extraction de la ligne centrale.

Une autre méthode de suivi qui a réussi a remplacer le module de I'extraction des caractéris-
tiques par un CNN est celle de Jeon et al [114]. Ils proposent Une méthode de suivi bayésienne
combinant un CNN et une méthode de filtrage de particules pour identifier les trajectoires des
artéres coronaires depuis l'ostium jusqu’aux extrémités distales. Le filtre de particules est un
outil de suivi approprié pour des structures aussi minces et allongées. Cependant, la mesure de
la vascularité a été faite grace au CNN pour extraire les lignes centrales des artéres coronaires.

En outre, ils ont présenté un modéle de détection de bifurcation robuste en regroupant les par-
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ticules (issus du filtre particulaire). La méthode proposée permet d’extraire automatiquement
toutes les lignes centrales sous forme d'une structure arborescente.

Comme nous pouvons l'observer, 'introduction des CNN n’a pas rendu la tache de I'extraction
des artéres coronaires plus simple ou plus facile. En fait, toutes les méthodes que nous venons
de décrire comportent au moins deux ou trois modules pour assurer la robustesse de leur mo-
déle. Dans le cas des méthodes basées sur le suivi itératif, elles ont de nombreuses limitations
communes dues a la nature de ’approche de suivi. Par exemple, le suiveur peut se terminer plus
tot, ce qui est essentiel pour obtenir une bonne extraction. En outre, les fonctions prédéfinis
qui dirigent le suiveur peuvent le conduire a fuir vers d’autres organes. De plus, la détection du
point terminal est un défi commun a toutes les méthodes basées sur le suivi car ces méthodes
cherchent finalement le chemin maximal local.

D’autres travaux se sont intéressés a la segmentation des artéres coronaires et non seulement
I'extraction de leurs lignes centrales. Shen et al [121] ont décidé de coupler un CNN pour la
segmentation de ’arbre coronaire avec la méthode classique des surfaces de niveaux (level set)
qui permet la correction des frontiéres mal segmentés (sous segmentés ou sur segmentés). Lee
et al [122] ont opté pour un réseau de neurones basé qui modélise les déformations de modéles
et qui utilise des réseaux de transformation spatiale appelé TETRIS.

TETRIS prend en entrée une image I et une forme & priori U, sous la forme des images, et
produit un ensemble de paramétres 6 pour une transformation 7y. Cette transformation est
ensuite appliquée a la forme a priori U. La fonction du cotit du modéle final est calculée a
partir de la forme & priori déformée (sortie) et la vérité de terrain. La figure 3.10 résume leur
pipeline proposé. L’apprentissage profond est assez riche des techniques et permet des repré-
sentations diverses des données autres que les CNN. D’une part, Kong et al |1 16] ont démontré
qu'un modéle convGRU (architecture convolutif recurrente profonde) est capable d’apprendre
la structure des artéres coronaires. D’autre part, Zhang et al |1 17] ont adopté un apprentissage
par renforcement profond. Cette méthode utilise un double Q-learning et congoit un processus
de décision Markovien pour I'extraction des lignes centrales des branches. D’autres méthodes,
basés sur les CNN ont été également proposés récemment pour combiner plusieurs taches avec

I'extraction des coronaires comme l'extraction de l'aorte [121] et la segmentation de zones du
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FIGURE 3.10 — Modélisation de I'approche de [122]. Le modéle apprend des paramétres de
transformation basé sur des formes tubulaires a priori. La figure est adaptée de [122]

cerveau atteintes lors de maladies cérébrales [120).
Nous pouvons aussi citer les recherches de [118, 119, 123] qui évaluent la robustesse de différents

algorithmes d’apprentissage profond en liaison avec l'identification de I'arbre artériel.

3.3 Détection de la sténose et quantification des plaques

La maladie des artéres coronaires peut entrainer une crise cardiaque ou une ischémie. Le pro-
bléme de détection des lésions des artéres coronaires fait principalement référence a la loca-

lisation des anomalies des vaisseaux causant une limitation du flux sanguin du cceur, comme

sangum-',_\

bloqué

Muscle : : i ISR
cardiaque . Muscle cardiague mort

FIGURE 3.11 — La maladie des artéres coronaires. La figure est adaptée de [125]
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FIGURE 3.12 — Le pipeline général des méthodes de I’état de I'art pour la détection et quanti-
fication de la sténoses. Le chemin rouge correspond a l’approche de caractérisation des lésions
alors que le chemin vert décrit la détection des lésions & partir des comparaisons avec les vais-
seaux sains. La figure est adaptée de [115]

la sténose par exemple. La sténose est un rétrécissement ou un blocage des artéres coronaires
généralement causé par I’accumulation d’une matiére grasse appelée plaque. L’état de ’art est
riche en méthodes qui visent & détecter ces lésions a partir des images CT. Nous pouvons dépar-
tagées les approches classiques en deux familles : la modélisation des lésions et la modélisation
d’un vaisseau sain et la détection des anomalies derriére (cf figure 3.12). Nous ajoutons a ¢a les

approches basées sur 'apprentissage profond.

3.3.1 La modélisation des vaisseaux sains

Généralement, la méthode la plus intuitive et la plus classique est de détecter la sténose comme
une diminution soudaine de la valeur du rayon de 'artére aprés une étape de segmentation
robuste des vaisseaux.

Blackmon et al [111] ont présenté un algorithme automatisé d’analyse volumétrique pour me-

surer les plaques non calcifiées en utilisant l'identification manuelle des lésions, le seuillage
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FIGURE 3.13 — L’approche de Xu et al [112] : Résultats du calcul du diamétre artériel attendu
sur une branche artérielle saine. La ligne continue prédit le diamétre attendu a n’importe quel
endroit de la branche artérielle. La figure est adaptée de [112]

et 'ajustement des diamétres des vaisseaux au-dessus et au-dessous de la lésion. En étudiant
seulement les diameétres, Xu et al [112] ont développé une méthode pour estimer le "diamétre
attendu" le long d’une branche artérielle donnée. Ils ont effectué une analyse de cohérence des
valeurs de diamétre observées le long des branches en utilisant une transformée floue de distance
(fuzzy distance transform). Les mesures en dessous du diamétre attendu sont étiquetées comme
sténose comme indiqué dans la figure 3.13. Kang et al [128] ont utilisé la méthode des moindres
carrés linéaire pour déterminer les diamétres "normaux" & partir des images CT. La régres-
sion est effectuée séparément sur chaque segment pour prendre en compte la baisse normale
des valeurs de rayon aprés chaque bifurcation. L’extraction des lésions est réalisée en plusieurs
étapes, principalement basées sur le calcul des degrés de sténose par la comparaison des deux
profils de diamétres. L’algorithme ne retient que les sténoses dont le degré de rétrécissement
est supérieur & 25%. Rinck et al [129] ont opté pour une approche de segmentation basée sur
la forme pour extraire les surfaces internes et externes des vaisseaux, puis analyser la déviation
entre les deux volumes. Cette méthode peut toutefois nécessiter une interaction supplémentaire
avec l'utilisateur pour calculer avec précision les volumes des plaques en placant un point de

départ avant et aprés chaque plaque. Blackmon et al [111] ont présenté aussi un algorithme
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automatisé d’analyse volumétrique pour mesurer les plaques non calcifiées en utilisant 1’identi-
fication manuelle des lésions, le seuillage et 'ajustement des diamétres des vaisseaux au-dessus
et au-dessous de la lésion. Renard et Yang [130] se basent également sur la segmentation sé-
parée du diamétre intérieur et de la paroi artérielle des artéres principales en appliquant une
approche de segmentation basée sur un modéle statistique. Les plaques douces sont identifiées
en examinant les surfaces de la section transversale effective de 'artére et des surfaces des parois
qui 'entourent. Le critére de détection des plaques douces est basé uniquement sur la différence
de surface, ce qui rend la méthode sujette a des erreurs.

En résumé, les techniques précédentes sont encore fortement dépendantes de la qualité de la seg-
mentation de I'artére [131, , , , 135]. En effet, toute surestimation ou sous-estimation
de la segmentation du vaisseau peut conduire a des détections faussement positives et /ou faus-
sement négatives. L’étape de délimitation du diameétre coronaire (et de la paroi externe) est
difficile pour plusieurs raisons : la taille des vaisseaux des artéres coronaires, la résolution li-
mitée des images CT et l'effet de partitionnement par volume sont les principales raisons qui

rendent la segmentation des artéres difficile.

3.3.2 La modélisation des lésions

Cette famille d’approches vise a détecter la sténose a partir de la caractérisation des propriétés
de cette lésion. Les plaques sont généralement caractérisées par leur apparence géométrique
spécifique correspondant a une zone brillante autour de I'artére di a la formation des calcifica-
tions. Pour détecter et quantifier les plaques non calcifiées, les méthodes proposées ont effectué
un seuillage manuel ou semi-automatique sur les valeurs CT dans des régions d’intérét prédé-
finies [120, |. Les calcifications sont un stade avancé du processus de développement de la
plaque d’athérome. A ce stade, la plaque est principalement composée de calcium, ce qui les fait
apparaitre comme des structures brillantes collées & la paroi du vaisseau. Sur la base de cette
caractéristique d’apparence, ’approche la plus couramment utilisée pour détecter ces struc-
tures est 1'utilisation de seuils appropriés de valeurs CT combinés & un ensemble d’opérations

morphologiques. Wesarg et al [136] ont présenté une méthode pour localiser les calcifications
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FIGURE 3.14 — L’approche de Wesarg et al [136] : un ensemble de points candidats est sélec-
tionné sur la base d’un seuil calculé automatiquement. Ces points sont ensuite analysés pour
déterminer si des valeurs de gris brillantes se trouvent dans leur voisinage. Enfin, les points
restants sont décimés & nouveau pour s’assurer qu’'un seul point d’entre eux représente la cal-
cification. La figure est adaptée de [130)]

en combinant les informations sur le diamétre et I’analyse de la valeur de gris des artéres. Leur
algorithme fournit suffisamment d’informations pour calculer le diamétre du vaisseau le long du
segment extrait (cf figure 3.14). Saur et al [137] ont considéré le fait que les plaques candidates
de grande taille avec des valeurs d’intensité élevées sont trés susceptibles d’étre une vraie détec-
tion. Un score d’intensité et un calcul de volume sont ajoutés pour filtrer davantage les fausses
prédictions. Wink et al [13%] ont proposé une approche de diffusion de rayons 2D pour détecter
les plaques calcifiées sur la paroi des vaisseaux en se basant sur un seuil de gradient. Mirunalini
et al [119] ont détecté les lésions en analysant les discontinuités de la ligne centrale et de ses voi-
sins. Les calcifications ou le dépdt de graisse présents sur 'artére peuvent maximiser la largeur
du contour a cet endroit. Ainsi, en déterminant 'intensité du vaisseau & la largeur maximale,
ils ont pu confirmer que les discontinuités correspondantes et la calcification étaient bien des
sténoses. Malheureusement, ces méthodes sont limités par le nombre de caractéristiques réduit
qu’ils utilisent. Les lésions sont des structures assez complexes et requirent plus de descripteurs
afin de décrire leur structures.

Dans ce contexte, un grand nombre d’approches (semi-)automatisées se sont basées sur l'ex-

traction de potentielles 1ésions calcifiées & partir du volume initial, puis un classificateur est
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FIGURE 3.15 — Pipeline d’extraction et de quantification automatique des lésions coronaires
calcifiées par apprentissage automatique : tout d’abord, I'algorithme commence par identifier un
ensemble de candidats. Les caractéristiques appropriées sont calculées pour décrire chacun des
candidats choisis. Ensuite, un classifieur est entrainé pour distinguer les vraies calcifications
des fausses détections. Une étape de révision est proposée (généralement manuelle) afin de
valider /supprimer les calcifications suspectes que le classifieur n’a pas pu détecter. La figure est
adaptée de [152]

utilisé pour discriminer les vrais positifs (calcifications coronaires) des faux positifs tels que
les os ou les objets métalliques (cf figure 3.15). Mittal et al [110] ont utilisé deux classifieurs
(arbre de boosting probabiliste et foréts aléatoires) aprés avoir extrait neuf caractéristiques,
a savoir les intensités moyenne, minimale et maximale, les gradients dans la direction radiale
et les gradients dans la direction tangente pour la détection des plaques calcifiées. La détec-
tion des formes anormales par l'identification du niveau de densité a été proposée par Zuluaga
et al [116]. Tls ont utilisé I'algorithme des machines & vecteurs de support comme méthode
d’apprentissage pour séparer les distributions normales et anormales de la section transversale
des vaisseaux. Cetin et Unal [145] ont présenté un moyen de détecter les sténoses, y compris
les plaques calcifiées et non calcifiées, en utilisant des algorithmes d’arbres de décision, basés
sur lintensité et les caractéristiques géométriques. Halpert et al [1413] ainsi que Arnoldi et al
[1141] ont regroupé plusieurs caractéristiques pour modéliser les lésions calcifiées / non calcifiées
autres que le diamétre et I'intensité des vaisseaux. En fait, les lésions calcifiées / non calcifiées
se présentent sous la forme d’une zone hyper / hypoatténuante entre le diamétre externe du
vaisseau et le diamétre interne. Un ensemble de parameétres est extrait y compris la surface
de la section transversale du vaisseau, la présence et la taille de la plaque d’athérosclérose, les
bifurcations, le niveau de bruit, la présence et ’étendue des artefacts et la distance & partir de
lostium. Ils ont proposé ensuite de faire correspondre les caractéristiques extraites aux carac-
téristiques des lésions qui ont été utilisées pour I'apprentissage de leur algorithme.

En générant des cylindre qui se rapprochent de la forme du vaisseau & multiples échelles, Tess-
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mann et al [139] ont réussi a extraire des valeurs de caractéristiques qui décrivent adéquatement
les propriétés des lésions sténosées. Cependant, la plupart des caractéristiques locales étaient
particuliérement significatives pour les lésions calcifiées, car ces régions ont une valeur d’atté-
nuation élevée. Afin de capturer les plaques douces ayant des valeurs de contraste réduites, des
caractéristiques locales de type Haar en combinaison avec des caractéristiques globales, telles
que l'intensité moyenne, I'entropie et la variance, sont utilisées. Grace a leur approche multi-
échelles, I’algorithme est capable de gérer la variabilité de la configuration des lésions sténosées.
Melki [150] a présenté un algorithme qui pourrait étre utilisée comme un premier indicateur
d’une sténose sévére dans les segments suspects a forte probabilité. Son algorithme comprend
deux étapes : I'utilisation de modeéles géométriques pour détecter les régions de suspects et une
étape de suppression des faux positifs.

Finissons par 'une des méthode qui utilise les formes géométriques pour détecter la sténose.
Nous savons que le filtre de Frangi est capable de détecter les vaisseaux. Cependant, il échoue
a proximité des régions sténosées car la forme locale s’écarte de la structure tubulaire saine.
Par conséquent, ’approche précédente ne parviendra pas a améliorer les régions sténosées. Pour
remédier ces défauts, Lin et al [151], ont proposé un espace de forme en combinant linéairement
les paramétres du Frangi avec des coefficients normalisées d'une fonction d’énergie pour créer

une conique qui décrit la sténose.

3.3.3 Détection des lésions a ’aide de 'apprentissage profond

L’utilisation de 'apprentissage profond pour la détection de la sténose n’est pas assez déve-
loppé. Nous comptons moins d’une dizaine d’articles qui ont mis en place cette techniques pour
la détection des lésions coronaires. Les différentes approches utilisent deux méthodes de pré-
traitement qui sont : 'extraction des artéres coronaires et I'application d’une transformation
cMPR (nous détaillons cette transformation dans la section 6.3).

Zreik et al [153] ont été les premiers a mettre en place une méthode de détection et de ca-
ractérisation automatique du type de plaque coronaire basée sur 'apprentissage profond. En

effet, pour effectuer I’analyse automatique compléte, un réseau de neurones convolutif récur-
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FIGURE 3.16 — Ilustration du pipeline proposé par Zreik et al [153]. Le RCNN effectue deux
taches simultanément qui sont : la détection des plaques et la quantification du degré de la
sténose. La figure est adaptée de [153]

rent multi-taches (RCNN) est utilisé pour analyser le voisinage le long de la ligne centrale
extraite dans une image cMPR. Ce réseau effectue deux taches de classification simultanément
(cf figure 3.16). Dans la premiére téache, le réseau détecte et caractérise le type de plaque coro-
naire, c¢’est-a-dire absence de plaque, plaque non calcifiée, mixte ou calcifiée. Dans la deuxiéme
tache, le réseau détecte et détermine I'importance anatomique de la sténose de 'artére coro-
naire, c’est-a-dire aucune sténose, sténose non significative (rétrécissement d’artére inférieur
a 50%) ou sténose significative (rétrécissement d’artére supérieur a 50%). Le RCNN analyse
une séquence de petits volumes du voisinage de la ligne centrale de 'artére. Cette approche
permet au RCNN, construit a partir d’un réseau de neurones convolutif 3D (CNN) et d’un ré-
seau de neurones récurrent (RNN) connectés en série, d’extraire les caractéristiques de I'image
a partir de petits volumes, quelle que soit la longueur de la plaque, puis d’agréger toutes les

caractéristiques extraites le long de la plaque. Les propriétés de cette architecture sont :

— les données d’entrées : une séquence de cubes extraits le long de I'image cMPR avec une

taille de (25 x 25 x 25) pour chaque cube et un longueur maximal de séquence de 25;

— le CNN contient trois couches de convolution et 3 couches de Max-pooling ;



68 Chapitre 3. Etat de Dart

— le RNN est constitué de deux couches de GRU (gated recurrent units) et des activation

ReLu;
— les cartes de caractéristiques extraites par le CNN sont fournis au RNN;
— la derniére couche du RNN est attachée a deux classifieurs multi-classes Softmax.

En plus de la nouveauté de cette méthode, Zreik et al ont démontré que 'utilisation d’un réseau
a multiple taches est largement supérieur & un réseau avec une seule taches (sept classes com-
binés dans le cas de travail). Par contre, ceci a créer des instances ou la premiére tache prédit
une absence de plaque alors que la deuxiéme prédit une existence de sténose. Ce scénario est
physiologiquement impossible et induit une manque de correspondance entre les deux taches.

Tejero de Pablos et al [154] ont proposé une méthode hybride basée sur 'utilisation d’un CNN
avec des classifieurs SVM pour la prédiction comme indiquée dans la figure 3.17. Le motif der-
riére cette architecture réside dans 'incapacité de reproduire les travaux de Zreik et al [153] sur
un jeu de données réduit a cause de la taille du modéele proposé par ces derniers. Par conséquent,
Tejero de pablos et al ont utilisé plusieurs vues du méme segment d’artére coronaire pour la

classification des sténoses significatives. Ainsi, ils ont proposé une approche multi-vues capable
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FIGURE 3.17 — [llustration du pipeline proposé par Tejero et al [153]. Le RCNN effectue deux
taches simultanément qui sont : la détection des plaques et la quantification du degré de la
sténose. La figure est adaptée de [151]
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de fournir une bonne performance avec des jeux de données limités. Dans leur architecture , ils
ont utilisé le modele VGG-M [155]. Ensuite, ils ont appliqué une ACP (analyse des composantes
principales), afin de réduire les dimensionnalité et retenir les caractéristiques les plus représen-
tatives. Ces caractéristiques sont encodées a l'aide d’un vecteur de Fisher (VF). L’encodeur
VF est entrainé de maniére non supervisée, en dédiant un sous-ensemble du jeu d’entrainement
pour le faire apprendre la projection ACP et le modéle gaussien des caractéristiques CNN. Ces
caractéristiques, finalement encodées, sont utilisées pour entrainer un SVM linéaire. Ce SVM
géneére la probabilité de la vue d’entrée contenant une sténose significative. Enfin, les probabi-
lités de toutes les vues sont combinées pour une vote finale pour décider si la section d’entrée
contient une sténose significative. Malgré les bonnes performances de cette approche, elle est
dépendante du choix des projections et ne prend pas en compte la classification du type de la
plaque.

Les deux méthodes susmentionnées utilisent une représentation 3D ou une multitude de repré-
sentations 2D, dont I'obtention et le traitement peut étre cotiteux. Pour remédier a ce probléme,
Denzinger et al [156] ont proposé une approche multi-vues 2,5D, comme le montre la figure 3.18.
A partir de la séquence d’images MPR, seules deux tranches orthogonales sont sélectionnées,
concaténées et transmises & un réseau 2D-CNN. Ils ont apporté aux travaux de [153, 154]

quelques modifications dont nous citons :

— utilisation du VGG16 au lieu du VGG-M ;

— le choix du longueur maximal de la section MPR est important. En effet, avec un re-

dimensionnement des images d’entrée a la longueur de la section maximale, le modéle
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FIGURE 3.18 — Apercu de l'algorithme de Denzinger et al [150] : extraction de deux vues
orthogonales de la 1ésion d’intérét. Celles-ci sont concaténées et ensuite utilisées comme entrée
pour un 2D-CNN (conv = couche de convolution, bn = couche de normalisation par batchs,
dense = couche entiérement connectée). La figure est adaptée de [150]
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Traitement des volumes MPR a
travers des blocks 3D-CNN

Extraction des artéres
et reconstruction MPR

l l l volume MPR
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Localisation des anomalies par apprentissage faiblement supervisé

FIGURE 3.19 — Apergu de l'algorithme de Candemir et al [158] : aprés une étape d’extraction
des artéres coronaires et reconstruction MPR, le CNN effectue la classification des volumes
d’entrées entre volume sain ou non sain. Pour créer la carte de saillance en utilisant le gradient
de la derniére couche de convolution. La figure est adaptée de [155].

[ couche de convolution
[ couche de Max-pooling

de Tejero et al a obtenu de meilleurs performances alors que le modeéle de Zreik et al a

souffert de cette transformation ;
— la concaténation de deux projections est suffisante.

Pour renforcer ’aspect biologique et visuel des cartes de caractéristiques extraites par les CNN,
Candemir et al [158] ont utilisé un réseau de neurones convolutif tridimensionnel (3D-CNN)
pour modéliser les changements pathologiques (par ex. plaques d’athérome) dans les vaisseaux
coronaires. Leur modeéle apprend les caractéristiques discriminatoires entre les vaisseaux avec et
sans athérosclérose. Les caractéristiques discriminatoires de la couche de convolution finale sont
visualisées a 1’aide d’une carte de saillance afin de fournir des indices visuels liés a la probabilité
et la localisation de l'athérosclérose comme indiqué dans la figure 3.19 Il s’agit de I'une des
premiéres études qui utilisent une architecture CNN 3D et qui étudient le comportement de
larchitecture en utilisant des algorithmes de visualisation surtout que les CNN sont annotés
comme des boites noires. Néanmoins, ce travail ne fournit pas une classification du type de la
plaque mais simplement une information sur le fait que’elle existe ou pas.

Nous finissons cette revue par la description du travail de Denzinger et al [159]. Ce travail
présente et et évalue la premiére approche permettant de prédire directement le score CAD-
RADS en six classes a ’aide d’un algorithme basé sur I’apprentissage profond. Comme montré
dans la figure 3.20, 'ensemble des segments des artéres coronaires est découpé en 17 segments
selon la norme AHA (American Heart Association). Aprés avoir effectué la transformation

CMPR sur I'ensemble des segments, un extracteur des caractéristiques [156] est appliqué pour
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FIGURE 3.20 — Apercu de lalgorithme de Denzinger et al [159] : toutes les artéres coronaires
de I’arbre artériel sont découpées et traitées séparément par le modéle. Par contre, le score final
de la calcification et de la CAD-RADS est obtenu par une décision sur tout les prédictions en
question. La figure est adaptée de [159].

extraire les caractéristiques spaciales. L’utilisation du Global Max-pooling permet au modéle
une indépendance vis a vis 'emplacement de la sténose (toutes les artéres ont le méme poids,
une sténose dans une artére a est équivalente a une sténose dans une artére b). Cet ensemble est
ensuite introduit dans deux autres blocs de régression pour la prédiction du score CAD-RADS
et de la calcification. Ce travail introduit enfin, une analyse par patient (score CAD-RADS) et

une analyse par segment d’artere.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons passé en revue une grande partie des techniques proposées pour
traiter les probleme de la détection et de la quantification des lésions des artéres coronaires
ainsi que 'extraction des structures vasculaires. Nous avons départagé les différents techniques
en nous appuyant sur les caractéristiques qu’elles utilisent pour accomplir ces taches.

Malgré la diversité des méthodes proposées dans 'état de I'art pour 'aide au diagnostic des
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maladies coronariennes, ce domaine n’a pas encore fourni des schémas entiérement automa-
tiques et fiables. Avec l'introduction des techniques d’apprentissage profond, nous constatons
une meilleure caractérisation des structures vasculaires et les lésions coronariennes.

Dans la suite de ce manuscrit, nous présenterons nos contributions scientifiques. Nous détaille-
rons notre méthode d’extraction des artéres coronaires et notre approche pour la détection de
la sténose et la classification des plaques. Nous serons aussi amenés a tirer profit des multiples
méthodes de I’état de I'art que nous avons présenté dans ce chapitre, pour fournir un pipeline

complet et automatisé pour la prévention des risques cardiovasculaires.






Chapitre 4

Matériel et métriques d’évaluation

4.1 Introduction

Les chapitres précédents fournissent le contexte de la thése. Nous avons détaillé les différentes
missions ainsi que les verrous scientifiques que nous proposons de relever. Pour continuer a
définir I’environnement de nos travaux, nous consacrons ce chapitre a la présentation du matériel
et des métriques utilisés pour 1’évaluation et la validation des approches proposées.

Dans la premiére section, nous décrivons I’ensemble des jeux de données dont nous nous sommes
servis pour la création et l'apprentissage de nos méthodes et algorithmes. Cet ensemble est
constitué de quatre base de données publiques et une bases de données propre & nos travaux
construite a l'aide des efforts de I’équipe du Pr. Luc-Philippe Christiaens du CHU de Poitiers.
La deuxiéme section introduit les métriques d’évaluation pour la validation des résultats de nos
travaux. Nous énoncons leurs formules mathématiques et nous motivons l'intérét de nos choix

vis & vis des mesures qu’elles offrent.

74
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4.2 Matériel

4.2.1 Défi de suivi des artéres coronaires : CATO08

A la recherche d’un jeu de données qui offre un ensemble représentatif de données CTA car-
diaque, avec des annotations manuelles des artéres coronaire, nous avons travaillé avec le jeu de
données de Rotterdam. Nous avons inclus 8 images CCTA provenant d’un cadre d’évaluation
accessible au public pour I'extraction de la ligne médiane des artéres coronaires coronaire [107].
Le MICCAI 2008 Coronary Artery Tracking Challenge (CATO08) fait partie du cadre d’évalua-
tion des artéres coronaires de Rotterdam. Les images de CATO0S8 ont été acquises sur un scanner
a 64 coupes (Sensation 64, Siemens Medical Solutions, Forchheim, Allemagne) ou un scanner
a double source (Somatom Definition, Siemens Medical Solutions, Forchheim, Allemagne). Les
scans ont été acquis avec 120 kVp et un courant de tube maximal de 900 mA. Les images
ont été reconstruites avec une résolution moyenne par voxel de 0,32 x 0,32 x 0,4mm?. Dans

chaque scan, la ligne centrale et le rayon de quatre artéres coronaires majeures ont été annotés

FIGURE 4.1 — Un exemple de scan avec I’annotation de référence correspondante : en haut a
gauche : vue axiale des données ; en haut a droite : vue coronale ; en bas a gauche : vue sagittale ;
en bas a droite : une reconstruction 3D de 'annotation de référence. La figure est adaptée de
[107].
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manuellement dans une lecture consensuelle par trois experts. Ces artéres étaient la coronaire
droite (CD), la circonflexe (CX) et 'interventriculaire antérieur (IVA), ainsi qu'un quatriéme
vaisseau sélectionné comme branche latérale de la CD, de la CX ou de la IVA. Les organisateurs
de CATOS8 ont séparé les 32 volumes CCTA en un ensemble d’entrainement et un ensemble de
test sur la base de la qualité subjective de I'image (6 mauvaise, 11 modérée, 15 bonne) et de la
charge calcique coronaire (12 faible, 16 modérée, 4 grave). L’ensemble d’entrainement comprend
8 images CCTA avec des annotations de référence pour 'emplacement de la ligne centrale et le
rayon, et I’ensemble de test comprend 24 images CCTA pour lesquelles aucune annotation de
référence n’est fournie.

Une description détaillée de 'acquisition et de la reconstruction du scan, ainsi que le protocole

d’annotation de la ligne centrale est fournie dans [107].

4.2.2 Cadre d’évaluation standardisé pour la détection et la quanti-

fication de la sténose

Kirigli et al [118] ont introduit en 2012 un cadre d’évaluation d’algorithmes nommé : le cadre
d’évaluation de la détection et de la quantification des sténoses de I'artére coronaire. Il fournit
un cadre d’évaluation en ligne de différents défis : détection des sténoses, détection et quantifi-
cation des sténoses sans et avec la segmentation des artéres. Le cadre fournit 48 ensembles de
données d’angiographie cardiaque des patients symptomatiques agés de 41 & 80 ans, dont 32
(67%) hommes. Les ensembles de données ont été acquis dans trois centres médicaux différents
sur différents tomodensitomeétres : (1) le centre médical universitaire Erasmus (Erasmus MC,
Rotterdam, Pays-Bas) a I'aide d’'un tomodensitométre a double source (Somatom Definition,
Siemens, Forchheim, Allemagne), (2) le centre médical universitaire Utrecht (UMCU, Utrecht,
Pays-Bas) sur un scanner a 64 tranches (Brillance 64, Philips Medical Systems, Best, Pays-Bas),
et (3) The Leiden University Medical Center (LUMC, Leiden, Pays-Bas) a I’aide d’un scanner
a 320 coupes (Aquilion ONE 320, Toshiba Medical Systems, Tokyo, Japon). Les images de
tomodensitométrie améliorée ont été reconstruites a la phase diastolique en utilisant un gating

ECG rétrospectif ou prospectif. En outre, pour chaque patient, une tomodensitométrie non
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Plaque mixte modérée

IVA

FIGURE 4.2 — Techniques de visualisation utilisées pour interpréter les images CTA : images
transaxiales (a4 gauche) et multiplanaires (vue en coupe en haut & droite, vue longitudinale en
bas & droite) de la coronaire droite (CD), la circonflexe (CX) et 'interventriculaire antérieur
(IVA). Ce patient présente une plaque mixte modérée dans un segment de 'IVA. La figure est
adaptée de [118].

ameéliorée est réalisée pour évaluer le score calcique coronaire (CCS) a I'aide d’un logiciel dédié.
Les patients ont été sélectionnés sur la base de leur CCS (entre 0 et 400) et répartis sur 5 ca-
tégories de risque. Seules 18 des 48 images CT ont été mises & disposition avec les annotations
des experts médicaux pour former la base d’apprentissage. Pour les 30 patients restants, seules
les images CTA étaient disponibles. Ces ensembles de données ont été utilisés pour tester les
algorithmes proposés a I'aide du cadre d’évaluation mais les annotations ne sont pas accessibles.
Les patients de la base de données d’entrainement et de test ont été sélectionnés de maniére a
couvrir différentes appareils d’acquisition, catégories de CCS et degrés de sténose.

Pour chaque ensemble de données, les lésions dont le rétrécissement est supérieur a 20% sont
signalées. Pour chaque lésion détectée, le type de plaque (calcifiée, douce ou mixte), la locali-
sation de la sténose et le degré de la sténose ont été rapportés par les observateurs. Les degrés
de la sténose ont été départagés par le pourcentage de rétrécissement de I'artére en : normal (
<20%), léger (20% a 49 %), modeéré (50% a 69%), sévere (70% a 99%) ou obstrué (100%). Un
segment présentant au moins une sténose significative rapportée (c’est-a-dire avec un rétrécis-
sement supérieur a 50 %) a été notée comme ayant avoir une maladie coronarienne significative

Plus de détails sur la sélection des patients, 'acquisition et la reconstruction des images sont
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fournis par [118].

4.2.3 Segmentation multimodale du ccoeur entier : MM-WHS 2017

Pour un calcul, une modélisation et une analyse précise de I’ensemble des sous-structures du
coeur, Zhuang et al [170, | ont créé un jeu de données dédié a la segmentation de ces
structures. Ils fournissent 120 images multimodales du cceur entier provenant de plusieurs sites,
dont 60 CT/CTA cardiaques et 60 IRM cardiaques, qui couvrent 1’ensemble des sous-structures
du ceeur. Les données ont été recueillies dans un environnement clinique in vivo et ont été
utilisées dans des cliniques. Les données ont donc une qualité d’image variable, certaines étant
de qualité relativement médiocre.

Les données de CT/CTA cardiaque ont été acquises lors d’angiographies cardiaques routine.
Toutes les données couvrent I'ensemble du coeur, de la partie supérieure de 'abdomen a l'arc
aortique. Les coupes ont été acquises en vue axiale. La résolution en plan est d’environ 0, 78 x
0, 78mm et I'épaisseur moyenne des tranches est de 1,60mm. Ils ont divisé les ensembles de
données en un jeu de données d’entrainement (20 CT et 20 IRM représentatifs) et de test (40 CT
et 40 IRM). Les ensembles de données d’entrainement fournissent une segmentation manuelle
des sept sous-structures du coeur entier : la cavité sanguine du ventricule gauche (VG), la

cavité sanguine du ventricule droit (VD), la cavité sanguine de 'atrium gauche (AG), la cavité

52 mm

416

FIGURE 4.3 — La segmentation des sept sous structures du coeur a partir des images CT.
Les structures affichées sont : atrium droit (AD), atrium gauche (AG), ventricule droite (VD),
ventricule gauche (VG) et 'aorte ascendante. La figure est adaptée de [170].



4.2. Matériel 79

sanguine de l'atrium droit (AD), le myocarde du ventricule gauche (myo), l'aorte ascendante
(AO) et l’artére pulmonaire (AP). Le coefficient de similarité de Dice est le métrique principal

pour I'évaluation de I’ensemble des algorithmes participant a ce défi.

4.2.4 Deéfi de la détection et de la segmentation des anévrismes :

ADAM 2020

La prévention des accidents vasculaires cérébraux constitue une partie de cette thése. Nous
nous sommes intéressés a la détection des anévrismes intracranien non rompus. Un défi récent
nous a offert, ainsi qu’a toute la communauté scientifique, un jeu de données important pour
la segmentation des anévrismes a partir des images MRA-TOF. Ce challenge fait partie de la
conférence MICCAT 2020 et s’appelle le défi de la détection et de la segmentation des anévrismes
(ADAM). 11 offre un total de 254 scans TOF-MRA du cerveau avec un ensemble de 282 ané-
vrismes intracraniens non rompus (UIA) et non traités. L’ensemble de données d’entrainement
disponible comprend 113 patients, tandis que ’ensemble de données de test comprend 141 cas
(cet ensemble n’est pas disponible au public). Chaque patient a une imagerie TOF-MRA et
une image structurelle (T1, T2 ou FLAIR). Toutes les MRA ont été réalisées & I'UMC Utrecht,
aux Pays-Bas, sur divers scanners Philips avec un champ de 1, 1,5 ou 3T. Les MRA ont un

espacement de voxel de (0,195 — 1,04)mm et une épaisseur de tranche de (0,4 — 0, 7)mm, sans

FIGURE 4.4 — Une image TOF-MRA originale et image MR structurelle originale du jeu de
données d’ADAM. La figure est adaptée de [200].
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protocole d’acquisition défini. Les données proviennent de plusieurs études sur une longue pé-
riode (entre 2001 et 2019). Les UIA sont de taille variable, avec un diamétre maximal médian de
3,6mm et une fourchette de 1,0 a 15, 9mm. 25 % des scanners contenaient des UIA multiples
et 28 % des scanners contiennent des UIA traités (soit enroulés soit coupés). L’ensemble de
données est diversifié, reflétant les différents protocoles cliniques standardisés utilisés entre les
scanners MR. Plus de détails sur la collecte et la constitution de ce jeu de données peuvent étre

trouveés ici [200].

4.2.5 CHU Poitiers

Dans cette sous-section, nous décrivons le processus de la collecte de notre base de données
propre au CHU Poitiers et Canon Medical Systems France.

De mai 2019 a avril 2022, les scanners d’un total de 31 patients présentant une suspicion de
coronaropathie ont été collectés en collaboration avec I’équipe du Pr. Luc-Philippe Christiaens
du CHU de Poitiers. Nous avons totalisé 107 segments d’artéres coronaires présentant des 1é-
sions confirmées par le diagnostique des experts. Un scanner Aquilion one Genesis, montré dans
la figure 4.5, a été utilisé pour I'ensemble de cette étude. Ce scanner est construit par Canon
Medical Systems et utilise I'intelligence artificielle dans la numérisation et le traitement. Il a une
rotation de 0,275 s, une couverture de 16 cm, une résolution spaciale de 0,17 mm et effectue 640
coupes par rotation. Les examens ont été menés avec une synchronisation d’acquisition a 'ECG
et avec un produit de contraste IOMERON 400 Bolus IV. Durant les examens, le logiciel Vitrae

[1] accompagne les experts dans leur diagnostique. Il permet une analyse grossiére automatique

1

FIGURE 4.5 — Le scanner Aquilion One Genesis utilisé dans le CHU Poitiers. La figure est
adaptée de [3].
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et semi-automatique des artéres coronaires. Les experts corrigent les identifications incorrectes
en signalant un ensemble de points qui appartiennent a la région mal prédite. Par la suite, une
reconstruction cMPR (curved MultiPlannar Reformatting) est fournie. Finalement, les experts
identifient et classent, aprés 'analyse des images reconstruites, les artéres qui présentent des
lésions coronaires.

La population choisie est constituée de 16 hommes et 15 femmes. Le choix des patients est
motivé par leur score calcique (CCS). Il reflete le contenu en calcium des artéres coronaires.
Il est généralement corrélé a la probabilité d’une présence d’une maladie coronarienne et peut
servir comme dépistage de cette derniére. S’il est supérieur & 400 unités, une plaque d’athérome
est constatée avec un rétrécissement significatif d’'un segment dans prés de la moitié des cas.
Un score calcique nul n’élimine pas complétement la présence d’un athérome coronarien mais la
probabilité d’une sténose significative est alors trés faible [5]. Notre étude couvre les différentes
catégories du score calcique comme le montre la table 4.1 ci dessous. La qualité des examens est
un des facteurs qui influence le résultat des diagnostiques. Nous sommes parvenus a collecter
un jeu de données qui prend en considération cette variation de qualité pour refléter la réalité
clinique (cf table 4.2).

Notre population a une moyenne d’age de 57,42 avec un écart type de 11,25. Le sujet le plus

jeune a 35 ans alors que le sujet le plus agé a 75 ans.

TABLE 4.1 — La distribution des patients (pourcentage) par catégorie de score calcique (CCS).
Le CCS référe au score Agatston.

Score Calcique CCS

Faible =~ Minimal Moyenne Moderé Elevé
0 0.1-10 11-100  101-400  +400

Population

Nombre de patients
(pourcentage de la population totale)

12 (38%) 4 (13%) 4 (13%) 9 (29%) 2 (7%)

TABLE 4.2 — La distribution des examens (pourcentage) par la qualité de I'examen.

Qualité de 'examen
Examens

Partiellement interprétable Moyenne mais interprétable  Bonne

Nombre des examens 6 (20%)

(pourcentage du total des examens) 3 (10%) 22 (70%)
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IMC = INDICE DE MASSE CORPORELLE
CALCUL : POIDS EN KG / TAILLE EN M 2

<185 18,5-249 29-29.9 \ 30-349 35<
S0us-PoIDS NORMAL OBESITE OBESITE SEVERE

FIGURE 4.6 — Les catégories de la corpulence d’une personne selon la mesure de 'IMC. La
figure est adaptée de [0].

Un autre facteur qui constitue I'un des indicateurs de risque des maladies coronariennes est
I'IMC (Indice de Masse Corporelle) qui est une mesure de la graisse corporelle basée sur la
taille et le poids qui s’applique aux hommes et aux femmes adultes. 1l est utilisé pour classer
I'insuffisance pondérale, le surpoids et 'obésité chez les adultes (cf figure 4.6). Dans notre étude,
nous avons réussi a collecter un ensemble de sujets qui s’inscrivent dans les quatre catégories
les plus susceptibles a présenter une maladie coronarienne. La table 4.3 ci-dessous indique la
distribution de notre population par rapport a 'IMC.

Notre jeu de données compte un total de 373 artéres coronaires analysés par les experts mé-

dicaux. Cette ensemble se décompose en artéres sain et artéres présentant une ou plusieurs

TABLE 4.3 — La distribution des sujets (pourcentage de la population) par la classe de corpu-
lence d'une personne selon I'IMC.

Indice de Masse Corporelle (IMC)

Sujets
Sous-poids  Normal  Surpoids Obésité Obésité sévére
<18.5 18.5-24.9  25-29.9  30-34.9 35<
Nombre de sujet 0(0%)  5(16%) 14 (45%) 9 (30%) 3 (9%)

(pourcentage de la population totale)

lésions. Nous référons a une artére saine comme une artére présentant un rétrécissement du
diameétre allant de 0 % a 20 %. Une artére atteinte d’une sténose non significative présente

un rétrécissement de 21% a 49% alors que si elle est atteinte d’une sténose significative, la
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TABLE 4.4 — La distribution du nombre des artéres (pourcentage de la totale des segments)
par leur état.

Etat des artéres analysées

Artéres coronaires L. ,
Sain Lésion (sténose)

Non significative Significative

Nombre des arteres
(pourcentage de la totale des artéres)

276 (73 %) 57 (15%) 40 (12%)

diminution du diameétre dépasse 50 %. La table 4.4 résume la distribution des artéres analysées
par rapport a leur état.

Nos travaux ne se limitent pas a la détection des lésions. Le type des plaques (lésions) est un
sujet d’intérét pour nous et pour les cliniciens. Par conséquent, nous départageons davantage
les artéres atteintes de sténose en trois catégories en nous appuyant sur le type de leur plaque

comme indiqué dans la table 4.5. Une plaque douce (ou non calcifiée) est une plaque qui présente

TABLE 4.5 — La distribution du nombre des plaques (pourcentage du nombre total des lésions)
par leur type.

Type de plaque
Douce Mixte Calcifiée

Lésions

Nombre des plaques

(pourcentage du nombre total des lésions) 82 (327%) 27 (28%) 38 (40%)

aucune calcification. Par contre, une plaque mixte présente un pourcentage de calcification qui
ne dépasse pas la moiti¢ du surface de rétrécissement (< 50%). Si, la calcification couvre la
majorité de la surface du rétrécissement alors cette plaque est annotée comme calcifiée.

Les résultats des diagnostiques nous ont été délivrés par 1’équipe médicale sous forme de fichiers
Excel contenant : (1) les paramétres de 'examen (qualité, scanner, agent de contraste,...), (2) les
mesures liées aux patients (age, IMC, sexe,..), (3) I'ensemble des analyses des segments artériels
avec le pourcentage de la sténose et le type des plaques, (4) l'existence des valves cardiaques,
(5) les mesures de l'aorte (anneau aortique, sinus de Valsalva, jonction sino-tubulaire, aorte
ascendante,...). Un exemple de compte rendu des experts peut étre visualisé dans la figure 4.7.
Nous nous appuyons sur ce jeu de données que nous avons collecté pour la validation de 1’en-

semble de nos méthodes et, particulierement les algorithmes de la détection de la sténose et
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COMPTE RENDU SCANNER CARDIAQUE A_m*- Proe|_Corps [Anast. Dist] Lit daval |
Suspicion de cardiopathie ischémigue b

MOTIF D'EXAMEN : w
Douleur thoracique sans preuve ischémigue Ventricule gauche
[Scanner Toshiba Aquilion One GENESIS mis en service le 9/1/2017 = r SIV (mm) (mm)
[Technique Acquisition synchronisée & 'ECG Epaisseur paroi latérale (mm)
JAgent de contraste IOMERON 400 Bolus IV 90 cc | Fréq. Card. i ypokinésie segmentaire
Prémédication Béta-bloguant ‘ | Trinitrine ]| ypokinésie globale
[Thrombus
RESEAU CORONAIRE Evrisme
Qualité de I'examen Moyenne mais interprétable TA = mmHg JAnomalie texture myocarde
Score calcique 358 Probabilité pré-test : [femps tardif effectué
[Dominance Droite _ utres cavités cardiaque
Naissance des coronaires Normale Thrombus
Pont myocardique Non Néoformation
0 " =|Autres
Sténose coronaire Lésions bitronculaires G Fericarae
ment sténosé % sténose Description panchement 0
Trone commun 0% Epaississement anormal 0
Bissectrice] alcifications - 0
WA prox|  3050% calcigs
IVAmoy| _ 30-50% calcifiée J::xz ::’I[:‘j:e
VA dist] 0% Pdires
8 moy| =30% calc@ﬁée Diam. anneau aortique (mm) 26
CX dist <30% calc!f!ée iam- sinus de Valsalva 41
CDseg 1 <30% calcifiée iam. jonction sino-tubulaire 29
CD seq 2 0% iam. aorte te (max) 34
CD seg 3 0 % iam. segment horizontal
1ére diagonalel 0% iam. aorte descendante 25
2éme diagonale| 0% laques 1 te en regard de la crosse associée avec diverticu
Marginale Gi >70% mixte, ostiale Dissection 0
RVG 0% ématome pariétal 0

FIGURE 4.7 — Un exemple de compte rendu de I’équipe médical du Pr. Luc-Philippe Christiaens
du CHU de Poitiers. Les données liées au patient ont été masqué.

la classification du type des plaques. La publication de cette base reste un sujet de discussion
sensible entre les différentes parties prenantes de cette thése. Pour le moment, ce jeu de données
est confidentiel.

Les bases de données que nous avons présentées nous servent a valider nos travaux de recherche.
Il est cependant nécessaire de coupler ces bases avec un ensemble de métriques d’évaluation qui
fournit une analyse approfondie des performances des nos modéles proposés, sujet de la section

suivante.

4.3 Meétrique d’évaluations

La segmentation et la classification sont deux taches importantes dans le flux de travail cli-
nique pour 'analyse quantitative des images médicales. Les cliniciens cherchent a intégrer des
méthodes automatiques en tant que systémes d’aide a la décision clinique dans leur routine
afin de faciliter le diagnostic, le traitement, I’évaluation des risques et et réduire le temps passé
aux processus d’inspection. En raison de leur impact direct sur les décisions de diagnostic et de

traitement, une évaluation correcte et robuste de ces algorithmes est cruciale. La performance
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FIGURE 4.8 — La matrice de confusion pour une tache de classification binaire.
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de ces méthodes est généralement évaluée a l'aide des métriques qui mesurent soit les simi-

larités ou les erreurs pour comparer la prédiction des modéles (S) avec une vérité de terrain

(V;), qui est souvent manuellement annotée par les experts. La plupart des métriques peuvent

étre dérivées en utilisant les quatre cardinalités de base de la matrice de confusion ( cf figure

4.8), a savoir les vrais positifs (7'P), les vrais négatifs (T'N), les faux positifs (F'P) et les faux

négatifs (F'N), qui refletent I’ensemble des prédictions dans S qui sont classés correctement ou

incorrectement par rapport a V;, selon les définitions suivantes :

;

\

TP = Card({S(x) =1 et V(x) = 1})

FN = Card({S(x) =0 et Vy(x) = 1})
pP= Card({Vi(x) = 1})
FP= Card({S(x) =1 et Vi(x) = 0})

TN = Card({S(x) =0 et Vj(x) = 0})
N = Card(Vi(x) = 0)

avec C'ard, le cardinal de ces ensembles et x I’entrée du modéle.

(4.1)
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4.3.1 Sensibilité

Pour la classification des pixels, la sensibilité (Sens), également appelée rappel ou taux de
récupération, se concentre sur la capacité d’'un modéle d’identifier les structures cibles. Elle
répond a la question : Parmi toutes les structures présentes dans la vérité de terrain, combien

le modéle réussit-il & identifier correctement ?

TP

4.3.2 Spécificité

La spécificité (Spec) tente de répondre a la question suivante : quelle proportion d’identifications

positives était réellement correcte ?

TP

—_— 4.
TP+ FP (43)

Spécificité =
Pour évaluer correctement 'efficacité d’'un modéle, nous devons examiner a la fois la sensibilité
et la spécificité. Malheureusement, la spécificité et la sensibilité sont souvent en opposition. En

d’autres termes, 'amélioration de la spécificité réduit généralement la sensibilité et vice versa.

4.3.3 Précision

La précision est I'une des mesures permettant d’évaluer les modéles de classification. La pré-
cision est la fraction des prédictions que notre modéle a réussi a classer. Elle a la définition

suivante :
TP +TN _TP+TN
TP+ FP+TN+FN P+ N

Précision = (4.4)

La précision a elle seule ne suffit pas lorsque nous travaillons avec un jeu de données déséquilibré,
ou il existe une disparité importante entre le nombre d’échantillons positives et négatives. Il

faut alors chercher des métriques qui tiennent en compte cette disparité.
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4.3.4 Courbe ROC et AUC

La courbe ROC (receiver operating characteristic) est une courbe qui combine les mesures
des sensibilités et spécificités. Précisément, c’est une courbe montrant les performances d’un
modele de classification a tous les seuils de décision. Généralement, le seuil de décision est a
une probabilité de 0,5. Plus ce seuil s’approche de 0, plus nous autorisons de faux positifs.
Probablement parce que nous avons besoin d’avoir le plus de sensibilité possible. Inversement,
plus ce seuil s’approche de 1, moins le modéle prend en compte les faux positifs. La courbe ROC

permet de déterminer alors, quel seuil est le mieux adapté a la tache en question. Une courbe

Courbe ROC

1 1 1 ] ] |
0.0 0.2 ou o6 o8 | Mol

1- Spleificite

FIGURE 4.9 — La courbe ROC et la surface sous la courbe AUC [164].

ROC idéale s’approche au maximum du coin supérieur gauche (cf figure 4.10. Donc plus 'aire
sous la courbe ROC est grande, meilleur est le classifieur. Par conséquent, nous pouvons nous

référer 4 I’AUC (Area under curve) comme une métrique pour choisir le meilleur classifieur.
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Elle mesure la qualité des prédictions du modéle, quel que soit le seuil de classification choisi.

AUC = /1 Sens(1 — Spec(h))dh (4.5)

4.3.5 Coeflicient de similarité de Dice : DSC

Le coefficient de similarité de Dice (DSC), également connu sous le nom d’indice Sgrensen-
Dice, score du Dice ou coefficient de Dice, est un outil statistique qui mesure la similarité entre
deux ensembles de données. Cet indice est devenu sans doute la métrique la plus utilisée dans
la validation des algorithmes de segmentation d’images créés avec I'IA. Le DSC combine la
sensibilité et la spécificité en une seule métrique en calculant la moyenne harmonique entre
les deux. Le DSC équilibre la sensibilité et la spécificité tandis que la précision considére les
observations correctement classées, tant positives que négatives. Cela fait une grande différence,
surtout pour les problémes a classes déséquilibrées, car il devient facile d’obtenir un score de
précision élevé en classant simplement toutes les observations dans la classe majoritaire. Nous
ne devrions donc pas utiliser la précision pour les problémes déséquilibrés et plutdt favoriser

l'utilisation du DSC. Sa formule s’écrit :

2 x Spec x Sens

D pu—
5 (Spec + Sens)

(4.6)

2x TP

DSC =
5C 2xTP+FP+ FN

(4.7)

4.3.6 Coeflicient de corrélation de Matthews : MCC

Pour éviter le probléme du déséquilibre des classes, nous ferons appel au coefficient de cor-
rélation de Matthews. Ce coefficient tient compte des vrais et faux positifs et négatifs et est
généralement considéré comme une mesure équilibrée qui peut étre utilisée méme si les classes
sont de tailles tres différentes. Le MCC est essentiellement un coefficient de corrélation entre les

classifications binaires observées et prédites. Il renvoie une valeur entre —1 et +1. Un coefficient
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de +1 représente une prédiction parfaite, 0 pas mieux qu’une prédiction aléatoire et —1 indique

un désaccord total entre la prédiction et 1’observation.

TP xTN — FP x FN
MCOC = . . (4.8)
V(TP + FN)(TP+FN)(TN + FP)(TN + FN)

4.3.7 Distance de Hausdorff : MHD

La distance de Hausdorff est définie comme le maximum de toutes les distances minimales
entre deux courbes. Elle mesure principalement la précision de la limite d'une segmentation par
rapport a sa vérité terrain. Il s’agit d’une évaluation de la forme de la structure prédite et de sa
compatibilité avec la véritable. Soit X le volume prédit, Y la segmentation de la vérité terrain

et d(z,y) la fonction de distance euclidienne. La distance de Hausdorff (MHD) est donnée par :

MHD(X.,Y) = mazx {supexinfyeyd(x,y), supyeyin frexd(z,y)} (4.9)

sup (inf.d(x.y))

u&(inf d(y,x))

FIGURE 4.10 — La distance de Hausdorft entre la structure X et Y est le maximum de deux
distances calculées dans la figure. Cette illustration est adaptée de [165].

4.3.8 Similarité volumétrique : VS

Comme son nom l'indique, la similarité volumétrique (VS) est une mesure qui considére les

volumes des structures pour indiquer la similarité. Elle est définie comme 1-VD ou VD est
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la distance volumétrique (la différence absolue des volumes divisée par la somme des volumes

compares) :
| FN — FP |

—1—
Vs 2P+ FN + FP

(4.10)

4.4 Conclusion

Nous avons consacré ce chapitre a la définition de ’environnement de nos recherches. Nous
avons détaillé les différents jeux de données et métriques d’évaluation dont nous nous sommes
servis. Nous avons décrit le jeu de données du CHU Poitiers que nous avons construit a ’aide
des efforts des équipes médicales de I’hopital. La construction de cette base constitue une
contribution importante de cette thése. Sa publication, par contre, reste un sujet sensible.

Avec la fin de ce chapitre, nous annoncons le début de la partie des contributions scientifiques
de cette thése. Les chapitres suivants aborderons nos contributions dans les domaines de :
I'extraction des artéres coronaires, la détection de la sténose, la classification des plaques et la

segmentation des anévrismes intracraniens non rompus






Chapitre 5

Extraction des artéres coronaires

5.1 Introduction

Dans les chapitres précédents, nous avons exprimé la nécessité d’utiliser des techniques d’intelli-
gence artificielle pour s’attaquer aux problématiques qui requiérent des modélisation complexes
des données. L’identification des caractéristiques de haut niveau pour la représentation des
structures vasculaires s’inscrit dans ce cadre. Aprés I’étude de 1’état de l'art liée a la détection
de la sténose, nous avons montré que ’étape de 'extraction des artéres coronaires est primor-
diale pour isoler ces structures cibles.

Depuis I'invention des scanners, le probléme de l'identification des artéres coronaires a partir
des images d’angiographie par tomodensitométrie (CTA) attire P'attention des chercheurs. La
tache d’extraction des structures vasculaires présente de nombreux défis pour la communauté
des chercheurs. Tout d’abord, le CTA étant un protocole de renforcement de contraste, les
données obtenues dépendent fortement du processus d’acquisition (type de scanner, résolution,
bruit, intensité du contraste...) ainsi que de la grande variabilité de la pathologie du patient
(réseau d’arbres artériels, taille et courbure des vaisseaux). De plus, la géométrie de ces der-
niéres structures peut étre perturbée par la présence anormale de calcifications et de sténoses.
Enfin, les dimensions des artéres cibles sont relativement petites par rapport aux structures

anatomiques voisines et surtout par rapport a ’ensemble du volume.

92
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L’extraction des artéres coronaires est une étape cruciale vers l'objectif principal de ma thése,
la détection et classification de la sténose. Ainsi, le but de ce chapitre est la proposition d’un
pipeline complet qui traite le probléme de 'extraction de I’arbre artériel coronaire. Nous ex-
plorons les défis attachés a cette problématique et nous mettons en place différents modéles
qui répondent aux plusieurs besoins influengant la robustesse de la performance du pipeline
proposé.

L’ensemble du chapitre s’organise comme suit : nous commencons par une section qui fournit
un résumé de I'état de Part (sec. 5.2). Celui-ci justifie la proposition d’une nouvelle méthode
plus générique et précise que nous expliquons celle-ci dans la section suivante (sec. 5.3). Nous
détaillons les différents composants qui constituent le premier pipeline proposé, a partir des
méthodes de pré-traitement, CenterlineNet (le modéle d’apprentissage profond) et de post-
traitement. Ensuite nous évaluons les résultats sur deux différentes bases de données. Puis,
suite a l'analyse de ces résultats, nous identifions les limitations de notre méthode et ses dé-
fauts majeurs. Finalement (sec. 5.4), nous proposons une amélioration du pipeline qui adresse
ces défauts et l'aide a réaliser un excellent niveau de généralisation sur différentes types de
données a travers une segmentation des sous-structures du coeur et une analyse intelligente des

composants connectés.

5.2 Etat de ’art

Au cours des deux derniéres décennies, une pléthore d’algorithmes a été consacrée a I’extraction
(semi-) automatique des lignes centrales des structures vasculaires dans le domaine de I'imagerie
médicale [70, 71, 72|. Le degré de complexité de la modélisation des vaisseaux impose généra-
lement la méthode a choisir pour l'extraction de 'arbre artériel (cf figure 5.1). Ce niveau de
complexité peut étre estimé par un ensemble de caractéristiques visuels (diameétre des artéres,
contraste, qualité de I'image, bruit et bien d’autres).

Certaines méthodes d’extraction sont automatiques alors que d’autres sont interactives et re-
quiérent 'aide d’un expert. Un grand nombre des méthodes interactives [160), , | se sont

basées sur des approches de suivi. Ces approches suivent le développement des vaisseaux a
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FIGURE 5.1 — Les algorithmes utilisés pour la modélisation des vaisseaux en fonction de leur
taille et contraste. La figure est adaptée de [100]

partir d’un point donné par 'expert (utilisateur) ou a partir d’un point de départ et un point
d’arrivée. Le processus de suivi est géré par une fonction de cotit défini qui cherche a identifier
les points qui appartiennent au vaisseau parmi un ensemble des points candidats. La sélection
des points candidats et le choix de la fonction de coiit constituent la différence entre les travaux
qui s’inscrivent dans ce cadre. A ce stade, en plus de I'intervention nécessaire des experts, ces
méthodes s’appuient sur ensemble de caractéristiques manuels (caractéristiques basés sur 1'ap-
parence et la géométrie). Ceci limite énormément 'aspect de généralisation de ces algorithmes.
Les versions entiérement automatiques ont réussi a remplacer les interactions avec les experts
par une sélection automatisée des points. Néanmoins, elles continuent a se baser sur des carac-
téristiques manuelles. De nombreux travaux consistent & appliquer des filtres de détection de
tubes comme ceux de Frangi et al [98] et de Sato et al. [99]. Ces derniers offrent une analyse
géométrique des structures basées sur les valeurs et vecteurs propres de la matrice hessienne
de la distribution locale des voxels. Bauer et al. [103] et Krissian et al. [104] ont basé leur
recherche de candidats sur le filtre de Frangi classique tandis que Yang et al. [105] ont introduit
une version améliorée du filtre de Frangi qui limite les fausses réponses.

Friman et al. [L06] ont eu un succés dans la compétition CATO8 [107] en ayant les meilleurs
performances. Sans avoir recours aux filtres de Frangi ou Sato, ils ont proposé un modéle idéal
de correspondance de forme tubulaire pour identifier les structures vasculaires. La récupéra-
tion des points candidats est effectuée a 'aide d’un suiveur & hypothéses multiples (MHT).

Néanmoins, I'une des limitations majeure c’est qu’elle a eu recours parfois & l'intervention de
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I'utilisateur et a une étape de correction manuelle en cas d’échec. Restons avec les méthodes
du suivi itérative, Lesage et al. [109] ont proposé un modéle bayésien basé sur un algorithme
de filtrage particulaire. Ils ont exploité le flux de gradient pour estimer la densité des filtres
appliqués aux sections transversales de structures tubulaires.

Malgré la diversité des descripteurs proposés dans la littérature, leurs aspects analytiques et ma-
nuels limitent les performances des modéles qui les utilisent. De plus, de nombreux ajustements
et rectifications sont & envisager si certaines hypothéses de leur application ne se vérifient pas
(terminaison prématurée pour les algorithmes de suivi, probléme de fuite pour les algorithmes
de croissance de régions, la déformation des vaisseaux a cause des sténoses ou calcifications
pour les méthodes qui utilisent les sections transversales,...). Ainsi, afin de compenser 1'étape
d’extraction de caractéristiques manuelles, les chercheurs se sont tournés vers 'apprentissage
profond et notamment vers 'utilisation de réseaux de neurones convolutifs. Ces derniers ont
une grande capacité pour extraire des caractéristiques de haut niveau a partir des structures
complexes. Pour commencer, Gulsun et al. [111] ont exploré I'utilisation du CNN comme tech-
nique de post-traitement pour identifier si les structures précédemment détectées font ou non
partie de I'arbre artériel. Guo et al.[115] ont utilisé un modéle CNN pour convertir une carte de
segmentation en un masque de lignes centrales et une liste de points d’extrémité. Wolternik et
al.[112] ont réussi & mettre en place un pipeline de suivi itératif qui bénéficie d'un CNN a double
sortie (rayon et une orientation la plus probable) pour identifier les points qui appartiennent &
ligne centrale des vaisseaux au lieu d’une extraction classique des caractéristiques. Les CNN ont
été utilisés non seulement pour 'extraction de la ligne centrale mais aussi pour la segmentation
des vaisseaux, comme le montrent de nombreux travaux de |1 18, , , , |.

La maniére la plus simple de relever ce défi semble de fournir & un réseau 3D neuronal pro-
fond le volume complet de données, mais en raison de la quantité limitée d’échantillons, le
modéle sera stirement sous-apprenti et représentera donc mal les caractéristiques des données.
On pourrait dire que les techniques d’augmentation de données peuvent aider & résoudre ces
déficiences, mais lorsque la taille réelle des données est relativement faible, leur contribution
devient mineure. Pour cela, une nouvelle stratégie de détection des lignes centrales a I’aide de

CNN 3D doit étre mise en place.
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5.3 Meéthodologie

Le filtre de Frangi est un détecteur efficace de vaisseaux. Néanmoins, il présente de nombreuses
limites en raison de sa dépendance & un nombre relativement important de paramétres. Pour
nous, nous recherchons un filtre capable d’extraire des caractéristiques de haut niveau a par-
tir du volume CT. La rareté des données rend le domaine de 'imagerie médicale peu adapté
aux techniques d’apprentissage profond. Un petit nombre d’échantillons limite la capacité d’un
réseau de neurones a apprendre les caractéristiques représentatives dans une image ou un vo-
lume. La nature 3D des scans CTA nécessite un modéle 3D pour apprendre les corrélations les
plus importantes entre les différentes structures du volume. Les artéres coronaires constituent
un arbre vasculaire connecté qui débute de 'aorte ascendante et qui appartient a la région
cardiaque (cf figure 5.2, nous nous permettons de réutiliser la figure 1.2b du chapitre 1). Le
pipeline proposé a la figure 5.3 traduit cette définition en sous-modéles qui extraient ’arbre
complet des artéres coronaires. Tout d’abord, une étape de pré-traitement en vue d’améliora-
tion des vaisseaux est utilisée pour atténuer les structures non-vasculaires, puis un modéle CNN
3D est appliqué pour détecter les artéres dans le volume CTA. En post-traitement, les limites
des structures cibles sont définies en extrayant l'aorte et la région cardiaque grace au modéle
d’extraction des sous-régions du coeur. Enfin, une étape d’auto-correction est proposée par une

analyse intelligente des composants connectés pour rectifier les erreurs de détection.

Artére coronaire gauche

Artére

. circonflexe
Artere

coronaire

droite Artere descendante

antérieure gauche

FIGURE 5.2 — Atlas de Parbre des artéres coronaires
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FIGURE 5.3 — Pipeline de 'extraction des lignes centrales des arteres coronaires

5.3.1 Pré-traitement

Il n’est pas efficace ou nécessaire de traiter I’ensemble du volume CT, car les artéres coronaires
n’occupent généralement qu’un petit nombre de voxels. Par conséquent, la définition de la région
d’intérét et la suppression des informations non pertinentes constituent une étape importante
et essentielle avant la segmentation proprement dite. D’abord, nous proposons d’améliorer les
structures vasculaires contenus dans le volume CT en utilisant des filtres d’amélioration et
spécialement le filtre de Frangi. L’objectif du filtre de Frangi est d’améliorer les structures
vasculaires dans le but éventuel de les segmenter. Une procédure d’amélioration des vaisseaux
en tant qu’étape de prétraitement améliorera la délimitation des petits vaisseaux et réduira la
surprojection des organes. C’est une méthode populaire pour détecter les structures vasculaires
dans les images médicales. Elle attribue a chaque voxel de I'image CT une mesure de vascularité,
indiquant la probabilité que ce voxel ressemble & une structure vasculaire. Pour créer une
représentation binaire des artéres coronaires, un algorithme de seuillage adaptatif est appliqué
aux sorties du ce filtre.

Les valeurs d’intensité des scans CT sont mesurées en unités Hounsfield, une unité définissant
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FIGURE 5.4 — Histogramme des valeurs de I'unité de Hounsfield pour les points appartenant
a ligne centrale de la base d’entrainement

I’absorption du faisceau de rayons X par les différents tissus qu’il traverse. Les données sont
traitées et reconstruites par un ordinateur en une image, selon un calcul matriciel. L’échelle de
Hounsfield correspond a des densités qui s’étendent sur 2000 valeurs. Par définition, HU = 0
correspond a ’eau pure, HU = —1000 a l'air pur, HU = 41000 au métal et a I’os compact. La
majorité des structures tissulaires ont une densité comprise entre 20 et 80 unités. La densité
du sang est comprise entre 50 et 80, celle du calcium est supérieure a 90, celle des graisses
varie de —50 & —100. La densité du tissu cérébral est de 20 dans la matiére blanche et de 40
dans la matiére grise. Un liquide visqueux riche en protéines peut atteindre une densité de 40
unités. Une large gamme de valeurs peut étre écartée lors de I'étape de pré traitement, car
ces valeurs correspondent & des structures qu’il n’est pas pertinent de conserver dans cette
étude. Afin de choisir la gamme optimale de valeurs & conserver, I’histogramme des valeurs
d’intensité des lignes centrales est calculé comme le montre la figure 5.4. D’aprés le graphique
de I'histogramme, on peut affirmer que le seuil de 700 engloberait la grande majorité des points
des lignes centrales. Toute valeur qui dépasse 700 sera réduite a 700 et le méme processus est
répété pour les valeurs inférieures a 0. Les valeurs restantes sont ensuite mises a ’échelle dans

I'intervalle [0, 1] selon I’équation suivante Soit X un coordonnée de voxel, I le volume CTA 1,
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est le volume pré-traité, HU,,;, and HU,,,. le couple des seuils précédemment définies.

(
1.0 if I(X) > HUpas

Lyre(X) = 0if I(X) < HUppin (5.1)

I(X)—HUpin

\ HUmaszUmzn stnon

Cette normalisation Min-Max est une transformation linéaire qui maintient les connexions et
les corrélations entre les valeurs d’intensité. Elle permet d’éviter les problémes numériques de
convergence en plafonnant les intensités, dans notre cas, aux seuils HU,,;, et HU,.,. Ceci
réduit la quantité de données a traiter, a savoir les structures inutiles dans cette étude et limite

donc les détections de faux positifs.

5.3.2 CenterlineNet : Architecture

L’architecture compléte du modéle est présentée dans la figure 5.5. Ce réseau a une profondeur

de 6 couches et utilise un module de convolution fortement inspiré du module U-net 3D [157]

Entré
——> | Module Conv (8) nfe
| '
Entrée: 25*25*25 Module Conv (16) l
'
Applatissement [
ﬂ
batch
Dense (1024) }
‘ Max-pooling
—p Dropouts (0.5) Dense (612) l'
,', 0 Sortie
E===) Activation: Sigmoid Dense (1) =)

1 Module Conv (nbr de filtres )

FIGURE 5.5 — Architecture de CenterlineNet
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qui effectue des convolutions 3D avec des filtres de 3 x 3 x 3. Chaque opération de convolution
est accompagnée d’une activation ReL.u pour détecter les non linéarités. Le résultat est ensuite
transmis a une couche de normalisation pour ajuster et mettre a 1’échelle les données afin
d’obtenir une plus grande vitesse de convergence. Aprés cela, les données se compressent a ’aide
d’une couche de Max-pooling qui divise la taille de la carte de caractéristiques résultante par
2 a chaque fois. Les données sont traitées deux fois par le "Module Conv", le nombre de filtres
étant doublé & chaque étape (de 8 & 16). Pour minimiser le phénomeéne de sur-apprentissage,
nous ajoutons des couches de Dropout Spatial avec un taux de 25 %. Ensuite, la sortie de la
deuxiéme couche est aplatie (passage de 3 dimensions & une) puis appliquée a trois couches
denses consécutives ou la derniére couche retourne une valeur scalaire. Au final, le modéle
devrait étre capable de donner la probabilité qu'un volume d’entrée contienne un vaisseau ou

pas en utilisant la fonction d’activation Sigmoide.

5.3.3 Organisation des données

Tous les ensembles de données sont ré-échantillonnés a une taille de voxel de 0.8 x 0.8 x 0.8mm?

par interpolation tri-linéaire. Les valeurs des ensembles de données sont restreintes & une plage

=

(a) (b) () (d)
E, = ;
() (f) () (h)

FIGURE 5.6 — Exemple de patches de vaisseaux "vrai" et "faux" : la premiére ligne affiche les
"faux" vaisseaux tandis que la derniére montre les "vrais" vaisseaux.
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de [0, 700] puis ramenées a une plage de [0, 1] en utilisant la normalisation Min-Max. Afin de
créer un filtre de vaisseaux 3D, le modéle recoit différents patches de vrais et faux vaisseaux
provenant de volumes CTA. Un patch d’entrée a une taille de (25 x 25 x 25) afin qu'’il puisse
contenir la plus grande artére coronaire possible. Un patch est étiqueté comme "vrai" s’il est
centré sur un point de la ligne centrale, tandis qu’il est étiqueté comme "faux" si le patch ne
contient pas de vaisseau ou contient un vaisseau qui n’est pas centré, comme le montre la figure
5.6.

Pour générer les données d’entrainement, les coordonnées réelles des lignes centrales fournies
par les ensembles de données de Rotterdam ont été utilisées. Chaque patch de vaisseau réel est
centré sur un point de la ligne centrale. Soit C' = (Zeentertines Teentertine Yeentertine) = (Cos €1, C2)

un point central. Soit d un vecteur qui représente la taille du patch en un nombre de voxels.

profondeurpgtch, do
d= hauteurpqtcn =1\ d; (5.2)
largeurpaicn do

Soit P un patch dont la taille est définie par d et I est le volume CTA. Le ¢"¢ coupe du patch

qui correspond a la i couche de profondeur est définie comme suit :

I(Co—%+i,Cr—%,Co—%) - I(Co—%2+i,C—%,Cy) - I(Co—%+i,C—%,Co+ %)
Po(i)=| I(Co—% +i,C,Co—%) - I(Co—%+i,C1,C) -  I(Co—%+i,Cp,Co+ %)
I(Co—%+i,Ci+4,Co—%) - I(Co—2+i,Ci+%,Cy) -+ I(Co—2+i,Ci+%,Cr+ %)
(5.3)

5.3.4 Stratégie d’entrainement

Augmentation des données

Pendant I’entrainement et la validation, des patches de référence annotés manuellement ont été

utilisés. Le réseau a été entrainé en utilisant des mini-batchs contenant des fragments étiquetés.
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Dans I’ensemble de données, la répartition de "faux" et "vrai" patches est trés déséquilibrée.
Pour surmonter ce probléme, un échantillonnage aléatoire stratifié des données a été effectué
pour l'entrainement. Chaque itération d’entrainement (époque) comprend une distribution équi-
librée et aléatoirement sélectionnée. En outre, plusieurs techniques d’augmentation des données
ont été utilisées pour accroitre la taille de I’ensemble d’entrainement. Premiérement, pour rendre
le réseau invariant aux rotations autour de la ligne centrale de 'artére, des rotations aléatoires
entre 0 et 360 degrés autour de la ligne centrale de I’artére coronaire ont été appliquées a tous
les cubes. Deuxiémement, pour rendre le réseau invariant aux légeéres inexactitudes dans les
annotations manuelles des points définissant le fragment, un décalage aléatoire uniforme entre
+3 voxels le long de la ligne centrale est appliqué. Troisiémement, pour rendre le réseau robuste
a d’éventuelles inexactitudes dans ’extraction de la ligne centrale de ’artére coronaire, le centre
de chaque cube a été déplacé de fagon aléatoire autour de son origine jusqu’a +2 voxels, dans

n’importe quelle direction.

Parameétres d’entrainement

Les données d’entrainement utilisées étant trop volumineuses, elles n’ont pas pu étre char-
gées directement dans la mémoire. Pour cela, et pour éviter de minimiser ces échantillons, un
entrainement avec générateur de données a été utilisé au lieu de ’entrainement normal. L’en-
trainement avec générateur permet le chargement des données par lots (batch). Cette technique
résout une fois pour toutes le probléme de surcharge de la mémoire. La taille du lot utilisé est
de 256, car il s’agit de la quantité maximale que la machine pouvait traiter en une seule fois.
Les couches d’exclusion (dropout) ont été utilisées sur les deux premiéres couches de convolu-
tion et sur les deux derniéres couches denses avec une probabilité d’exclusion de 50 %. Cela
signifie que chaque nceud a la méme chance d’étre activé ou arrété pendant un cycle de mise a
jour des poids.

En termes d’initialisation des poids, aucun apprentissage par transfert n’a été utilisé, ’appren-
tissage a été effectuée a partir de zéro, mais en ce qui concerne les noyaux du CNN, leurs
poids ont été initialisés en utilisant glorot uniform distribution. [167]. Il s’agit d’une distri-

bution uniforme dont la variance est calculée en fonction des poids pour la passe avant et
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la rétropropagation. Pour entrainer ce réseau, I'optimiseur ADAM [168] a été utilisé avec un
taux d’apprentissage de Ir = 1074, 5, = 0.9, By = 0.999, ¢ = 107® et une décroissance de
1075 (ces variables sont propres a 'optimiseur ADAM). Finalement, ces paramétres devraient
permettre au modéle d’obtenir de bons résultats dans la période de temps la plus courte pos-
sible. Lorsque 'apprentissage commence, le taux d’apprentissage initial est comme mentionné
ci-dessus Ir = 10~* mais une diminution est programmeée si la fonction du cotit de validation
atteint un plateau. Ainsi, si la métrique de la perte de validation ne s’améliore pas pendant un
certain nombre d’époques (20 dans ce cas) alors le Ir est réduit d’un facteur 2. Cette réduc-
tion profite au modele si le processus d’apprentissage stagne. Finalement, un moniteur d’arrét
précoce est ajouté. Ainsi, lorsque la perte de validation ne s’améliore pas pendant un certain

nombre d’époques (100 époques), 'apprentissage est interrompu.

5.3.5 Post-traitement : Délimitation de la région cardiaque et 'aorte

ascendante

Afin de délimiter l'origine et I’étendue de I’arbre artériel coronaire, une extraction de la région
cardiaque et de l'aorte ascendante est réalisée. L’aorte ascendante est le plus grand vaisseau
sanguin du corps. Elle sort du coeur et pompe le sang a travers ’arc aortique et dans 'aorte
descendante. L’aorte ascendante est la premiére partie la plus proche du coeur et comporte
deux petites branches. Ce sont les principales artéres coronaires qui fournissent un sang riche
en oxygene au muscle cardiaque. Cette connexion biologique permet au modéle de distinguer les
vaisseaux parasites des vaisseaux cibles. De plus, et dans le but d’éliminer les fausses réponses,
une frontiére de la région cardiaque est établie afin d’éliminer les prédictions extra-cardiaques
(poumons, pulmonaires,...). Pour cette tache, un modéle de segmentation U-Net a 3 classes [30)]
comme indiqué dans la figure 5.7 est utilisé et les échantillons de vérité terrain sont préparés
par des cardiologues a ’aide du module d’édition de segments du logiciel 3D Slicer [166]. Nous
avons utilisé un ensemble de 10 patients choisis au hasard dans la base de données Rotterdam
comme jeu de données d’entrainement. Le choix d’une architecture 2D est di principalement

a la rareté des données, car une approche par coupe fournit plus d’échantillons d’entraine-
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FIGURE 5.7 — Détection de l'aorte et la région cardiaque

ment qu'une segmentation 3D par volume. Le modéele U-Net est largement utilisé dans les
algorithmes de vision par ordinateur pour sa segmentation rapide et précise des images. La
partie encodeur consiste & compresser les données en une petite carte de caractéristiques tandis
que la phase décodeur reprend cette carte de caractéristiques a la taille originale de I'image
d’entrée. Cette architecture est finalement suivie d'une couche de segmentation qui décide sur
la valeur de chaque pixel et le classe dans I'une des classes suivantes : {0 : Extra Cardiaque,
1 : Région cardiaque, 2 : Aorte ascendante}. Les résultats de segmentation (la sensibilité est
la métrique utilisée) obtenus par ce modeéle sont légérement supérieurs a 89,2 %. Finalement,
toutes les composantes du pipeline proposé en figure 5.3 sont préts a étre combiner pour une
segmentation finale des artéres coronaires. L’élimination des régions extra-cardiaques avant la
segmentation, crée des effets de bords trés néfastes pour les prédictions de CenterlineNet. De ce
fait, nous préférons d’utiliser cette composante comme une méthode de post-traitement pour
ne pas interférer avec les résultats du filtrage des artéres. L’assemblage des ces prédictions se
fait a l'aide d’une superposition.

Nos résultats doivent absolument coller avec la réalité biologique de ces structures. Les ar-
téres coronaires se divisent en deux artéres coronaires principales droite et gauche, qui sortent
de l'aorte ascendante juste au-dessus de la valve aortique (& partir des ostiums coronaires).
En s’appuyant sur ces notions, nous concluons qu’une analyse des composants connectés peut

extraire 'arbre coronaire artériel du reste des vaisseaux détectés.
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TABLE 5.1 — Evaluation des performances de sensibilité de CenterlineNet sur 18 patients issus
de I'’ensemble d’entrainement du concours de sténose et de quantification des artéres coronaires
de Rotterdam (2012). Les colonnes considérées comme l'annotation de la vérité du terrain.

Modeles Données CTA | Prédiction LKEB | LKEB U CTA | LKEB N CTA
CenterlineNet Prediction 95.48 % 95.18% 94.83% 97.10%
LKEB Prediction 38.33 % Nan 62.21% Nan

5.3.6 Reésultats et Discussion

Nous avons utilisé les jeux de données de test du Rotterdam Coronary Artery Framework Steno-
sis and Quantification Challenge (2012). Ces jeux contiennent 30 patients et la vérité de terrain
provient de l'algorithme LKEB [105] pour entrainer notre réseau puisque I’annotation manuelle
n’est pas fournie pour ces échantillons. La nature locale de notre modéle lui permet de détecter
tous les vaisseaux principaux et les branches latérales méme s’il a été entrainé sur un modeéle
qui ne détecte que les branches principales et avec des résultats bruités (pas les annotations
des experts). Le test de sensibilité sur 18 patients des jeux de données d’entrainement Stenosis
donne les résultats présentés dans la table 5.1. Au niveau du patch, nous démontrons que notre
modeéle permet d’identifier les points de référence manuels avec une sensibilité de 95,48%, ce
qui est largement supérieure a la prédiction LKEB avec 38,33% (aucune marge de rayon n’est
considérée pour qu’une prédiction soit étiquetée comme correcte). De maniére surprenante, le
modele CenterlineNet reflete davantage les données annotées manuellement (95,48%) que les
lignes centrales annotées par LKEB (95,18%), ce qui valide la robustesse et la pertinences des

caractéristiques extraites par un modéle CNN. Nous évaluons notre approche sur les jeux de

TABLE 5.2 — Evaluation des performances de CenterlineNet sur 8 patients des jeux de données
CATO08. Nous rapportons les résultats de la version du modéle entrainée uniquement sur les
données de sténose et une autre version mélangée avec les patches CATO08. [107]

Id du patient 00 01 02 03 04 05 06 07 Total
Avec CATO08 | 85.51% | 95.95% | 93.23% | 90.08% | 98.43% | 99.52% | 98.21% | 89.08% | 93.75%
Sans CAT08 | 78.44% | 92.74% | 88.92% | 85.97% | 85.99% | 93.02% | 95.07% | 84.13% | 88.03%

données CATO08. Tout d’abord, nous avons remarqué que le modéle est moins performant pour
cette application que sur celui de la sténose et de la quantification (88,03% contre 95,48%).

Cette baisse peut s’expliquer par le fait que ces deux bases de données n’ont pas la méme qua-
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lité d’'image ni le méme protocole de scanner pour les données acquises. Donc la variation entre
les deux ensembles d’images est considérable. Pour résoudre ce probléme, nous avons fourni
des patches CATO08 aux données d’entrainement et nous réentrainons notre modéle en utilisant
I’apprentissage par transfert tout en validant par une technique de leave one-out. Les résultats
sont présentés dans le tableau 5.2. Nous observons une augmentation de 5 % de la sensibilité et
une adaptation du modéle aux nouveaux échantillons. Puisque nous essayons de trouver toutes
les branches de ’arbre artériel coronaire, il n’est pas utile de rapporter la spécificité car le cadre
de Rotterdam n’extrait que le tronc principal et une branche latérale aléatoire. Néanmoins,
I'idée d’avoir des structures connectées est cruciale pour poursuivre avec un tel modéle. Bien
qu’il s’agisse d’'un modéle orienté localement, la prédiction globale devrait refléter une compré-
hension des données en produisant un arbre artériel en harmonie avec sa définition biologique.
Une telle évaluation ne peut étre faite que par la visualisation des prédictions 3D. Ainsi, comme
le montre la figure 5.8, le modeéle a réussi a reproduire la forme globale de ’arbre central.

L’une des approches les plus explicites de la tache d’extraction des lignes centrales pourrait
étre de fournir le volume complet de données & un réseau de neurones. Mais, faute de données,
le modeéle sera stiirement incapable de représenter les caractéristiques des données. On pourrait
penser que les techniques d’augmentation des données peuvent aider a résoudre de telles fai-

blesses, mais lorsque la taille réelle des données est relativement faible, leur contribution devient

FIGURE 5.8 — Modéles 3D des prédictions CenterlineNet ainsi que des segmentations de la
vérité terrain. La ligne supérieure représente les résultats de la prédiction tandis que la ligne
inférieure affiche la vérité terrain correspondante pour le méme patient et a partir de la méme
vue.
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mineure. Dans cette partie de chapitre, nous avons présenté une nouvelle méthode entiérement
automatique pour I'extraction des artéres coronaires en utilisant des 3D CNN. Notre approche
a utilisé exclusivement le jeu de données limité des cadres de Rotterdam, disponible publique-
ment, pour I’entrainement et le test. Bien que nous ayons utilisé des prédictions bruitées pour
former notre modeéle, celui-ci a atteint un taux de récupération élevé de 95,48 % et 93,75 % sur
des références annotées manuellement pour les deux ensembles de données. A notre connais-
sance, il s’agit du premier 3D CNN 3D utilisé uniquement comme détecteur local de la ligne
centrale des artéres coronaires, en remplacement des filtres et des fonctions de colit manuels
utilisés pour l'identification des vaisseaux. Cependant, le pipeline complet assure la détection
d’un arbre artériel connecté complet avec des branches principales et latérales provenant de
I'aorte ascendante et limitées aux frontiéres de la région cardiaque.

Néanmoins, il reste de nombreuses améliorations possibles a cette architecture. Chaque compo-
sante peut étre développée d’avance et surtout automatisée (1’analyse des composantes connec-
tées). Nous observons qu’il manque & l’ensemble une méthode de récupération des artéres
prédits correctement mais perdu a cause des interruptions. Dans le cas une interruption aura
lieu, I’arbre coronaire n’agit plus d’une structure unique mais des bouts de vaisseaux dispersés.
Dans ce cas, des améliorations doivent étre apportées a I'ensemble du pipeline pour faire face a
ces difficultés et éviter le risque de perdre de I'information pertinente & cause des interruptions

des artéres.

5.4 Optimisation du Pipeline de la Détection

La mise a niveau du pipeline de détection s’inspire de deux principes que nous partageons
durant cette thése qui sont : ajouter de la valeur aux images tout au long de nos recherches et
rester fidéle au caractére de généralisation.

L’isolation de la région cardiaque, bien que cruciale dans le but de la détection de la sténose,
finalement, ne constitue pas un bénéfice dans la réalité clinique. Les experts métiers sont plus
enclins a étudier les différentes sous structures du coeur au lieu de la région cardiaque toute

entiére. Cette étude nécessite généralement la segmentation des cavités sanguines des quatre



108

Chapitre 5. Extraction des

Volume
cT

Pré-
traitement:
élimination
des pixels a

faible
intensité et
faible mesure
de
vascularité

La
segmenta
tion des
sept sous-
structures
du coeur

CenterlineN
et:
détection
des
structures
tubulaires
(prédiction
par force
brute avec
des petits
patchs)

L'aorte
ascendante

Le
masque
dela
région
cardiaque

La
prédiction
finale:
application
d'une
analyse
intelligente
des
composants

Superposition
des
détections
du masque
de lignes
centrales et
laorte
ascendante

Application du
masque
cardiaque pour
minimiser les
fausses
détections

artéres coronaires

connectés

FIGURE 5.9 — Pipeline mise a niveau pour 'extraction des lignes centrales des artéres coronaires

chambres et le myocarde du ventricule gauche. Les résultats ont un certain nombre d’appli-
cations cliniques potentielles. Par exemple, ils peuvent étre directement utilisés pour faire une
analyse fonctionnelle du coeur ce qui donne le potentiel de détecter des anomalies subtiles ou des
changements de la fonction cardiaque. Ceci est essentiel pour le diagnostic précoce des patients
qui présentent par ailleurs une fonction systolique normale des ventricules mais pour lesquelles
on soupgonne une fonction anormale dans d’autres régions.

Notre attention s’est ensuite portée sur l'aspect généralisation, important a nos yeux. Notre
pipeline original manque de robustesse et de flexibilité passé I’étape de CenterlineNet (cf sous-
section 5.3.2). Bien que cette derniére fournisse un excellent filtrage des artéres, un mécanisme
de confiance, de controle et de récupération doit étre mis en place pour imposer une garantie
de qualité dans des environnements et situations difficiles de prédiction.

Enfin, on agit sur le pipeline original (figure 5.3) en introduisant deux composantes indiquées
par les fléches rouges dans la figure 5.9. L’idée de cette amélioration est d’apporter une valeur
réelle, biologique et nécessaire a la réalité clinique a travers les modéles et techniques mis en

place tout au long de la thése pour aider & couvrir autant que possible les défis liés & la dé-

tection et a la caractérisation de la sténose ainsi que les défis voisins qui partagent les mémes



5.4. Optimisation du Pipeline de la Détection 109

structures.

De ce fait, cette section décrit d’abord la revigoration du modéle de l'isolation de la région
cardiaque auquel on rajoute la capacité de segmentation des sept sous-structures. Ensuite,
nous introduisons une analyse automatisée des composants connectés qui vient compléter les
artéres correctement détectés mais écartés de la prédiction finale & cause des interruptions et

des discontinuités dans les branches de ’arbre artériel prédites.

5.4.1 Délimitation de la région cardiaque : segmentation des sous-

structures du coeur

La segmentation précise de la région cardiaque est un probléme difficile car le cceur est com-
posé de plusieurs sous-structures. Le coeur humain est un organe complexe composé de quatre
chambres, de vaisseaux sanguins et de muscles. L’objectif de ce module, comme indiqué pré-
cédemment (sec 5.4) et dans la figure 5.10, est de segmenter précisément les sous-structures,
notamment les quatre chambres (ventricule gauche, ventricule droit, oreillette gauche, oreillette
droite), les deux artéres (aorte ascendante, artére pulmonaire) et le myocarde du ventricule
gauche. La principale difficulté de la segmentation des sous-organes cardiaques est l'identifi-
cation de la limite entre les organes adjacents (par exemple, la limite entre l'oreillette et le
ventricule). Cette segmentation compléte de ces sous-organes a une multitude de bénéfices

notamment :
— fournir une région d’intérét pour limiter la zone de détection et accélérer les calculs;
— indiquer les points de naissance des artéres coronaires (ostium);

— établir un atlas complet pour la région cardiaque indispensable pour les mesures aortique.

Travaux Précédents

En plus de la difficulté de cette tache dans la réalité clinique, son automatisation présente plus
de défis en raison de la grande variation de la forme du cceur et de la qualité des images. Plu-

sieurs méthodes orientées modéle (ajustement de modele)[169, 170] ou orientées atlas [171, 172]
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FIGURE 5.10 — Segmentation de la région du coeur en sept grands structures : aorte, myocarde,
atrium droit, atrium gauche, ventricule droit, ventricule gauche et artére pulmonaire.

(basées sur les régions, frontiéres et coupes de graphes) ont été explorées. Depuis 2015, les

modeéles basés sur ’apprentissage profonds ont devenu I'état de I'art pour la segmentation car-

diaque. C’est dans ce contexte que nous utilisons appel & ces méthodes qui démontrent une

grande capacité d’analyse de données. Plusieurs algorithmes basés sur 'apprentissage profond

ont été proposés pour la segmentation cardiaque [173, 174, 174, 175]. Un réseau multicoupe 2,5D

[174], [175] a été utilisé pour la segmentation du ventricule cardiaque. Cependant, les caractéris-

tiques spatiales 3D n’ont pas été pleinement exploitées dans les méthodes 2,5D, qui n’utilisaient

que de multiples vues (coronal, saggital et axial) d’images 2D. Des méthodes de segmentation

CNN de
localisation

v

CNN de
segmentation

Y N\

FIGURE 5.11 — Vue d’ensemble du pipeline de segmentation en deux étapes, multi-labels et
entiérement automatique de Payer et al [178]. La figure est adaptée de [175].
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automatique du coeur entier [173], [174] ont été étudiées sur la base des réseaux de neurones
(FCN, U-Net,..). Les résultats de ces méthodes ont montré des performances inférieures parce
qu’ils ne parviennent pas & identifier les frontiéres entre les sous-structures cardiaques précisé-
ment. La distinction des frontiéres d’intensité homogéne ne sont pas correctement détectés par

les approches 2,5D en raison de la difficulté a préserver les caractéristiques spatiales et de forme.

Modéle Proposé

Pour relever le défi de la segmentation des sous structures du coeur, nous nous inspirons de
I'une des méthodes les plus performantes dans le challenge MICCAT WHS 2017 176, | qui
est la méthode de Payer et al [178]. C’est un modéle de segmentation de bout en bout, en-
tierement automatique, basé sur un pipeline de 2 CNNs (comme l'indique la fig 5.11) opérant
respectivement depuis une basse, puis une haute résolution. Le premier CNN, appelé "CNN
de localisation", localise le centre d'une boite de délimitation autour du cceur et effectue le
recadrage de la région d’intérét qui englobe toutes les sous-structures. Ce réseau fonctionne
en basse résolution, les données d’entrée sont sous-échantillonnées en raison des limites de mé-
moire, tandis que le deuxiéme réseau CNN, appelé "CNN de segmentation", prend la région
d’intérét du CNN de localisation comme entrée pour effectuer une segmentation multi-étiquette
de chaque pixel.

Cette méthode repose en grande partie sur 'extraction et la localisation de points de repére.
Chaque structure extraite permet de localiser I'espace d’existence de la structure adjacente.
Une de nos contributions scientifiques s’intéresse a améliorer le modeéle de Payer et al [178].
Clairement, grace au repérage des structures par rapport aux autres que ce modeéle apprend et
améliore ses performances. Que dire alors si nous apportons a cette équation I'information de
I’emplacement d’une structure qui entoure tous ces organes ? Ainsi, afin d’améliorer les perfor-
mances de ce modele et d’apporter de nouvelles données a interpréter a son extracteur, nous
ajoutons les artéres détectées comme support pour localiser plus précisément les structures en
question. Cette information s’inscrit dans le cadre de notre pipeline. Nous voulons une segmen-

tation précise de la région cardiaque pour définir la région de présence des artéres coronaires et
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vice versa. Alors comment réussir a garder 'intégrité du modéle de Payer et al en le supportant
avec ces données dont il n’a pas eu accés auparavant ?

Nous savons que ce modéle va servir de post-traitement pour ne pas créer des effets de bords
pour notre modéle CenterlineNet. Et si CenterlineNet faisait parti du pré-traitement de celui de
Payer ? Généralement, les méthodes de pré-traitement sont faite pour standardiser, uniformiser
et probablement améliorer des structures cibles. Nous proposons un pré-traitement sophistiqué
qui permettra d’éliminer ’arbre artériel qui entoure la région cardiaque. De ce fait, I’approche
de Payer et al [ 79] aura un accés direct aux frontiéres définissant ces structures. Cette approche
aide & obtenir une segmentation précise des sous-structures du coeur a travers la détection des
artéres. Cette segmentation servira a obtenir une meilleur détection de 'arbre artériel en dé-
finissant mieux l’atlas de cette région. Nous créons un effet similaire au cercle vertueux, une

amélioration continue de ces deux modéles.

Résultats et Discussion

On commence d’abord par ’évaluation des résultats de reproduction de I’algorithme de Payer et
al [178]. Nous avons suivi les instructions des auteurs pour reproduire leur résultat. Malgré cela,
les résultats obtenus semblent s’éloigner de ceux décrits dans le travail de [179]. Ceci peut étre da
a la migration du modéle de 'environnement Caffe a Tensorflow et aux initialisations aléatoires

du modele. Comme indiqué dans la table 5.3, nos résultats étaient inférieurs a ceux du travail

TABLE 5.3 — Coefficients de similarité de Dice en % pour la reproduction de travail de Payer
et al, les résultats de ’algorithme d’état de I'art de MICCAI WHS 2017 et notre proposition
de couplage des résultats de notre modéle CenterlineNet et I’approche de Payer. Les résultats
montrent la moyenne de toutes les images de la configuration de validation croisée pour chaque
étiquette de segmentation. Abréviations des étiquettes : VG - cavité sanguine du ventricule
gauche, Myo - myocarde du ventricule gauche, VD - cavité sanguine du ventricule droit, AG
- cavité sanguine de l'oreillette gauche, AD - cavité sanguine de l'oreillette droite, AA - aorte
ascendante, AP - artére pulmonaire, WHS - moyenne des sept sous-structures du coeur entier

Classes VG Myo VD AG AD AA AP WHS
Reproduction de Payer 85.37 84.24 87.07 81.52 81.96 84.52 73.87 82.65

Reproduction de Payer o\ o 00 s 906 9586 840 $7.16 S1.7 874
avec élimination des artéres

Payer 924 87.2 879 924 87.8 91.1 83.3 88.9




5.4. Optimisation du Pipeline de la Détection 113

original dans toutes les classes. Cependant, en introduisant les résultats de CenterlineNet, qui
permettent d’éliminer les artéres qui entourent les sous-structures cardiaques et contribuent a
brouiller leurs limites, le modéle répliqué montre une amélioration des performances d’environ
5% au total. Bien que cette augmentation puisse étre considérée comme une condamnation
du modéle répliqué, ’analyse de la classe du ventricule droit prouve le contraire. Cette classe
est la seule qui n’a pas souffert d’'une diminution significative des performances par rapport a
I’algorithme de Payer. L’ajout de notre approche, propulse les résultats de segmentation au-
dessus de I’algorithme original. L’apport de notre méthode est donc tangible et une contribution

qui peut bénéficier énormément aux modeéles de segmentation du coeur.

FIGURE 5.12 — Evaluation visuelle des résultats de la combinaison de Payer et al [175] re-
produit avec ’élimination des artéres produits par CenterlineNet. La premiére ligne affiche les
prédictions alors que la deuxiéme contient les vérités terrain. Ces patients font parti de la confi-
guration de validation croisée.
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5.4.2 Analyse intelligente des composants connectés : diminuer le

risque des interruptions

L’approche CenterlineNet utilisée précédemment donne d’excellents résultats si les images scan-
ner sont bien adaptées et de bonne qualité. Cependant, le travail précédent a une limitation
importante qui est de perdre complétement, & 1’échelle d'un sous-arbre entier, les artéres des
qu’elles présentent une interruption méme minime du chemin. Cette limitation provient de la
nature de ’analyse des composantes connectées. Or, ces interruptions sont fréquentes et peuvent
provenir d’erreurs d’acquisition (protocole et équipement) ou a I'anatomie du patient. La taille
des artéres reste la principale raison d’apparition d’interruptions.

Dans des conditions favorables, ce processus se simplifie en une analyse simple des composantes
connectées mais en présence d’éléments perturbateurs et notamment d’interruptions dans le
trajet, il permet de conserver et d’isoler les morceaux d’artéres apres ces discontinuités.

Ces problémes commencent & apparaitre lors de 'utilisation de la base de données du CHU de
Poitiers. Cette base de données est plus récente que celle de Rotterdam et la variabilité en terme
de la qualité est remarquable. Certaines interruptions, bien que minimes, nous faisaient perdre
des sous arbres complets. Commencons d’abord par un cas de figure issu de notre évaluation
sur la base de données de Rotterdam. La figure 5.13 présente un cas qui nous a aidé a repenser
I’approche de I’analyse classique des composants connectés.

La prédiction de CenterlineNet récupére 95.2% de I'arbre artériel aprés suppression des régions
extra-cardiaques. Cette prédiction souffre de deux ruptures majeures mises en évidence par
les cadres verts. Aprés avoir effectué ’analyse des composants connectés, comme le montre la
figure 5.13c, le taux de récupération chute a 61.7% en raison de la perte de l'artére coronaire
droite. C’est dans ce contexte que le besoin d’une analyse intelligente pour récupérer I'arbre
artériel sans tenir compte des discontinuités est impératif.

Nous avons pour objectif de proposer un module qui permet une analyse intelligente des compo-
sants connectés. L’idée est de reconnaitre les artéres coronaires a partir des structures prédites
dans la région cardiaque. Ce mode¢le doit étre capable de reconnaitre 1’évolution de I'arbre ar-

tériel et de fournir I'aspect de généralisation que nous avons manqué a cause de I’approche de
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suivantes :
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partitionnement en patches utilisé par CenterlineNet. Ainsi, ce module adhére aux contraintes

— une approche 3D contenant le volume entier de la prédiction est une nécessité

— les artéres intracardiaque prédites par CenterlineNet constituent les données d’entrée

— Tarbre artériel complet est le point culminant de ce module de correction.
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(c) Résultat final du pipeline original

(d) Résultat final superposé
(a)

avec la vérité de terrain
FIGURE 5.13 — Perte d’un sous arbre complet (la partie droite de I’arbre coronaire) a cause des
interruptions dans la prédiction de CenterlineNet montrées avec les cadres verts dans I'image
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Modéle Proposé

Avec tout ceci en téte, nous proposons l'architecture décrite par figure 5.14. Pour des raisons
de cotit de calcul et des restrictions de mémoire, les volumes d’entrées subissent un ensemble de
transformation en phase de pré-traitement pour réduire leurs dimensionnalités. Ces transforma-
tions comprennent des étapes de recadrage et redimensionnement anisotropique. Evidemment,
les volumes d’entrées ont différentes résolutions et sont hétérogénes en terme de taille. Ces
étapes sont utiles pour normaliser la taille d’entrée des données de (64 x 64 x 64). Ce pipeline
repose sur le modeéle SE-ResNext 101[180] (cf section 2.3.3). Le choix de Iarchitecture dépend
des données disponibles et de la complexité de la tache. Dans notre cas, comme c’est le cas pour
différents défis d’imagerie médicale, les données sont rares. La tache est cependant complexe
car nous recherchons des caractéristiques qui permettent de distinguer les artéres coronaires des
autres structures tubulaires intracardiaques. Pour cela, nous optons pour une architecture qui
offre plus d’interdépendances entre les cartes de caractéristiques et fournit une représentation
plus complexe des couches profondes.

Ce modele a été entrainé avec une taille d’entrée de (64 x 64 x 64), des activations ReLu au
niveau des couches de convolutions, une activation Sigmoid au niveau de la couche finale, Adam

comme optimiseur avec un taux d’apprentissage de 0,01 et un déclin d’apprentissage de 0, 1.

@%{ :> Pré-traitement :> i :> (“%
s

FIGURE 5.14 — Pipeline complet de I'architecture proposé pour I'analyse intelligente des com-
posants connectés.
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(a) Résultat de la Prédiction (b) La vérité de terrain

de CenterlineNet

(¢) Résultat final du pipeline original (d) Résultat final aprés 1'analyse
intelligente des composants connectés

FIGURE 5.15 — La perte d’un sous arbre complet (la partie droite de larbre coronaire) a
cause des interruptions est récupéré grace a 'analyse intelligente des composants connectés
(Les artéres sont épaissis pour des raisons d’affichage).

TABLE 5.4 — Comparaison des résultats de 'approche de 'analyse classique de composants
connectés avec celle du module intelligent a I'issu des prédictions intracardiaques du modeéle
CenterlineNet. L’évaluation est faite sur 8 patients qui appartiennent a la base de données de
CHU Poitiers en utilisant les métriques : sensibilité (rappel), valeur prédictive positive, précision
(accuracy) et la similarité de Dice

Approche Sensibilité  Spécificité  Précision Similarité de Dice
Ancienne 48.4% 81.5% 64.95% 60.73%
Analyse Intelligente  85.75%  83.22%  84.48% 84.46%

Résultats et Discussion

L’approche proposée fonctionne bien mieux que la précédente comme indiqué dans la figure

5.15. Nous pouvons finalement reconnaitre les artéres qui font partie de 'arbre artériel. Méme
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si la prédiction (figure 5.15a) présente plus qu’une seule interruption, le module proposé (cf
figure 5.15d) garde la continuité de cet arbre en se débarrassant aussi des prédictions bruitées
dans son chemin. Il fonctionne bien aussi dans des conditions favorables, en reconstruisant cor-
rectement ’arbre artériel, que dans des conditions défavorables ot de nombreuses interruptions
peuvent intervenir en isolant l'artére des autres structures.

Comme mentionné précédemment, la base de données du CHU Poitiers souffre le plus des pe-
tites ruptures de prédiction de CenterlineNet. La table 5.4 met en évidence ces problémes. Avec
I'analyse classique en composantes connectées, la perte est significative (48.4%), en particulier
pour la sensibilité qui est la mesure la plus cruciale dans cette analyse. Nous avons besoin de
I’arbre artériel complet pour détecter correctement une sténose par la suite. La valeur prédictive
positive n’est pas trés expressive car, en général, les experts métier se contentent de segmenter
les artéres principales seulement, ce qui rend cette métrique peu appropriée a notre cas. Mais
laugmentation de cette valeur de 81,5% a 83,22% prouve que le modéle élimine également les
structures qui se collent parfois & 'arbre artériel et dont il était impossible de se débarrasser
auparavant. Néanmoins, le plus grand succés reste la récupération des bouts d’artéres correc-
tement prédits initialement. Le passage de 48.4% a 85.75% résume a la fois, 'inaptitude de
I’approche précédente de ’analyse classique des composants connectés pour la base de données

de CHU et 'apport de I'analyse intelligente des composants connectés.

5.5 Conclusion

Avant de commencer & traiter les problématiques liées a la détection de la sténose a partir des
images CT, nous avons abordé dans ce chapitre une étape essentielle, I’extraction des artéres
coronaire. Dans une premiére partie, nous avons présenté les principales méthodes utilisées dans
I’état de I’art et expliqué pourquoi elles n’étaient pas adaptées, notamment I’extraction manuelle

des caractéristiques et la détections des branches principales de ’arbre artériel seulement.

Nous avons ensuite proposé d’utiliser 'apprentissage profond pour notre approche. Méme si

ce modele, CenterlineNet, est aidé par des algorithmes de pré et post-traitement aussi. En
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revanche, sa contribution principale réside dans sa capacité a extraire les caractéristiques dis-
criminatives pour filtrer localement les artéres. Ce filtre jouit des différentes caractéristiques

géométriques et analytiques fourni par une cascade de couches de convolutions.

Tout d’abord, nous avons prévu une étape de prétraitement pour normaliser les données et
améliorer les structures cibles avec des filtres utilisés dans 1’état de 1’art et principalement le
filtre de Frangi [98]. Nous voulons que notre modéle CenterlineNet ait accés a I’aspect analytique
des filtres tubulaires classiques de sorte que sa carte de caractéristiques soit plus appropriée

pour les artéres coronaires que pour les formes cylindriques générales.

Nous avons testé les performances de CenterlineNet sur la base de données de Rotterdam. Nous
étions principalement intéressés par son taux de récupération (sensibilité). Malgré un apprentis-
sage bruité, I'annotation provenant d’un algorithme offrant simplement les artéres principales
[105], CenterlineNet arrive a extraire plus de 95% de 'arbre artériel principal et les branches
secondaires également. Deux limites sont & noter pour notre méthode. Tout d’abord, nous ré-
cupérons toutes les artéres du volume CT et non seulement les artéres coronaires. Ensuite, de
nombreuses portions d’artéres sont manquantes, ce qui est préjudiciable pour la détection de

sténose.

Nous avons présenté une solution pour la premiére limitation basée sur la définition biologique
de l'arbre artériel. En utilisant une segmentation CNN 2D de la région cardiaque et de ’aorte
ascendante, nous avons pu déterminer 1’origine et 1’étendue de la structure cible. La superpo-
sition des résultats avec la prédiction CenterlineNet permet de récupérer I’ensemble de I'arbre
artériel. Nous avons montré que cette approche est assez robuste et donne d’excellents résultats

sur une base de données diversifiée et difficile, & savoir la base de données Rotterdam.

Suite a cette étude préliminaire, nous avons constaté que ’extraction de la région cardiaque ainsi
b) 92 . 9 7 . , . ) .

que de l'aorte ascendante n’était qu'une étape essentielle pour la réussite de 'extraction des

artéres coronaires. Celle ci n’apporte aucun bénéfice a la réalité clinique. Ceci est en contraste

avec les principes partagées au cours de cette these, qui sont principalement basées sur la

valeur ajoutée au contexte clinique. Nous avons donc fait évoluer ce module pour y inclure

une segmentation des sept sous-structures du cceur. Outre la complémentarité qu’il apporte a



120 Chapitre 5. Extraction des artéres coronaires

ce pipeline, il peut étre utilisé séparément pour des taches de mesure des pathologies de ces

structures.

La migration de ce pipeline vers la base de données de CHU Poitiers a révélé des défauts majeurs
dans notre approche et principalement sur la partie de I’analyse des composants connectés. Cen-
terlineNet excelle toujours dans ’extraction des artéres mais, les interruptions sont fréquentes.
Un module de récupération des bouts d’artére manquants devient une nécessite et la deuxieme
limite de ce pipeline est alors adressée. Nous avons proposé un troisieme module basé sur
I’apprentissage profond dans notre pipeline qui remplace ’analyse classique des composants
connectés par une analyse intelligente. Il est capable d’isoler les artéres coronaires méme dans

la présence des prédictions bruitées et des multiples interruptions et discontinuités.

Dans ce chapitre, nous avons implémenté un pipeline pour 'extraction des lignes centrales des
artéres coronaires. Avec les multiples modules proposés, nous avons abordé les défis voisins liés
a notre étude et fourni des solutions pour la segmentation des sous-structures cardiaques et
le clustering des artéres coronaires. Le résultat de ce pipeline devient maintenant le nouveau

point de départ de I'approche de détection et de catégorisation des sténoses.






Chapitre 6

La détection de la sténose et la

classification des plaques

6.1 Introduction

Apres avoir effectué avec succes I'extraction de I’arbre artériel dans le chapitre précédent, nous
nous concentrons maintenant sur I'un des défis majeurs de la thése qui est la détection auto-
matique des causes de la maladie coronarienne pour la prévention des risques cardiovasculaires.
La crise cardiaque et I’angine de poitrine sont les deux principales conséquences de la maladie
coronarienne. Leur cause principale est la formation de I'athérosclérose. Il s’agit de l'accumula-
tion progressive de cholestérol, de graisse, de calcium et de tissu fibreux, appelée aussi plaque,
sur la paroi interne des artéres coronaires, généralement sur plusieurs décennies. Dans un pre-
mier temps, la paroi du vaisseau s’élargit pour inclure la présence de la plaque (dilatation du
vaisseau), tout en gardant une section transversale de taille normale (garde la forme tubulaire).
L’athérosclérose est une maladie chronique qui reste asymptomatique pendant des décennies
jusqu’a ce qu'un rétrécissement, également appelé sténose, limite la circulation du sang riche
en oxygene vers les organes. Ce rétrécissement de 'artére se manifeste généralement par des
irrégularités des vaisseaux sanguins visibles généralement sur une angiographie par tomodensi-

tométrie (CTA). Lorsque la sténose est suffisamment grave, elle peut avoir des conséquences sur

122
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Artére coronaire
(fournit du sang

Muscle : . ' L
cardiaque . Muscle cardiague mort

FIGURE 6.1 — La maladie des artéres coronaires. La figure est adaptée de [127]

I’apport sanguin a la partie du muscle cardiaque concernée, entrainant une douleur thoracique
intense due a 'ischémie (un manque de sang, donc un manque d’apport en oxygéne). C’est ce
qu’on appelle I’angine de poitrine.

D’un point de vue quantitatif, une sténose est considérée comme significative si le rétrécisse-
ment obstrue plus de 70% du diameétre de artére et non significative en dessous de 50%. Pour
les cas intermédiaires, un diagnostic et des informations supplémentaires sont nécessaires pour
quantifier 'impact de la sténose. A un stade plus sévére, les plaques peuvent devenir instables,
se rompre et favoriser en outre la formation d’un thrombus (caillot de sang) qui obstrue l'artére.
Si un thrombus bouche complétement une artére, toute une partie du myocarde est privée de
toute ressource, cela conduit a un infarctus du myocarde, connu sous le nom de crise cardiaque
(cf figure 6.1). Les cellules cardiaques non irriguées finissent par mourir si le flux sanguin n’est
pas rétabli suffisamment tot, créant des cicatrices de collagéne dans le muscle qui peuvent in-
duire des complications cliniques graves mettant en danger la vie du patient. Ce chapitre 6 se
consacre & la description de nos recherches sur le théme de 'aide au diagnostic pour la pré-
vention des risques cardiovasculaires. La section suivante 6.2 présente un résumé de la partie
3.3 de I'état de l'art. A l'issue de l'analyse de la littérature, nous concluons que tirer profit
de I'excellente extraction des artéres coronaires peut simplifier davantage la représentation des

vaisseaux sanguins. Par conséquent, nous proposons d’appliquer la transformation cMPR pour
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aligner ces structures (sec 6.3). Puis, nous mettons en ceuvre un pipeline complet qui permet &

la fois de détecter la sténose (sec 6.4) et d’identifier le type des plaques détectées (sec 6.5).

6.2 Etat de ’art

Les lésions sont des anomalies & structures et représentations assez complexes. Nombreux sont
les travaux qui ont été consacré a I’étude de leurs caractéristiques et attributs. Comme nous
avons discuté dans la section 3.3, 'ambiguité et le manque de descripteurs propres a ces lésions,
ont poussé les chercheurs vers de multiples approches dans le but de bien les caractériser.

Une famille d’approches [112, , , , | est basée sur la définition biologique de la
sténose, "un rétrécissement du diameétre de ’artére", pour proposer une méthodologie basé sur

les étapes suivantes :
1. construire un modéle idéal d’un vaisseau sain ;
2. faire la segmentation de ’artére en question;
3. comparer I’évolution du diamétre de ’artére réel au diameétre du profil idéal ;
4. identifier un seuil de rétrécissement au dessus duquel une 1ésion est signalée.

Dés le premier apergu de ces étapes, nous pouvons directement identifier les défauts de ces
méthodes. D’une part, la création d’un profil idéal d’un vaisseau sain est loin d’étre trivial en
raison de la complexité de la structure du vaisseau. D’autre part, le suivi de 1’évolution du
diamétre de 'artére est une source de fausses détections. En effet, le diamétre du vaisseau subit
des diminutions brusques au niveau des bifurcations ou en distale sans que cela soit identifié
comme une lésion dans la réalité clinique.

Une partie de ces approches [131, , , , | remplace la construction d'un profil idéal
par la sélection d’une région saine de 'artére et le calcul du "diameétre attendu" & partir de
la. Encore une fois, le choix de cette région est problématique et peut induire des fausses dé-
tections si on tombe sur une zone malsaine ou anormale. Certaines méthodes se sont orientées
vers l'identification semi- automatique de la région saine grace a 'interactivité avec les experts

médicaux



6.2. Etat de lart 125

Pour la classification des plaques, cette famille d’approches repose encore sur un principe
simple : une fois la lésion détectée, on extrait la zone de rétrécissement (la région entre le
diamétre attendu et le diamétre réel). L’extraction de cette zone permet la classification de la
nature des plaques (douce, calcifiée ou mixte). Cependant, pour des raisons liées a la précision
de la segmentation, cette tache est assez compliquée. En effet, la délimitation de ces deux sur-
faces en question doit étre suffisamment précise, ce qui constitue un probléme en soi, en raison
de la résolution limitée du scanner par rapport a la taille des plaques.

Une deuxiéme famille d’approches s’est plutdt intéressée a la caractérisation des lésions. Les
plaques sont généralement identifiées par leur apparence géométrique spécifique correspondant
& une zone brillante autour de 'artére dii & la formation des calcifications. Les premiers travaux
[126, , , , | ont proposés d’effectuer un seuillage manuel ou semi-automatique
sur les valeurs d’intensité des scans CT dans des régions d’intérét prédéfinies. Malheureuse-
ment, Les lésions sont des structures assez complexes et requiérent plus de descripteurs afin
de décrire leur structures. C’est dans ce cadre que les chercheurs se sont intéressés a l’iden-
tification d’un ensemble des caractéristiques autres que l'intensité et le volume des plaques
[152, , , , , , , |. Avec l'utilisation de I’apprentissage machine, il est de-
venu plus simple de combiner multiples mesures et descripteurs dont : circularité, excentricité,
la présence et I'étendue des artefacts, les caractéristiques locales de type Haar, I’entropie, la
variance et les gradients d’intensité et bien d’autres.

Les résultats prometteurs de ces méthodes ont démontré que les lésions sont bel et bien descrip-
tibles par des caractéristiques de niveau bas et intermédiaire. Mais, ces caractéristiques restent
un ensemble fini de descripteurs manuellement choisi, ce qui limite les méthodes susmention-
nées.

Nous savons que les récentes méthodes basées sur ’apprentissage profond permettent d’obtenir
de trés bonnes performances pour l'extraction des caractéristiques automatiques et de haut
niveau est celle de 'apprentissage profond. Sa premiére utilisation, & notre connaissance, pour
la détection de la sténose est récente. En effet, Zreik et al [153] ont démontré en 2018 qu’un
réseau de neurones convolutif récurrent multi-taches (RCNN) parvient a obtenir des perfor-

mances faisant référence dans 1’état de art. Leur réseau effectue deux taches de classification
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simultanément pour la détection de la sténose et la classification des plaques. Comme entrée,
Zreik et al fournissent a leur modele des images reconstruites des vaisseaux par la cMPR. En
fait, & notre connaissance, toutes les méthodes qui utilisent I'apprentissage profond réalisent la

reconstruction cMPR au préalable. La méthode de Zreik et al souffre de deux limitations :

— due a son architecture complexe, I'apprentissage de cette méthode sur un jeu de données
limité (c’est le cas pour la plupart des problématiques de I'imagerie médicale) est quasi

impossible ;

— a cause de la double classification en sortie, le modéle prédit des scénarios physiologi-
quement impossible (par exemple : pas de sténose comme résultat de la premiére tache,

plaque calcifiée comme résultat de la seconde).

Tejero de Pablos et al [154] ont proposé 'utilisation d'un CNN, des vecteurs de Fisher et des
classifieurs SVM pour la détection de la sténose uniquement. Ce travail est plus approprié aux
jeux de données de taille réduite. Tejero de pablos et al ont utilisé un ensemble de six projec-
tions différentes du volume cMPR d’un segment. Ce nombre de projections a été réduit par
Denzinger et al [156] qui ont démontré qu’un réseau CNN 2.5D a deux projections uniquement
parvient & surpasser les performances de [154]. Finalement, dans leur dernier travail, Denzinger
et al [159] ont présenté la premiére approche permettant de prédire directement le score CAD-
RADS en six classes a l'aide d’un algorithme basé sur ’apprentissage profond. L’ensemble des
segments des artéres coronaires est découpé en 17 segments selon la norme AHA (American
Heart Association) et reconstruit a 'aide de la ¢ MPR . Leur extracteur de caractéristiques
utilisé est le CNN 2.5D présenté dans [156].

Comme nous pouvons le constater, en se basant uniquement sur la représentation 2,5D, il est
facile d’omettre certaines informations 3D qui peuvent étre pertinentes. De plus, toutes ces
méthodes qui utilisent ’apprentissage profond sont fortement dépendantes d’une excellente ex-
traction des artéres et d’une reconstruction cMPR correcte. Néanmoins, aucune de ces méthodes
ne propose un algorithme de vérification et de correction des artéres mal reconstruites.

Dans notre travail, nous proposons deux modeéles séparés pour la détection de la sténose et
la classification des plaques. Cette séparation est largement motivée par l'importance de I'in-

terprétation biologique des résultats. Le modéle de la classification n’agit que sur les lésions
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détectées par le modéle de I'identification de la sténose. De plus, nous proposons deux architec-
tures 3D ce qui permet d’exploiter toutes les informations et corrélations spatiales. Finalement,
pour le modéle de la détection de la sténose, nous introduisons un algorithme de pré-traitement
pour la correction des artéres mal reconstruites (probléme de placement des points de la ligne

centrale). Ainsi, nous améliorons la robustesse et la fiabilité des prédictions.

6.3 Reconstruction de ’arbre coronaire extrait

L’utilisation de la projection a intensité maximale (MIP) permet d’obtenir une vue plus com-
pléte de l'ensemble du volume du vaisseau. MIP est une technique de projection, selon la-
quelle seul le pixel de plus haute valeur dans la direction de la projection est représenté pour
reconstruire les images bidimensionnelles. L’image MIP permet de différencier les structures
vasculaires des structures non vasculaires comme indiqué dans la figure 6.2, car le résultat est
une projection de la plus haute intensité. Cette technique est largement utilisée car elle fournit
une vue globale du vaisseau avec une interaction minimale de 1'utilisateur. Cependant, I'un des
principaux inconvénients de I'utilisation de ce type d’affichage est la perte d’informations sur
la dimension de profondeur et également le manque de détails sur la section transversale du
vaisseau qui sont pertinents pour ’analyse de la sténose. En outre, la qualité de I'interprétation
dépend du nombre de sections a projeter. Par exemple, une valeur élevée de ce paramétre peut
conduire a la dissimulation de certaines sténoses car elles seront masquées par des structures
adjacentes plus brillantes. A l'inverse, le choix d’une valeur faible peut empécher 'utilisateur de
visualiser des calcifications importantes. Ainsi, la MIP doit étre utilisé en complément d’autres
techniques de visualisation pour assurer une meilleure analyse du vaisseau. Les techniques de
visualisation basiques ne peuvent pas étre utilisées seules pour ’analyse des artéres coronaires
car elles ne sont pas en capacité d’offrir une vision compléte de la structure vasculaire complexe.
Des méthodes de reconstruction avancées sont aujourd’hui disponibles grace aux progreés réali-
sés dans le domaine des logiciels et du matériel, rendant possible des techniques de visualisation
plus sophistiquées en temps réel. Les approches de visualisation (cMPR, rendu volumique di-

rect, coupes transversales) sont des outils précieux pour une investigation rapide et fiable de la
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(b)

FIGURE 6.2 — Affichage de deux artéres coronaires avec la projection a intensité maximale
(MIP).

sténose. Néanmoins, étant donné le nombre croissant d’images CT a examiner par jour par les
experts, mettre en place des outils plus automatisés aidera & économiser le temps et le cotit du
diagnostic. Par conséquent, tirant parti du potentiel de I'un des outil de reconstruction le plus

performant, nous proposons une analyse de sténose par cMPR.

6.3.1 cMPR : reformatage multiplannaire incurvé

Dans la réalité clinique, la visualisation des structures de petit diamétre se fait a l'aide de
réformatage multiplannaire (MPR). Ce processus permet de ré-échantillonner et de visualiser
I’ensemble des données en fonction des informations de haut niveau obtenues via la détection
de la ligne centrale des structures cibles. Cette technique permet d’afficher toute la longueur de
la structure tubulaire dans une seule image. L’expert peut alors faire tourner le vaisseau sur son
axe longitudinal permettant de visualiser tout le volume du vaisseau. De plus, il peut parcourir
la séquence de coupes transversales de l'artére (vues coronaires transaxiales), ce qui lui permet
une visualisation précise du vaisseau ainsi que de la plaque d’athérosclérose. Généralement,

I'expert dispose d’un ensemble d’outils pour délimiter manuellement la plaque et quantifier la
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sténose sur un ensemble de vues. Dans la figure 6.3, nous pouvons identifier trois types de vues
MPR : MPR projetée, MPR étirée et MPR alignée (cMPR).

La MPR projetée peut étre vue comme une MIP, donc une projection d’un ensemble de données
selon un vecteur d’intérét colinéaire avec les vecteurs de base (z,y, z). Un inconvénient de cette
méthode qui se rajoute a ceux de la MIP est la distorsion de la longueur de I’axe central des
artéres coronaires due a cette projection paralléle. Par conséquent, I'isométrie des structures
n’est pas conservée. La MPR étirée, par contre, préserve 'isométrie. C’est une transformation
qui permet de suivre I’évolution d’une structure selon son axe "incurvé". La projection permet
ainsi d’obtenir I'artére coronaire étirée dans un seul plan comme indiqué dans la figure 6.3b.
Le troisieme type du MPR est le plus intéressant pour notre étude. La MPR alignée crée
non seulement un ensemble des coupes transversales de chaque segment artériel coronaire mais
génére une représentation linéaire du vaisseau. Toutes les autres structures avoisinantes qui sont
a une distance pres de la ligne centrale sont automatiquement éliminées. Cette méthode permet
de réduire les problémes de tortuosité et de chevauchement observés avec d’autres méthodes de
reconstruction. Comme indiqué précédemment dans la section 3.3, la sténose est définie comme
un rétrécissement d’artére. Par conséquent, I'un des moyens les plus pertinents pour la détection
de la sténose est le suivi de I'évolution du diamétre de 'artére coronaire. L’avantage le plus
pertinent qu’offre la cMPR est une représentation ou la seule variable de I'image résultante
est le diameétre. La figure 6.4 permet une visualisation plus claire de I'importance de la cMPR.

L’image résultante est plus simple & interpréter que la structure complexe des artéres. Par

FIGURE 6.3 — Différentes méthodes de génération de MPR : a) MPR projetée, b) MPR étirée,
c) MRP aligné. La figure est adaptée de [117]
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contre, I'inconvénient le plus apparent de cette méthode est la nécessité de faire une analyse
par segment d’artére. Nous ne pouvons plus traiter 'arbre coronaire comme une entité mais
nous devons le découper en sous-segments. Cet inconvénient est plutot un avantage dans notre
cas. Dans la réalité clinique, les experts fournissent les résultats de leur diagnostic sous forme
d’un bilan qui contient les analyses individuelles de chaque segment.

Dans les sous-sections suivantes, nous décrivons les étapes d’implémentation de la cMPR ainsi

que les résultats obtenus sur la base de données du CHU Poitiers.

6.3.2 Implémentation du cMPR

Pour créer une cMPR, il faut suivre I’évolution de I'artére et extraire chaque section transversale
perpendiculairement & son vecteur d’orientation (vecteur directeur). Deux méthodes peuvent
étre utilisées pour atteindre cet objectif qui sont les rotations successives a ’aide des angles
d’Euler et les changements de référentiels a ’aide des matrices de passage. Au début, nous

favorisons la méthodes des rotations successives. Notre idée se reposait sur trois étapes :

— premiérement, réorienter le vecteur normal dans la direction de I'un des axes principaux

en utilisant une rotation 3D ;

— deuxiémement, utiliser une rotation le long d’un axe personnalisé avec un angle de rotation

FIGURE 6.4 — L’idée générale de cMPR : alignement des structures contournés. La figure est
adaptée de [181]
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personnalisée ;
— troisiemement, créer la matrice de rotation 3D.
Le probléeme de cette approche est que les rotations successives sont trés sensibles a I'inexacti-
tude des calculs. L'imprécision des estimations rend 1'utilisation des angles d’Euler pratiquement
impossible. Par conséquent, nous avons opté pour ’approche utilisant les matrices de passage.
Cette méthode se base sur le vecteur normal de la section transversale a traiter. Ce vecteur
normal 77 est facilement obtenu a partir de deux points de la ligne centrale de 'artére. Soient
Pi—1, Pi et piy1 trois points successifs appartenant a la ligne centrale. Le vecteur normal T est

donné par :

—
=7 = Pi1Pit1
[y |

Pour obtenir la section transversale au point p;, il est nécessaire de calculer le plan perpendi-

culaire & 77 et passant par p; a ’aide de ’équation suivante :
ar+br+cz+d=0 (6.2)

avec a,b et ¢ sont les composantes du vecteur normal a ce plan u.A partir de la, I'identification
de deux vecteurs perpendiculaires a U est faite. Le premier vecteur ut appartient au plan de
la section transversale tandis que le deuxiéme vecteur uj est perpendiculaire a et up a la fois
en utilisant I’équation ci dessous.

up =7 Auj (6.3)

avec A, 'opérateur du produit vectoriel. Ainsi, la matrice de passage M de la base Bl =

- =
o

(7,7, k) alabase B2 = (7,uj,us) est donnée par

M = (nuquy) (6.4)

Finalement, les coordonnées du point p appartenant & la section transversale sont récupérées
via 1’équation suivante :

p” =" Mp" —p;h) (6.5)

ot pP? sont les coordonnées dans la nouvelle base de la section transversale, p?! les coordonnées
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FIGURE 6.5 — Extraction des sections transversales d’une artére coronaire & 1’aide de cMPR.

dans la base d’origine et pP! les coordonnées du centre du nouveau repére dans la base d’origine.
Ces coordonnées sont exprimées dans la base B2 donc pour obtenir la projection le long du

vecteur normal, il suffit d’éliminer la premiére coordonnée.

6.3.3 Reésultats de la cMPR sur la base de données de CHU Poitiers

Nous consacrons cette sous section a l’analyse visuelle de la reconstruction cMPR que nous
venons de développer. Le premier test réalisé permet de valider l'extraction correcte de la
section transversale de chaque point appartenant a la ligne centrale d’un artére coronaire. Pour
cela, nous proposons d’étudier I'exemple affiché par la figure 6.5. L’artére coronaire choisi est
montré dans la figure 6.6b. Il présente une sténose sévére (occlusion de 60 a 80% du diameétre
total) dans sa partie proximale. Nous pouvons aussi voir que ’évolution de cette artére se
fait selon un axe distinct différent de ceux qui représentent la base Bl. Aprés avoir effectué
la reconstruction cMPR, nous évaluons la capacité de 'extraction des sections transversales
de cette artére montrée dans la figure 6.5a. Clairement, nous pouvons d’abord confirmer la
forme circulaire des sections dans les images résultantes ce qui est en concordance avec nos
connaissances. Aussi, nous pouvons affirmer que cette reconstruction préserve la distribution
des valeurs de voxels puisque les calcifications sont assez brillants dans les images des sections

que dans I'image de la MIP. Une fois le premier test validé, nous passons au deuxiéme test qui
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est 'alignement de la structure résultante. La cMPR est extrémement dépendant d’une bonne
extraction de la ligne centrale des artéres. La largeur de 'image résultante correspond au nombre
de sections transversales reconstruites tandis que sa hauteur est définie par une fenétre choisie
par l'utilisateur (un hyperparamétre de la reconstruction). Dans notre cas, nous choisissons
une fenétre de 20 pixels (10 mm) qui est suffisante pour contenir les artéres (diamétres de
2 3 6 mm en réalité). La ¢cMPR peut alors, a l'inverse, étre un indicateur de la robustesse
de l'algorithme d’extraction de la ligne centrale. Ainsi, la figure 6.6 nous fournit le résultat
de la cMPR sur l'artére précédemment choisie. Nous constatons 'alignement et I’homogénéité
de l'image résultante. La reconstruction est extrémement fidéle a 'image MIP (fig 6.6b) et
la partie sténotique est bien plus mise en évidence. Pour évaluer davantage la qualité de la
transformation, nous présentons dans la figure 6.7 différents exemples de reconstruction. Nous

pouvons alors déduire que :

— le modéle de 'extraction des artéres coronaires décrit dans le chapitre précédent est assez

robuste méme pour les données issues du CHU Poitiers,

— lalgorithme du cMPR détaillé dans cette section est capable de produire des structures

isométriques et alignées.

Finalement, aprés une extraction des artéres coronaires, nous proposons de reconstruire ces
structures selon la forme la plus simple a analyser (linéaire). La ¢cMPR permet de fournir une

représentation moins complexe et ainsi nous offre une flexibilité dans les choix des modéles que

10

20

70

o 20 40

(a) Représentation du cMPR d’un artére coronaire en 2D (haut) et (b) Un artére coronaire affiché
3D (bas) en projection MIP

FIGURE 6.6 — La représentation cMPR d’un artére coronaire atteint d’une sténose sévere.
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FIGURE 6.7 — Les Résultats de la transformation cMPR sur des artéres coronaires. La premiére
ligne affiche la reconstruction MIP alors que la deuxiéme montre les cMPR

nous mettrons en place.

Dans la section suivante, nous introduisons le pipeline complet de la détection de la sténose
et la classification des plaques. Nous revenons a la description des architectures ainsi que les
méthodes de pré et post-traitement qui assurent la robustesse des modeéles. Nous discutons aussi
les résultats obtenus sur la base de données de CHU Poitiers et nous offrons des propositions

pour I'amélioration de la version actuelle du modéle.

6.4 Détection de la sténose

Dans cette section, nous proposons un pipeline complet pour la détection de la sténose a partir
des volumes cMPR comme indiqué dans la figure 6.8. Nous introduisons un algorithme correctif
des volumes cMPR comme pré-traitement pour 1’élimination des structures adjacentes et le
recalibrage des sections décalées. Nous introduisons un modeéle d’apprentissage profond & double
entrées qui permet de classifier ces entrées en trois classes : absence de sténose, sténose non
significative et sténose significative. Nous détaillons les étapes de pré-traitement, I’architecture

du modéle et les résultats dans les sous sections qui suivent.
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FIGURE 6.8 — Le pipeline de la détection de la sténose. L’artére est reconstruite par la cMPR
puis elle est corrigée et améliorée. Le CNN prend deux entrées : un fenétrage défini de I'artére
reconstruite et 'artére corrigée. L’ensemble des prédictions sur ces patchs forme le rapport de
la sténose.
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6.4.1 Pré-traitement

Apreés I'extraction des branches coronaires et la construction des volumes MPR, nous appliquons
des techniques de pré-traitement aux volumes artériels afin d’augmenter les performances de
classification et de localisation du systéme. Nous utilisons d’abord une technique de Min-Max
qui restreint l'intensité dans une plage prédéterminée. Avec I(z,y,z) représentant la valeur
d’intensité du scanner a la position (x, y, z), nous limitons les intensités du volume MPR comme

suit :
0sil(x,y,2z) <0

Iz,y,2) = < I(x,y,2) si 0 < I(z,y,2) <900 (6.6)
900 si I(x,y,z) > 900
Cette plage de valeur est élargie par rapport a celle utilisée dans 5.3 parce que les calcifications
font partie des structures cibles maintenant.
Les artéres coronaires extraites ont des longueurs différentes et par conséquent leurs recons-

tructions cMPR ont des longueurs différentes. Les modeéles d’apprentissage profond requiérent
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des entrées de taille fixe. De ce fait, trois solutions se présentent :
— faire une interpolation pour homogénéiser la résolution d’entrée;

— identifier I’artére la plus longue et effectuer du padding (ajouter des sections vides) pour

les artéres moins longues;

— choisir une approche par fenétrage en choisissant les dimensions de la fenétre de maniére

a inclure une quantité suffisantes d’information pour discriminer les structures.

Etudions alors ces options. Premiérement, 'interpolation agit sur la structure des artéres pour
faire le redimensionnement. Or, la forme des bords du vaisseau est 1'indice visuel le plus signi-
ficatif de la sténose. De plus, le travail de Denzinger et al [156] a prouvé que 'interpolation
avait un effet aléatoire sur les différentes architectures utilisées. Par exemple, elle a amélioré
les performances de [153] et détérioré celles de [154]. De ce fait, nous n’opterons pas pour cette
option.

La deuxiéme solution est celle du padding, ce qui résout les problémes d’interpolation. Néan-
moins, cette option a des effets néfastes sur les paramétres du modéle d’apprentissage ainsi que
le processus d’apprentissage en total. Dans notre cas, 'artére la plus grande a une longueur
de 247 pixels alors que l'artére la plus petite fait une longueur de 20 pixel (généralement cette
artére est le tronc commun). La moyenne des longueurs des artéres est d’environ 121 pixels.
Donc, nous pouvons déduire que si nous optons pour cette solution, la majorité des données
d’entrées sera a moitié nulle ou vide. Pour les zones dont les pixels sont nuls, le résultat de
I'opération de convolution est nul. Il en va de méme avec le max-pooling. De plus, nous pou-
vons prouver que les poids ne sont pas mis a jour apres la rétropropagation si I’entrée associée a
ces poids est nulle sous certaines fonctions d’activation (par exemple, relu, sigmoide). Du coup,
I’apprentissage n’est plus optimal et nous ri<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>