
Intelligence artificielle pour l'analyse de 
la fonction cardiaque à l'échelle de populations

Nicolas Duchateau

CREATIS lab, Université Lyon 1, France
Institut Universitaire de France

Journée AFIB CHU St Etienne - 18/12/2024 1



About
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● Analyse d’images et modélisation
● Imagerie ultrasonore
● Imagerie tomographique + radiothérapie
● Imagerie RMN + optique

Génie Biomédical (3ª, 4ª, 5ª)

(informatique, traitement d’images)



IA ? machine learning ?
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Age Taille Fumeur …

Patient #001 70 175 Oui

Patient #002 72 180 Non

Patient #003 65 168 Non

…
Q: quel problème à résoudre ?

Q: méthodes statistiques ? autre chose ?
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MACHINE “LEARNING”:

On dit qu’un ordinateur:
• apprend par experience E = données ?
• par rapport à une tâche T 
• et une mesure de performance P 

Si sa performance pour faire T, mesurée par P, s’améliore avec l’expérience E. 

Tom Mitchell (1998)



ECHO IRM

Imagerie = utile…
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ECHO IRM
... mais analyse “tronquée” en clinique !

Imagerie = utile…
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Mesures simples:
● Fraction d’éjection, GLS, …
● Taille de lésion, …



ECHO IRM
... mais analyse “tronquée” en clinique !

Mesures simples:
● Fraction d’éjection, GLS, …
● Taille de lésion, …

Imagerie = utile…

➔ Extraction précise de biomarqueurs fins

➔ Cadre d’analyse pertinent statistiquement

Que peut apporter l’IA ?

7



Réseaux de neurones
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Duchateau & Bernard. 
ESC Digital Health 2020

Neurone = combine + 
transmet l’information



Réseaux de neurones
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Duchateau & Bernard. 
ESC Digital Health 2020

Neurone = combine + 
transmet l’information

En réalité = convolutions
= mieux pour images/signaux



Extraction de biomarqueurs
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Extraction de biomarqueurs

Chen et al. Front Cardiovasc Med 2020
Segmentation
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Extraction de biomarqueurs

Chen et al. Front Cardiovasc Med 2020
Segmentation

Tracking

tim
e

Automatique ?
Reproductible ?

“Patterns” avancés ?
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MRI & ECHO: segmentation

Bernard et al. IEEE T Med Imaging  2018

Leclerc et al. IEEE T Med Imaging  2019

Ongoing work
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Painchaud et al. IEEE T Med Imaging  2020
Cohérence anatomique

MRI & ECHO: segmentation
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Représentation 
simplifiée
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ex: épaisseur

Représentation 
simplifiée

Propriétés



MRI & ECHO: segmentation
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Cohérence anatomique ?
Domaine source = CAMUS: 

● 2000 images annotées
● Bonne qualité



MRI & ECHO: segmentation
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Cohérence anatomique ?

Généralisation à nouveau 
dataset non annoté?

Domaine source = CAMUS: 
● 2000 images annotées
● Bonne qualité

Domaine cible = société ICardio: 
● 10 000 images sans annotation 
● Qualité variable



MRI & ECHO: segmentation
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Judge et al. MICCAI  2024
Cohérence anatomique

reinforcement learning

1) Entrainement 
de politique

2) Entrainement 
de “reward”

3) Optimisation
(renforcement)=

Inspiré du 
fonctionnement de

état = image action = segmentation récompense = erreur



ECHO: tracking

PhD T. Judge
Ongoing work
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“Ground truth” pour 
le mouvement ?



ECHO: tracking

Image originale Image simulée
= vérité terrain connue

= pour entraîner IA !

PhD T. Judge
Ongoing work
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Analyse de populations
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Analyse de populations

1) Représenter statistiquement ET 
simplement une population

2) Combiner des informations de 
différents types

26



Analyse de populations

1) Représenter statistiquement ET 
simplement une population

HAUTE
DIMENSION

FAIBLE
DIMENSION

2) Combiner des informations de 
différents types

27



Analyse de populations

1) Représenter statistiquement ET 
simplement une population

HAUTE
DIMENSION

FAIBLE
DIMENSION

2) Combiner des informations de 
différents types

ECHO

IRM
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ex: “patterns” fins d’ischémie-reperfusion

RéférencePatient

Duchateau et al. Front Card Med 2023
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ex: “patterns” fins d’ischémie-reperfusion
Position Transmuralité

p-value
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Statistiques “pixel-wise”

ex: sous-groupes vs. traitement

RéférencePatient

Duchateau et al. Front Card Med 2023
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Statistiques “pixel-wise”

ex: sous-groupes vs. traitement

RéférencePatient

Duchateau et al. Front Card Med 2023

Statistiques “population-wise”
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ex: contrôle qualité LGE/IRM

PhD R. Deleat-Besson / ongoing work
32

Choix du TI optimal (synthetic MAGIR)
vs. LGE conventionnel
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Choix du TI optimal (synthetic MAGIR)
vs. LGE conventionnel



Données hétérogènes

Variable 1

Variable N

…

Concaténation:
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Données hétérogènes

Variable 1

Variable N

…

Concaténation:

Mieux = fusion !

encoder decoder

encoder decoder

HAUTE
DIMENSION

FAIBLE
DIMENSION
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● 30% de non-répondeurs
● Mécanismes favorables?

Phenotypage

Stratification de risque
Traitement
défavorable

Traitement
favorable

ex: réponse à la resynchronisation

Cikes et al. Eur J Heart Fail 2019
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ex: forme et déformation

Forme Déformation (strain)

Normal

Hypertension 
pulmonaire sévère

Moceri et al. EHJCI 2018
Di Folco et al. Med Image Anal 2022
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Mieux = éviter le mélange “tout en même temps” ?

Analyse
clinique

eminence-based

evidence-based
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Mieux = éviter le mélange “tout en même temps” ?

Analyse
clinique

Analyse
computationnelle

eminence-based

evidence-based

Approche “force brute”
= tout en même temps !

Objectif = Ordre optimal d’intégration des données ?

Niveaux
simples

Niveaux
élaborés

● Hiérarchie imposée a-priori

● Hiérarchie apprise automatiquement

Valeur 
explicative + Coûts

Calcul
Incertitudes
Economiques

?

?
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Hiérarchie imposée

Représentation

Observations

ex: CelebA dataset

Orientation Sourire Intensité image

X0

Y0

X1

Y1

Niveau 0
= landmarks

Niveau 1
= images

Freiche et al. IEEE TMI 2024
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ex: infarctus + MVO + …

Freiche et al. IEEE TMI 2024

MVO

Infarct
size

Transmuralité
43

Rehaussement 
tardif

Infarctus

MVO

Image
complète

Rehaussement 
précoce



Hiérarchie apprise automatiquement

Agent = chat

assis marche

Action = marcher

États:

Apprentissage par renforcement
• Pertinent pour chaînes de décisions
• Différentes décisions pour chaque patient

Bernardino et al. MICCAI 2022

récompense
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Hiérarchie apprise automatiquement

Apprentissage par renforcement
• Pertinent pour chaînes de décisions
• Différentes décisions pour chaque patient

Bernardino et al. MICCAI 2022

États = modalités acquises

Agent = clinicien

Action = rajouter 
acquisitions

récompense = précision - λ coût
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ex: hypertension artérielle / ECHO

Bernardino et al. MICCAI 2022

Suffisant avec
Doppler mitral

Contrôles
Hypertension
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ex: hypertension artérielle / ECHO

Bernardino et al. MICCAI 2022

Besoin de
Doppler aortique

Contrôles
Hypertension
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ex: hypertension artérielle / ECHO

Bernardino et al. MICCAI 2022

Besoin de
strain global (GLS)

Contrôles
Hypertension
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IA: menace ou opportunité ?

Apprentissage « humain »:

● Apprendre par l’expérience
● Lecture progressive et hiérarchique des données
● Contextualisation = a-priori physiologique / physique
● Raffiner et confirmer les observations/diagnostic
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IA: menace ou opportunité ?

Apprentissage « humain »:

● Apprendre par l’expérience
● Lecture progressive et hiérarchique des données
● Contextualisation = a-priori physiologique / physique
● Raffiner et confirmer les observations/diagnostic

Approche algorithmique
= support quantitatif et objectif

● Grande quantité de données
● Comparaisons rapides et reproductibles
● Données complexes et diverses
● Nouveaux descripteurs et interactions ?

Bien observer et comprendre vos données !
Pas de magie = modèles = dépendent de ce que l’on met dedans 51



nicolas.duchateau@creatis.insa-lyon.fr

Merci… questions ?

https://doi.org/10.1007/978-3-031-05071-8

https://deepimaging2023.sciencesconf.org/
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