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Alain Lalande
o Quelques mOts- me concernant

. Maltre de Conference en Brophysrque et Imagerre medrcale
' :Pratrcren Hosprtalrer en Brophysrque | : ~

-. -Drrecteur adjornt du- Iaboratorre ICMUB (Unrversrte de Bourgogne) et rattache au

Centre Hosprtalrer Unrversrtarre de Drjon depui’s 2000 T

| "PrrnC|paux domarnes de recherche . e

-IRM (notamment du systére cardrovachlarre) e F
- Post-traitement d’1mages med1cales (V1a des techmques d’apprentlssage profond).;
Realrte augmentee en chrrurgre g W - i

Co organrsateur du challenge ACDC en 2017
Organrsateur du challenge EI\/IIDEC en 2020

91 publrcatrons screntrfrques dans des Journaux mternatronaux (selon Ie site pubmed)
Prrncrpales publications dans Nature Genetics, IEEE Transactrons on Medrcal iy
Imagrng, Investrgatrve Radiology et Medrcal Image Analysrs 7 R o



Qu’est ce que ’apprentissage automatique
q PP Y !
W EEIIE Learnlng) o

| --'-Lapprentlssage automathue est un domaine de I'informatique qui
| cpermet aux - ordinateurs d'apprendre- sans etre explicitement
» programmes

A

algorithm

\

—> Prediction

k Des methodes capables d: apprendre a partlr de donnees et de falre '
des predlctlons sur de nouvelles donnees - ‘ :



‘Modelisation d’un modéele

e .-)Avec des equatlons Issues de Ia mecanlque physigue, chimie, etc.
| Reproductlon des phenomenes connus avec une verlte theorlque

3 -) Modellsatlon avec des equatlons complexes expllc:|£e§‘(y-f(x)) en'.,'ﬁ.'
s mlmant le phenomene (callbre sur une populatlon Ia plus Iarge
possmle) E el L. W

> I\/Iodellsatlon avec des equatlons lmphcnes (F(x y) a methode
dite « b0|te noire ») avec Ie besom de beaucoup de donnees i



Types d’apprentlssage

'.Superwse Apprentlssage a partlr de données ethuetees
. '},- Classification des e-mails avec des e- malls déja etiquetes
| Segmentatlon du ceeur a partlr d'une IRM

. Non superwse Decouverte de motlfs dans des donnees non
,,ethuetees . A

Regrouper des documents SImllalreS en fonctlon du texte

Trouver des reglens homogenes dans une |mage

Apprentlssaqe par renforcement Apprendre a aglr en fonctlon ’
d’un retour ou d’une recompense LR o '
Apprendre a jouer au jeu de Go. Recompense gagner ou perdre
Segmentatlon d’1mage Recompense correetlon (potentlellement'-'.

: manuelle) ek g2 - : sl g



Qu’est ce que Papprentissage profond
(Deep Learning) ?

Machine Learning

& & 7375 [l

Input Feature extraction Classification Qutput

Deep Learning

%40 .

Feature extraction + Classification

-) Reseau de neurones 4 A L et
~.Si vous fournissez au systeme une grande quantlte d lnformatlons |I
commence. a Ies comprendre et a reaglr de manlere adaptee |




Qu’est ce que I’apprentissage profond
en segmentation d’image médicale?

i Image médicale |-~ lmage médicale

AR

~ Pre-traitement

. Segmentation . .}

(apprentlssage

| Extraction de caracteristiques - . * ... -+ "2 “aiitomatique avec -

fﬂApprentlssage proforﬁ .

l' U :‘._.'.f"beaucaup de donnees) .

- -) & Boute n0|re » -

_Classification. "+ |- .-
Détection d’une région - _ L e |

Détection d’une région |
diinteret: =,




Modéle HDLSS

High D‘im;eri'si'on;’Low Sample Size -

‘Chaque 'image' médicale peut -contenir beaucoup d’information
“(des | mllllers voire des millions de. points) mais le nombre de cas

reste " trés Ilmlte (nombre de patlents dans une etude par~

&

. exemple) & “__ e

",.L apprentlssage profond n est pas adapte a un modele HDLSS.".':_'_.~ id :

(sauf si le modele est constralnt)
-)Rlsque de sur- apprentlssage o
=> Instablllte des modeles statlsthues



Neurone artificiel

| ACthatIOIl del entree du neurone . e R
': (fOnctlon d’entree) R a(x)=2wlxl +b w
> w : Poids - S 0 aah
D b BIaIS Lt

Fonction desortie” . z=gle))
.= g: Fonction d’activation e e
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Réseau de neurones en traitement d’image
- Reéseau de neurones convolutionnels

~-Convolutional neural network (CNN)

' :'Une entree (comme une image) peut avoir une dimension trés
élevée. Utiliser un réseau- de neurones entlerement connecte
nece33|tera|t un grand nombre de parametres . |
Les CNN (reseaux de neurones convolutlfs) soﬂt un type"
‘partrculrer de réseau de neurones.dont les’ couches: cachees ne sont? |

- connectées qu’a - une partre de- llmage A|n3| le- nombre deﬁ

| parametres necessalres pour Ies CNN est bren plus redurt




Convolutional layer
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Exemple de convolution dans un CNN

Conv2 2 Convd 4 Conv4d 4 Conv5 4

https://www.researchgate. net/flgure/V|suaI|zat|ons -of- convolut1ona| feature -maps- The feature maps are- extracted—
from: f|g2 351927650 . : : _



e réseau U-Net
(Reseau dédié a la segmentatlon des
’|mages biomedicales)

gonneberger, 0., Fischer, P., Brox, T. g# net: Convolutic
= 1 - '-'

234-241. (20

_.Le modele U-Net est compose de deux chemm 1 un pourl analyse ”
7 (encodeur) etl autre pour la synthése’ (decodeur) £
- L’encodeur est constitué de couches de convolution et de sous— e
échantillonnage (pooling) qui contractent spatlalement 1 1mage tout
“én capturant I’information contextuelle |



e réseau U-Net
(Reseau dédié a la segmentatlon des
’|mages biomedicales)

O]
qur-n ati
map

HHHJ

Unet [Ronneberger, 0., Fischer, P, Brox, T. : U-net: Convolutional 1 jorksfor bio ge s
n. In International Conference onMedical image computing and comp -assisted intervention, Sgg#er,pp
234-241. (2015). ]

__Le modele U—Net est compose de deux chemm 1 un pour 1 analyse -

7 (encodeur) et I’autre pour la synthése’ (decodeur) e N
. Le décodeur permet une reconstruction précise de Ia Iocallsatlon en 4 |
étendant la sortie pour obtenir une carte de probablllte de

‘segmentation avec la résolution initiale.



e réseau U-Net
(Reseau dédié a la segmentatlon des
’|mages biomedicales)

4
L

Unet [Ronneberger, 0., Fischer, P, Brox, T. : U-net: Convolutional networksfor biomedical image segmentatio
n. In International Conference onMedical image computing and computer-assisted intervention, Springer,pp.
234-241. (2015).]

-EX|stence de connexmns dlrectes (raccourc:ls) entre Ies couches de
-méme résolution entre I’encodeur et le décodeur, - » .
- Les couches d’expansmn bénéficient .des caracterlsthues en haute
resolutlon transmlses par ces connexmns ‘ A
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_ Antennes specmques pour
| l’1mager1e cardlo-vasculal re




Orientation des plans de lﬁcoupe - IRM

| Plan'de'COUpe"« 2 cavités »

Grand el vertlcal du

'ventrlcule qauche

Grand "du-‘, coeur

passant “niveau. . de

T’apex (pomte) et de la |

Sonetion - . aurlculo-
-ventrlculalre e

gauche

ventricul

aire

SCavitdy

T .



~Orientation des plans de ‘coupe - IRM

Plan de coupe « 4 cavites »
_ - . Ventricule droit

| Grand axe horlzontal du
ventrlcule qauche

Grand axe du ceeur;
| passant au niveau de

’apex (pomte) et de la i
jonction aurlculo- i Orelllette gauche

» ventrlculalre

Perpendlculalre au grand
axe « 2 caV|tes ».

; ":'”_.: .

Orelllette droite

| [}

Myocarde

Poumons -

—Aortethoracique

deslce‘ndante




Qrientation des p|an3 de. .‘_Coupe - IRM
. Plan'de'coupe « petit axe »

| "Petlt axe du ventrlcule | —
= gauch . /—¢ | .
entricule droit %

Perpendlculalre aux 2
=grands axes.. e

. Resolut|o'n temporelle*
‘ moyenne en routlne
clinique: ~ 20 a 30
' msec/ image

» Myocarde

Cavité du

| \/entrlc,l.cle', ‘
1 gauche

o .



Etude de la fonction cardiaque
Parametres fonctlonnels

. "'_-)Volume maX|maI (dlastollque) de Ia al SR Contourendocardique
- cavité cardiaque (ventrlcule gauche = .- - 4uventriculegauche
et ventrlcule drOIt) '-

' -) Fract1on d’ejectlon (fractlon de Sang
. ejecte du ventrlcule durant un cycle
cardlaque) T %
¢ -) Masse myocardlque (du ventrlcule
gauche) ol oty

b ._'Contour endocardlque S

| ;9 Epalsseur Et epa|SS|ssement dU il du ventrlcule e

= myocarde (du ventrlcule gauche) | 3
. Contour eplcardlque du

- ventricule gauche



Masse et volume de la cavité du
ventricule gauche

Le volume de la caV|te du ventricule gauche est calculé a partir de la somme
de 'aire: de la cavité cardiaque Ai mesurée sur toutes les coupes en
orlentatlon petlt axe couvrant Ie ventricule, multlpllee par la dlstance d entre

‘deux coupes

‘

i
/

La masse du ventrlcule gauche a ete caIcuIee 3 partlr du volume myocardlque'
multlplle par la densité du tissu myocardlque (1,05 g/lecm?3). Le- volume
.v.myocardlque est obtenu a partir de la différence entre [ volume caIcuIe avec

les contours eplcardlques et le volume de Ia cavite. %
o i : 22



Challenge Segmentation automatique des

structu I'eS cardlaques

| '-) Pour extralre Ces parametres ObjeCtIfS nécessité de
= Connaltre Ies Contours cardlaques en diastole et en systole

: ',-)Tr'a,ce manuel’-deiCeS ‘co’ntours I-ong' et fa_stidieux .: M

> Segmentatlon automathue des contours cardlaques' i
¢ 'Challenges o e BN
.Robustesse e
B e N

b Generahsatlon (fonctlonne dans n’ 1mp0rte quel centre
2 chmque et a part1r de- donnees de i} 1mporte quelle machme)
- Rapide (sans étre temps réel) - , -
- L’utilisation de réseau de neurones necessne d’avmr acces a - e
beaucoup de donnees annotees |

..23



| Challenge : Acoes a_.la verité terrain

.Quel nlveau d expertlse est neoessalre pour oreer les Vérités de terram (par exemple -
o la segmentatlon manuelle des contours du coeur sur des 1 1mages cme-IRI\/I) ?

Non Expert 1 Non Expert 2

SkandaranlY Jodom P.M., LaIandeA Deep Learnmg Based Cardlac MRI Segmentatlon Do We Need
Experts’)AIgorlthm 2021 14(7), 212." - . - e : .



‘Challenge : Accés a la verité terrain

U-Net

Test Set

M&Ms

-

-)Des donnees annotees par des non- experts blen formes prodmsent

ACDC
Trainset

Expert

Mon-Expert 1

Mon-Expert 2

Expert

MNon-Expert 1

MNon-Expert 2

Loss

CE+Dice

|’ CE + Dice
| MAE + Dice

|' CE + Dice

| MAE + Dice

CE+Dice
|’ CE + Dice

| MAE + Dice

|’ CE + Dice

'l MAE + Dice

Avg. DSC

0.88 + 0.03

0.82 + 0.03
0.86 + 0.03

0.87 + 0.03
0.89 + 0.03

0.80 + 0.06

0.76 + 0.08
0.78 + 0.09

0.80 + 0.07
0.80 + 0.07

Avg. HD

11.02 + 6.25

1145+ 488
11.69 + 5.18

10.13 + 5.02
10.43 + 5.00

Avg. Mass Err.

“des résultats comparables a Ceux obtenus a partlr de donnees

annotees par un expert

SkandaramY Jodoin P.M., LalandeA Deep Learnmg Based Cardiac MRI Segmentatlon Do We Need
Experts’> Algorlthm 2021 14(7), 212. : :



Challenge : Rarete des donnees
Augment‘ation des données

_jLes methodes d’apprentlssage profond nece531tent de grosses bases de données
'expertlsees "

- =>Manque de données expertisées dans le domalne médical

D> Recuperer des données dans le domaine médical est long et difficile
.- -)L’annotatlon manuelle est contra1gnante et nécessite des_sp_egl_ahstes

-)Augmentatlon synthethue des donnees SN - .
-)Utlllsatlon de reseaux antagonustes generatifs - .

Discriminator

ZeR

Generated Image
(random vector)




GAN (generative adversarial network)
~ Réseau antagonlste generatlf

Imagé réeIIAe‘-vs"i,r'nage"siyhthéti-que"?f : T i e
| .Image reelles : B, G E G 0 e "https://qans;devpo’ds.Com

L Amelloratlon des resultats de segmentatlon automathue pouvant etre relatlvement

minime — - kS
Skandaram Y, Lalande A, AflIanJ Jodoin PM. Generatlve_ Adversarlal Networks in Cardlology Canadlan 27 :

Journal of Cardiology. 2021; '50828- 282X(21)00860 -6.


https://gans.devpods.com/

Segmentatron automatrque du ventricule
gauche et du ventricule droit a partir
d |mages IRI\/I Un probleme resolu’? y

Automatlc segmentatlon of the LV and "T
the RV from crne I\/IRI
Is the problem solved 7

Bernard O, LaIandeA Zotti C et aI Deep Learnlng Technlques for Automatlc MRI Cardlac Multl Structures Segmentatlon.
and Dlagn05|s Is the Problem Solved? IEEE Trans Med Imaglng 2018 Nov; 37(11) 2514- 2525 _ 5 28



MICCAI conference — Grand challenge

"' ! ‘ The Medical Image Computing
| and Computer Assisted
Intervention Society

/\/\lCCAI

" Conference I\/IICCAI (IVIedlcaI Imégé-«.':; Computlng andf-.'r Computer ',As,sis‘,ted:.
Interventlon) . e . ‘ e

Pendant Ia conference MICCAI |I y a des « Grands defls en analyse d |mages?, :
biomeédieales » AN i L e S
ey Compararson de houvelles methodes et des methodes eX|stantes sur Ies-*
mémes ensembles de données pour un su1et partlcuher . .
= Mise en évidence des avantages et des mconvenrents de chaque methodeﬁ”
(classement des différéntes methodes). . g e P
- =>» Ensemble de donnees dentrarnement drsponrble Iongtemps avant Ie def| et
& ensemble de données dé test dlsponlble pendant une courte perlode (ou unlquement‘ :

accessrble pendant la conference) e
29



i Alaln Lalande1 OI|V|er Bernard2 Clement Zottl3 Frederlc Cervenansky2 OI|V|er :
' i Humbert4 Plerre Marc Jodom3 - e '

: 11Le2| etCHU'Dljon Dljon Fra'nce' oL
| 2CREATIS, Lyon; France - .
| 3Un|ver5|te de-Sherbrooke, Sherbrooke; Canada

| 4Centre Antome Lacassagne Nice, Fravnc‘e 30



: Alaln Lalande1 OI|V|er Bernard2 Clement Zottl3 Frederlc Cervenansky2 OI|V|er :
' i Humbert4 Plerre Marc Jodom3 - e '

: 11Le2| etCHU'Dljon Dljon Fra'nce' oL
| 2CREATIS, Lyon; France - .
| 3Un|ver5|te de-Sherbrooke, Sherbrooke; Canada

| 4Centre Antome Lacassagne Nice, Fravnc‘e 31



~Automated cardiac diagnosis challenge (ACDC)
| Challenge MICCAI

Cadre -
' Post traltement des |mages cme IRM cardlaques en orlentatlon
petit-axe e T A | g

Base de donnees aVec dlﬁerentes pathologles blen deﬁmes

4 'Ob|ect|fs (Deux evaluatlons mdependantes) Sk e
'11) Segmentatlon de Fendocarde et de Ieplcarde du ventrlculej":'f,:r
& - gauche ainsi quevde Iendocarde du ventrlcule dr0|t sur chaque

s ."|mageen diastole et en systole ; 73 i - < i

2) Classification automathue des examens en cmq classes (examen' e
~ normal, msufflsance cardiaque - systollque avec  infarctus du -

. myocarde, . cafdiomyopathie dilatée, cardlomyopathle#g

hypertrophlque ventrlcule dr0|t anormal) ' -

..32



Evaluation desdifférentes méthodes

| -) Metrlques geometrlques comme 1 1ndlce de Dice ou la distance de
' Hausdorff

sup inf d(x, y)
rEX UE Y

2 Z Ytrue Xypred |
Z ytrue _I_ypred

- 8 ‘ (ytrue)ypred )

sup ilnf_ diz,y)
yey TEX

'-) Metrlques cllnlques Calcul des parametres cllnlques e’
- comparaison entre les valeurs obtenues manuellement et

automathuement o



Resultats du challenge

TABLE IV
SET. RED I3 THE BEST METHOD
G T BLAas AND STD MEASUREME

ND BLUE ARE THE METHODRSE WITHIN

R THE [ EVALUATED METHODS ON THE TES'

CLIMICAL METRICS F(
AP-VALUE LARGER THAN 005 ACCORDIN

":r}r.'hlm:'

bias std corr bias

std corr bias std corr bias Corr

Methods *
il wal, % vl il val mg
lsensee ef el [42] 0988 44 08 0501 27 62 | 0989 -4.3
Khened e ol [44 : ; 350 5 3 0952 29 126 0838 -22 69 099 -29
; 1. L6 | 099 3 797 (.87 -22 AF (1931 -124

-
Aot et al, |50

Un gagnant mais 5 methodes tres proches (toutes basees sur
| apprentlssage profond)

a0 L} i r
|..: 5.7 1.3 -"'l" ]|| # |.] ]

L

0793 32 83| NIA  NiA

Y |:I'l’-.’||' [44]

e o 1"'||._||. =) .1"'||':' vt ol (R
. ‘r.' |.'|.||"J||.|'|'.|I|'|'I.II My N iR I'Jl.ll'

* Ve Ewd divstolic Teft ventrealar voline,
R |.-".|_.| N Hj_l;.l'.'n' verrrceder e _|':'u|"|'rr.lr|_ -'I-”"J_:,,..

o e

Bernard O, LaIandeA Zotti C et aI Deep Learnlng Techniques for Automatlc MRI Cardlac Multl Structures Segmentatlon
and Dlagn05|s Is the Problem Solved? IEEE Trans Med Imaglng 2018 Nov; 37(11) 2514- 2525 : 34



 Quelques résultats....

s



Resultats de I’équipe gagnante du challenge

1))
-
c
.
Q
-

lime sleps

Fig. 3: Time-series segmentation for RVC (red), LVM (green), LVC (blue) and
their corresponding volume dynamics. The example shows the central slice in z
direction of a healthy patient (NOR).

Isensee F, Jaeger PF Full PM, et al. Automatlc Cardiac Disease Assessment on cme MRI via Time- Serles

sSegmentatlon and Domain Specmc Features. In STACOM 2017. 120 129. 57



Quelques commentaires...

-f 'Lés méthodes" de segmentations'éont Compylétement automatiques.
~ Résultats entre les 5 premiers vralment tres proches avec des
methodes performantes i

. Est -ce que Ie probleme est resolu ’P S a;
k=) Globalement 0u11 g - ’3»‘}’: o
. '-) Le temps de tra1tement d’un examen est ralsonnable pour une
; utlhsatlon en routme cllnlque Tem—

: "',.D.- 4 "

..37



Quelques commentalres. Ay

- Est ce que le probleme est resolu ?
-)En fait, non, car (pour la meilleure methode) 41 patients sur
;2= .50 ont au moins une |mage avec segmentatlon |mp053|ble
.+ “anatomiquement. " % - ' |

-)Les méthodes dowent etre validées sur des donnees provenant oo
- d autres hopltaux et d’autres constructeurs - |

..38



Les résultats du challenge ACDC

démontrent que les réseaux de neurones
'convolutlonnels sont tres performants

-gauche et droit sur- des coupes cing-

‘IRM en pet|t axe mals

L

pour -la segmentation du ventnculey-._j .

i

Challenge Comment gerer les mauvalses

_ segmentatlens vie
ol -) Erreurs entralnant des segmentatlon aberrantes | "o

m

-) Challenge Apprentlssage profond pour la segmentatmn d’ IRM' .: b

cardlaques avec garantles anatomlques



T1 image X

T1 image X2

T1 image X*

T1 image X;&

Zotti C, Luo Z, Lalande A, Jodom PM. Convolutional Neural Network With Shape PrlorApplled to Cardiac MFﬁb

Reéseau GridNet avec utilisation
d’information a priori

-

CONV-1
2 Conv
1 Max-pool

CONV-2
2 Conv
1 Max-pool

CONV-3
2 Conv
1 Max-pool

!

—>

—

—>

CONV-6
2 Conv

—>

—

—>

—>

UNCONV-4
2 Conv
1 Deconv

UNCONV-3
2 Conv
1 Deconv

f

UNCONV-2
2 Conv
1 Deconv

|

UNCONV-1
2 Conv
1 Deconv

T

Shape prior S;

Label T;2

I n
Label T;#

—&

Label T8
-—)n

CONCAT-1 —»|

A

Regression

Segmentatlon IEEE J Biomed Health Inform. 2019. 23(3) 1119-1128.

CONV-10
3 Conv




GridNet avec utilisation
‘@information a priori

Zottl S Luo Z; LaIandeA Jodom PM. Convolutlonal Neural Network With Shape PrlorApplled to Cardlac MFQ;I_L 5 A
Segmentatlon |IEEE J Biomed Health Inform. 2019. 23(3) 1119-1128. = -




Explicabilite - XAl (eXplainable Al)

-)Comprendre comment un algorithme d'intelligence artificielle fonctionne et prend

ses décisions.
=P Utlllsatlon dans la predlctlon (cla55|f|cat|on) plutot que dans la segmentation.

" Processus secondaire pour expliguer le modéle (Grad-CAM)

| understand why

A¥a | understand why not s
:,er:t:g Explanation %:& | know when the Al model succeeds FRREE ot -
HEUESEE | know when the Al model fails N

| know how to correct an error
End-users

Intrlnseque au modele

-)Grad CAM peut produwe une carte de chaleur a partlr de Ia dernlere couche de o
convolution du réseau de neurones. g e

=>» Le but des cartes de salllance est d’observer 1 1mpact de chaque p1xe1 sur la
predlctlon o[V modele N »

'Borys K, Schmitt YA, Nauta M, SelfertC Kramer N Frledrlch CM, NensaF ExplalnabIeAI in medlcal |mag|ng An o
overview for clinical practitioners — Saliency-based XAl approaches. Eur J Radiol. 2023;162:110787

Salih A, Boscolo Galazzo 1, Gkontra P, Lee AM, Lekadir K, Raisi-Estabragh A, Petersen SE ExplalnableArtlflclqll2
Intelligence and Cardiac Imaging: Toward More Interpretable Models. Circ Cardiovasc Imaging 2023 16(4):e0145109.



'Exemple de Grad-CAM

- Segmentation dé lacavité < .- "

®




Viabilité myocardique - Détermination par IRM

' Viabilité' myocardique : Capacité du. myocarde & retrouver sa
fi; '_'fonct-ionnalité,a-prés'revascularisation,’ suite’.a-un .infarctus du myocarde.

. L’IRM de rehaussement ta‘rdlf (DE MRI) est une methode de reference;;
pour detecter et evaluer 1 etendue d un mfarctus du myocarde g B

e L’IRM de rehaussement tardlf cpmblnee e 1evaluat10n de i
1epa1ss1ssement du- muscle a partlr de cme IRM permet d’evaluer Ia-,
wablllte myocardlque* ' 5 . |

. 'Actuellement |I n ex1ste pas de methode automathue efflcace pour :
~ évaluer les examens d’ IRM de rehaussement tardlf (Ie traltement manuel'_
etant tres chronophage) » - By i

o



Imagerie de perfusion cardiaque
Imagerie de rehaussement tardif

Normal myocardium MECV = 20%-25%

 https:/Awwwwjgnet.com/

.‘45



Imagerie de perfusion cardiaque
Imagerle de rehaussement tardif

'Acqmsmon en apnee environ 10 mlnutes apres 1’ 1nJect10n du prodmt
.-de contraste : ok

‘.Petlt a petlt Ie prodmt de contraste est
'-ellmlne pnnCIpatement par- les reins, et sa
- concentratlon diminue’ dans le myocarde
Les- zones normales apparalssent
',hyp03|gnal ' T SRR

'_

Dans Ies reglons alterees Ie produn de
_-'contraste S accumule en ralson des effets -
conjugues de la diffusion, - de labsence :
d’élimination du produit de contraste et de | “
’espace  Interstitiel anormalement & 5
'augmente (oedeme ou flbrose) |

= Ces zones apparalssent en hyper5|gnal 3 e b



Obstruction microvasculaire permanente
Le phenomene de no- reflow

Les zones presentant des lésions mlcrovasculalres |mportantes se caracterlsent par
~une zone hypo-rehaussée persistante, méme sur les |mages tardives, correspondant
‘a. une obstructlon mlcrovasculalre permanente -

Phenomene de no reflow

~ Zone centrale de I mfarctus du myocarde correspondant a une obstructlon et a des.j,.v
| Ie3|ons mlcrovasculalres |mportantes (notamment au niveau des caplllalres) |

Cochet A, Lorgis, L, Lalande A, et al, Eur Radiol 19(9); 2117-2126; 2009



~ Infarctus du myocarde avec no-reflow

|
}4"4 = g
y - ITONE

B

e 0
188

~ Imagerie de rehaussement tardif -



Challenge :
Gerer des donnees de dlfferentes sources

- -) Sinfuleflé coimportement du médeeiﬁ aqui s’appuie sur
.+ différents types de donneées pour faire son dlagnostlc |
(cllnlque |mager|e blologlque etc ) | |

. il : 2
» 5 “ A .
. . . ET e

-)Renforcement de.~|a‘_r;.o¢bust_esse d.u mo_de,le.- ’ T

= .-) leferents caracterlsthues et format Normallsatlon tres
' complexe des dom;lees Fusmn d’1nf0rmat10n tres dlfﬁelle

-)Fus10n de l mformatmn en entree du reseau au m111eu ou en.-;, .

sortle du reseau

..49



_EI\/I IDEC challenge
~ automatic Evaluation of Myocardial
Infarction frem Delayed Enhancement

girdiac MBE. - -

| -'Alaln Lalande Zhlhao Chen Domlnlque Glnhac B
- _Thomas Decourselle, Abdul Qayyum, Thibaut Pommier;,
e I\/Ilchel Salomon Raphael Coutuner Fabrlce I\/lenaudeau .

VlA femto-
. S C l E N C E S & CArdiac Simulation & Imaging Sofiware
TECH N OLOGIE : ;




Challenge EMIDEC

e Segmentatlon des dlﬁerentes regions d’intérét
i v,Cl-as_slflcatl,on_d'es examens a partir de données d’imagerie et clinique

. '. .

=l
Hl UBFC E@

| ANR-15-IDEX-0003

~‘ PERU

Slte mternetdu challenge http //emldec com/ e
Lien via la conférence: http://www. miccai. org/events/challengesf




Base de donnees — Imagerie de rehaussement tardlf

K 150 examens avec des cas normaux (1/3) et pathologiques (2/3,
“-avec ou sans zones de no-reflow). Série d’images en orlentatlon
petlt axe couvrant le ventricule gauche

. Evaluatlon sur un ensemble de test avec 50 examens

LaIandeA Chen Z., Decourselle T Qayyum A Pommler T., Lorgis L de la Rosa E., CochetA Cottln e Glnhac D.,
Salomon M Couturler R., Menaudeau B Emldec A Database Usable for the Automatlc Evaluatlon of Myocardlags2 .
A Infarctlon from Delayed Enhancement Cardlac MRI. Data 2020,5,89. :



Nom
Cas
Sexe
Age

Tabac
Surpoids

Hypertension arteérielle
Diabete
Antécédents familiaux

de maladie
coronarienne

ECG

Troponine

Killip max

Fraction d’ejection du
ventricule gauche

NTProBNP

Caracteristiques cliniques

Commentaire Type Exemple
Nom de I’examen Chaine de caractéres Case P001
Sexe Caractére ( F ou M)
Age en année Nombre
Tabac(Oui, non ou ancient
fumeur)

Surpoids si BMI > 25 Caractere (Y/N)

Nombre entre 1 et 3

Caractere (Y/N)
Caractere (Y/N)

Antécédents d’événements

. : Caractere (Y/N)
cardiovasculaires

Présence d’un IDM Caractere (Y/N)
Nombre (données en ng par

Marqueur biologique mL de sang)

Stratification du risque Nombre entre 1 et 4

Valeur calculée a partir de
. . Pourcentage

I’échographie

Nombre (donnees en pg par

Marqueur biologique mL de sang)




Quelques exemple‘s de segmentation...

®;

Ground truth

Zhang Y, Cascaded Convolutlonal Neural Network- forAutomatlc Myocard|al Infarctlon Segmentatlon from Delayed- :

Enhancement Cardiac MRI. In STACOM. 2020 - -
Girum KB, Skandarani Y, Hussain R, et al. Automatic myocardlal mfarctlon evaluatlon from delayed enhancemerm
cardiac MRI using deep convolutlonal networks. In STACOM. 2020.



- Quelques exemples de segmentation...

| a Challenger A Challenger B Challenger C
A ) f

A

GT Challenger D Challenger E Challenger F




Quelques cas difficiles avec des segmentation
abberantes

Challenger A Challenger B

e

Challenger C Challenger D

56



Challenge concernant la classification

Classifier

Clinical information

Multi-kernel block + Conv3D
Conv2D+BN+ReLU+Maxpooling
DAC block

Fully Connection

Shi J, Chen Z Couturier R. CIaSS|cat|on of pathologlcal cases of myocardial mfarctlon usmg Convolutlonal Neural Network
and Random Forest. In STACOM. 2020 - X 57



Challenge concernant la classification

Classification based on clinical features and MR

# Authors Classification Accuracy
1 Ma 92%

2 Lourenco et al. 82%

3 lvantsits et al. 78%

4 Sharma et al. 62%

N/A Shietal.

N/A Girumet al.’ 84%

" Co-author comes from the challenge organization team. Do not participate the ranking.



Challenge : Répartition.v,hété'rogéne des classes

| "'j-) Les donnees sont souvent desequnlbrees ce qui entraine des
dlfflcultes pour entrainer des modeles: ‘performants et justes.

> 'Exemple Il y a plus de points representant le fond d’une 1mage que

* larégion & segmenter f | |
i -) Sous representatlon d une classe par rapport a une autre

k=) Le modele ‘peut favorlser Ies classes majorltalres " i .

ol ; Exemple Ne conslderer que le fond de I 1mage

| -) Donnér un ponds p’Ius eleve aux erreurs commlses sur Ies classes_

mmorltalres pour encourager Ie modele a preter plus d attentlon e
: acesclasses e , R
= Utlllsatlon de metrlques adaptees

..59



Scanner X (tomodensitometrie)
- Algorithmes de reconstruction

i

N !'L.:AE@J/R"A\@

s 5

\ d Q
)

MPR

A;'GO |



" B2

Scanner X des coronalres

Reconstructlon 3D
-)Synchronlsatlon cardlaque

. Utlllsatlon de prodmt de contraste (|ode)

.a.
5,9
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Segmentation des coronaires
- apartir des coupes axiales
e Challenge ASOCA
(AutOmated Segmentatlon of Coronary Arterles)

: ' -60 ex-amen's;(BO. examens- normaux) ) or_lent_atlon'.aX|aIe _' T
ObjeCtlf Segmentatlon de 1 arborescence des comnaﬁes .
i 'Segmentatlon manuelle des coronarres V|a Ie Iog|C|eI 3D sllcer

" leﬁculte de Ia segmentatlon automathue a cause de i .
- - Lapetite taille des coronaires s

- La présence d’artefacts .

.- Ia prise en compte de L 1nf0rmat10n 3D

..62



| Segmentation des coronaires |
- a partir des coupes axiales (a partir d’'un UNET)

Ground Truth

Input CT

c
o
=
2
©
(2]
=
(I
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| | Discus.sion
Ob|ect|fs . ,
& Necessﬂe de repondre aune problemathue preC|se

fi; -Données expertes
‘_.V'Nombre d’examens
»-_-)Augmentatlon des données, GAN
. Précision et fiabilité de']’ expertlse '

= Niveau d’expertise nécessaire ? - e “
-)Etude de la varlatlon mter et mtra—observateur B

| - Efflcacne des reseaux de neurones : gy
’Reseaux de neurones de type UNet tres efflcace

e P055|b|I|te de prendre un reseau cla53|que et falre du fme tunmg

-Utlllsatlon possible en routine clmlque a4 o
-> S’affranch1r des resultats impossibles anatomlquement
=> Installation p053|ble sur des ordlnateurs < cla53|ques »
. “-) Expllcablllte des resultats -

Ethique et propriété i‘ntell_ectuelle'

..64



1Aet |mager|e médicale
Appllcatlons a l’1mager1e
ardlovasculal e

alain.lalande@ ubou f‘goghé;fr




