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Imagerie médicale (cardiaque): enjeux 

1	
  

Ø  Comment	
  représenter	
  une	
  populaAon	
  ?	
  
Ø  Comment	
  straAfier	
  le	
  risque	
  ?	
  

?	
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Imagerie médicale (cardiaque): enjeux 

Applica0on	
   Modalité	
   Sous-­‐organe	
  
ResynchronisaAon	
   2D	
  /	
  3D	
   ECHO	
  +	
  CARTO	
   LV	
  

Infarctus	
   3D	
   ECHO	
  +	
  MR	
   LV	
  

Surcharge	
  en	
  pression	
  (PH)	
   3D	
   ECHO	
   RV	
  

EjecAon	
  préservée	
   2D	
  +	
  TDI	
   ECHO	
   LV	
  +	
  LA/RA	
  

Surcharge	
  en	
  volume	
  (Fallot	
  +	
  ASD)	
   3D	
   ECHO	
   RV	
  

Cardiomyopathie	
  hypertrophique	
  (HOCM)	
   2D	
   ECHO	
   LV	
  

Athlètes	
  /	
  effort	
   2D	
   ECHO	
   LV	
  /	
  RV	
  /	
  LA	
  /	
  RA	
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Condi0onné	
  par	
  les	
  données	
  ini0ales:	
  
1	
  point	
  de	
  vue,	
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Condi0onné	
  par	
  les	
  données	
  ini0ales:	
  
1	
  point	
  de	
  vue,	
  plus	
  ou	
  moins	
  complexe,	
  contraintes	
  physiologiques	
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Imagerie médicale (cardiaque): données 

Image	
  brute	
   Vitesses	
   Déforma0on	
  Forme	
   Fibres	
   Ac0va0on	
  
électrique	
  

Images	
  
•  Niveaux	
  de	
  gris,	
  texture	
  
	
  
Formes	
  
•  Geometrie	
  (maillage	
  3D,	
  courbure),	
  fibres	
  
	
  
Données	
  fonc0onnelles	
  
•  Globales:	
  mesures	
  cliniques,	
  outcome	
  
•  Locales:	
  mécaniques	
  (mouvement	
  /	
  déforma0on),	
  électriques	
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Specificités	
  /	
  constraintes	
  ?	
  
-­‐  Physiologie,	
  structure	
  spécifique	
  (variété?)	
  
-­‐  4D	
  (espace	
  +	
  temps)	
  …	
  ou	
  5D	
  (longitudinal)	
  
-­‐  Haute	
  dimension	
  
-­‐  Taille	
  de	
  populaAon:	
  de	
  100	
  à	
  3.000+	
  sujets	
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Pré-traitement ? 

3	
  

Atlas statistique 

•  échan0llonnage	
  
•  géometries	
  
•  dynamiques	
  

Duchateau	
  et	
  al.	
  Med	
  Image	
  Anal	
  2011	
  
De	
  Craene	
  et	
  al.	
  ISBI	
  2012.	
  

Normalisa0on	
  
intra-­‐	
  et	
  inter-­‐individus	
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Apprendre à représenter une population Duchateau et al. Med Image Anal 2012 
Duchateau et al. SEE-GSI 2013 
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diagonalisaAon	
  de	
  matrice	
  (covariance)	
  
=	
  valeurs	
  propres	
  /	
  vecteurs	
  propres	
  

ORL	
  database	
  

Moyenne	
  &	
  modes	
  de	
  variaAon	
  
Linéaire	
  =	
  analyse	
  en	
  composantes	
  principales	
  (PCA)	
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diagonalisaAon	
  de	
  matrice	
  (covariance)	
  
=	
  valeurs	
  propres	
  /	
  vecteurs	
  propres	
  

ORL	
  database	
  

Moyenne	
  &	
  modes	
  de	
  variaAon	
  
Linéaire	
  =	
  analyse	
  en	
  composantes	
  principales	
  (PCA)	
  

L’apprenAssage	
  staAsAque	
  doit	
  respecter	
  
l’espace	
  des	
  données…	
  

Non-­‐linéaire	
  !	
  

ORL	
  database	
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Dimensionality	
  
reduc7on	
   Regression	
  

d	
  =	
  ?	
  

Example:	
  (ab)normal	
  moAon	
  paderns	
  

=	
  ApprenAssage	
  de	
  variété	
  
(non-­‐supervisé)	
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Apprendre à représenter une population: manifold learning / graph embedding 

6	
  

Réduction de dimension: 

High-dimensional Low-dimensional 

Atasoy & Mateus, MICCAI 2011 
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Apprendre à représenter une population: manifold learning / graph embedding 

6	
  

Réduction de dimension: 

High-dimensional Low-dimensional 

Blaschko @Philips 2013 
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Apprendre à représenter une population: manifold learning / graph embedding 

6	
  

Atasoy & Mateus, MICCAI 2011 

Réduction de dimension: 

High-dimensional Low-dimensional 
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Apprendre à représenter une population: manifold learning / graph embedding 

6	
  

Réduction de dimension: 

High-dimensional Low-dimensional 

Revient à résoudre: 

Yan et al. IEEE PAMI 2007 
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Apprendre à représenter une population: manifold learning / graph embedding 

6	
  

Revient à résoudre: 

Coifman et al. ACHA, 2006 

graph Laplacian 

Yan et al. IEEE PAMI 2007 

Réduction de dimension: 

High-dimensional Low-dimensional 

Sous contrainte: 

Unsupervised 

Supervised 
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Mélange de descripteurs multiples 

7	
  

Huang et al. Front Genet 2017 Ø  Valable en haute dimension ? 
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Mélange de descripteurs multiples 

Noyaux (kernels) 
Normalisation  

+ concaténation 

7	
  

PhD	
  of	
  S.	
  Sanchez	
  @UPF	
  Barcelona,	
  ES	
  (2018)	
  

Comment mélanger des 
données hétérogènes ? 

Wolz et al. Med Image Anal 2012 

Ham et al. AISTATS 2005 
Valencia et al. CIARP 2011 

Lee et al. Patt Recogn 2016 
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Mélange de descripteurs multiples 

Noyaux (kernels) 
Normalisation  

+ concaténation 

7	
  
Lin et al. IEEE PAMI 2011 

Sanchez et al. Med Image Anal 2017 

Mul0ple	
  kernel	
  learning	
  

PhD	
  of	
  S.	
  Sanchez	
  @UPF	
  Barcelona,	
  ES	
  (2018)	
  

Comment mélanger des 
données hétérogènes ? 
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Mélange de descripteurs multiples 

8	
  
Lin et al. IEEE PAMI 2011 

Sanchez et al. Med Image Anal 2017 

Linéaire, 1 descripteur: 
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Mélange de descripteurs multiples 

8	
  
Lin et al. IEEE PAMI 2011 

Sanchez et al. Med Image Anal 2017 

Non-linéaire, multiples descripteurs: 

Fusion des descripteurs: 

Linéaire, 1 descripteur: 
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Mélange de descripteurs multiples 

9	
  
Lin et al. IEEE PAMI 2011 

Sanchez et al. Med Image Anal 2017 

En pratique: optimisation alternée 
 
1.  Fix        and optimize 

2.  Fix        and optimize 

= solving a trace-ratio problem 

= not anymore a generalized eigenvalue problem due to 
 Problem: non-convex, hard to solve 
> Can be relaxed and solved by semidefinite programming 
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Mélange de descripteurs multiples 

10	
  
Sanchez et al. Circ Cardiovasc Imaging 2018 

= fraction d’éjection préservée (HFPEF) 

Continuum de normal à pathologique ? 
 

Pas de confiance dans les labels è non-supervisé ? 
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Mélange de descripteurs multiples 

10	
  
Sanchez et al. Circ Cardiovasc Imaging 2018 

= fraction d’éjection préservée (HFPEF) 

Analyse de variabilité 

Phénotypage 

Stratification de risque 
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Mélange de descripteurs multiples 

11	
  
Cikes et al Eur J Heart Fail 2018 

= resynchronisation cardiaque (CRT) 

Compréhension de la réponse à la thérapie ? 
(30% de non-répondeurs !!!) 

 
Limites d’un raisonnement supervisé è non supervisé ? 

Scheffer & van Gelder 2012 
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Mélange de descripteurs multiples 

11	
  
Cikes et al Eur J Heart Fail 2018 

Phénotypage 

Stratification de risque 

= resynchronisation cardiaque (CRT) 
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Conclusions 
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•  Cadre unifié pour représenter des populations 

•  Possibilité de mélange de données hétérogènes et haute-dimension 
Ø  Sortie = espace faible dimension + poids de chaque descripteur 
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•  Cadre unifié pour représenter des populations 

•  Possibilité de mélange de données hétérogènes et haute-dimension 
Ø  Sortie = espace faible dimension + poids de chaque descripteur 

Et après… 
 

Ø  Interprétation des résultats ? 
Ø  Cadre physiologique ? 
Ø  Tout mélanger à la fois ? 
Ø  Structuration des entrées ? 


