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Résumé

Le diagnostic de mort cérébrale est une étape complexe et chronophage lors de I'évaluation des
patients en soins intensifs soupconnés d'étre en décés neurologique. Bien que les criteres
neurologiques cliniques qui déterminent la mort cérébrale soient largement acceptés dans le
monde, le diagnostic reste imparfait et I'utilisation de tests auxiliaires tels que la perfusion
tomographique cérébrale (CTP) est souvent nécessaire pour le confirmer. L'objectif principal de
ce travail était d'explorer la faisabilité de classer la mort cérébrale a partir de scans CTP par le

traitement automatique de I'image.

Les scans CTP de |'étude prospective canadienne multicentrique de validation du CTP pour le
diagnostic de décés neurologique ont été regroupées a partir de 11 sites participants (INDex-CTP,
ClinicalTrials.gov, NCT03098511). Des caractéristiques spatiales et temporelles ont été extraites
en utilisant une combinaison de deux modules de convolution et utilisées pour prédire la mort
neurologique. Les performances du modele ont également été évaluées sur différentes

catégories de blessures cérébrales.

Les études de 217 patients ont été utilisées pour entrainer le modele. Nous rapportons une AUC
de 0,79 (1C95 % 0,76-0,82), un score F1 de 0,82 (IC95 % 0,80-0,83), une précision de 0,92 (IC95 %
0,91-0,93), un rappel de 0,76 (CI95 % 0,72-0,79) ainsi qu'une valeur prédictive négative de 0,49
(CI95 % 0,45-0,53). En raison de la petite taille d'échantillon, nous n'avons pas effectué de tests
statistiques sur des sous-ensembles de lésions cérébrales, mais avons signalé une valeur
prédictive négative du modele présumé plus élevée sur des blessures cérébrales anoxiques avec

0,82 (CI95 % 0,77-0,87).

Ce modele montre des preuves préliminaires soutenant la faisabilité de développer un réseau
neuronal profond pour classer les patients comateux comme étant neurologiquement décédés
ou non. Des recherches supplémentaires sont nécessaires pour valider et améliorer le modéle en

utilisant des ensembles de données plus vastes et diversifiés.

Mots-clés : mort cérébrale, don d'organes, modéle prédictif, apprentissage automatique, réseaux

neuronaux convolutifs, tomodensitométrie a perfusion, imagerie cérébrale.
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Abstract

The diagnostic of brain death is a complex and chronophage step when evaluating patients in
critical care suspected of being neurologically deceased. Although the clinical neurological criteria
that determine brain death are mostly accepted worldwide, the diagnosis remains imperfect and
often the use of ancillary tests such as brain computed tomography perfusion (CTP) are required
to confirm it. The main objective of this work was to explore the feasibility of classifying brain

death from CTP scans using deep learning.

CTP studies from a multicenter prospective diagnostic cohort study with the primary objective of
evaluating the diagnostic accuracy of neurological death using CTP were pooled from 11
participating sites (INDex-CTP, ClinicalTrials.gov, NCT03098511). Spatial and temporal features
were extracted using a combination of two convolution modules and used to predict neurological

death. The performance of the model was also evaluated on subsets of cerebral injuries.

217 patients' studies were used to train the model. We report an AUC of 0.79 (IC95% 0.76-0.82),
a F1 score of 0.82 (IC95% 0.80-0.83), a precision of 0.92 (IC95% 0.91-0.93), a recall of 0.76 (CI95%
0.72-0.79) as well as a negative predictive value of 0.49 (CI95% 0.45-0.53). Due to a lack of sample
size, we did not perform statistical tests on subsets of cerebral injury, but report suspected higher

model negative predictive value on anoxic cerebral injury with 0.82 (CI95% 0.77-0.87).

This model shows preliminary evidence supporting the feasibility of developing a deep
neural network to classify comatose patients as neurologically deceased or not. Additional
research is needed to validate and refine the model by employing larger and more diverse

datasets.

Keywords : brain death, organ donation, predictive model, machine learning, convoluted neural

networks, computed tomography perfusion, brain imaging
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Chapitre 1 — Introduction

1. 1 Détermination du déces neurologique

1.1.1 Définition du déces neurologique

Le concept de la mort et de la vie peut parfois sembler abstrait si I'on y accorde réflexion et
ouverture d’esprit. Notre compréhension de ce concept oscille entre la culture, la philosophie et
la science. La culture peut en effet altérer la définition de la mort, il existe une multitude de
cultures et de religions qui ont une vue distincte de ce qu’est la mort et bien souvent, elles
distinguent le corps et I'esprit. La mort peut étre le passage de notre esprit d’'une dimension a
une autre, laissant nos composants biologiques et notre matiere tangible. La philosophie nous
permet de constamment étudier la mort dans un contexte scientifique ou non. La
conceptualisation de la personne peut aussi altérer la définition propre de la mort et il existe
plusieurs écoles de pensée philosophiques qui différencient la conscience de la personne (1). La
définition de la mort a changé a travers le temps. Avant I'introduction de I’assistance respiratoire
mécanique, un individu était déclaré mort selon un principe cardio-pulmonaire ce qui laissait
moins de place a I'ambiguité, mais a plus d'erreurs de diagnostic de mort (2). En repoussant les
limites concernant le maintien des fonctions et le maintien de la vie d’individus, I'invention de
I’assistance respiratoire mécanique en 1952 lors de I'épidémie de poliomyélite (3) a introduit une
ambiguité concernant la définition de la mort et du point de non-retour (2). La nécessité de définir
la mort autrement que par approche purement cardio-pulmonaire est devenue nécessaire afin
de traiter les patients de facon appropriée. Le concept de déces neurologique (DN) ou de mort
par critére neurologique est né en 1959 sous le nom de coma dépassé (4) et c’est en 1968 que
I'établissement de critéres cliniques du coma irréversible sont établis sous le nom de Brain Death
par le Harvard Brain Death Criteria (5). Cet état critique du patient a donné naissance a une
myriade de discussions politiques, métaphysiques et scientifiques sur ce qu’est la mort cérébrale,
notamment par cette notion de point de non-retour, ou d'irréversibilité (6-10). Malgré ces

discussions, désaccords et réflexions, le concept méme de DN a de facon générale été accepté
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dans le domaine médical (11), malgré certaines dissensions (12). L'importance d’avoir un
algorithme défini pour la détermination du déces neurologique était donc fondamentale a sa
précision et reproductibilité. C’est en 1995 aux Etats-Unis qu’un guide concu spécifiquement a
cette fin a été élaboré. Ce guide était constitué de composantes principales au diagnostic de DN,
comme l'absence de réflexes du tronc cérébral accompagnée d’'un coma ainsi qu’un test d’apnée
(13). A la suite du passage du temps, la prise en compte des critiques éthiques, scientifiques,
culturelles et religieuses, la définition de décés neurologique a finalement été reconnue
globalement non seulement scientifiquement, mais aussi par les grands groupes religieux et les
systemes gouvernementaux (14). Il est intéressant de constater que malgré une reconnaissance
du concept général de DN, des variations régionales et internationales persistent en termes de
concept algorithmique ainsi qu’en pratique, causant des confusions et difficultés pour conduire
des études cliniques randomisées a grande échelle, ou avoir un concept robuste et applicable
universellement (2, 15, 16). Ce n’est que récemment qu’'une communauté experte concernant
plusieurs aspects du concept de DN s’est regroupée dans le but d'établir un consensus
international concernant sa définition et son diagnostic afin d’obtenir un consensus ou un guide
de recommandations et de suggestions basé sur I'information présentée dans la littérature, ainsi
gue I'opinion recue de regroupement d’experts multidisciplinaires regroupant plusieurs concepts
importants (2). Le déces neurologique peut prendre plusieurs formes conceptuelles, certaines
plus strictes que d'autres, comme la mort cérébrale totale en opposition a la mort du tronc
cérébral. La premiére est une forme plus stricte que la seconde, puisqu'elle a pour prérequis la
mort du tronc cérébral et qu’elle inclut la mort biologique et I'absence de fonctions comme

I'osmorégulation (2, 17).

Le don d'organes est une raison majeure qui explique le besoin d’une rigueur et précision
reproductible lors du diagnostic de décés neurologique. Un individu déclaré mort peut, si
compatible, donner un/des organe/s a un autre individu dans le besoin. Plusieurs facteurs
expliquent une haute demande d’organes et une faible disponibilité relative. En premier temps,
il existe plusieurs barrieres naturelles a la transplantation d’organes, comme la compatibilité
biologique ou encore la qualité de I'organe en question. Il existe une quantité supérieure
d’individus dans le besoin d’organes comparativement aux individus déclarés morts acceptant de
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donner leurs organes et aux individus vivants donnant volontairement un organe qui ne causerait

pas leur déces (i.e. un rein, un poumon).

Une des conséquences du manque de standardisation du DN est la diminution de la capacité
potentielle maximale de don d’organes puisqu’il est plus complexe, chronophage et variable (en
termes d’algorithme décisionnel inter/intra national) de diagnostiquer celui-ci comparativement
a la mort circulatoire (DDC) (18). En 20 ans (2000-2020), la quantité totale de donneurs
diagnostiqués de DN a augmenté considérablement soit d’environ 1.9 fois, et la quantité de
donneurs diagnostiqués de DN par million d’habitants a augmenté similairement. En 2020 plus
de 40 pays additionnels ont participé au don d’organes comparativement a I'année 2000 (Figure
1). Cette augmentation est en partie due a l'augmentation des incitatifs, le consentement
présumé, l'amélioration de la rapidité, qualité et sécurité du transport d’organes (19-21).
L’augmentation du don d’organes aprés diagnostic de DDC a augmenté plus drastiquement que
les dons d’organes par DN, mais les chiffres absolus montrent clairement qu’une plus grande
proportion d’organes sont donnés sous DN que sous DDC (environ 28 000 et 8000 respectivement
en 2020) (Figure 1, Figure 2) (22). Considérant la complexité et la variabilité dans la détermination
de DN, il n’est pas étonnant que la standardisation globale de diagnostic de DN occasionne une
augmentation du nombre et de la rapidité de disponibilité d’organes. La standardisation ne sera
pas absolue, par le simple fait que la déclaration de DN a des composantes intrinséques
politiques, religieuses et culturelles ne permettant pas son application stricte universelle (10, 23,

24).

Une raison fondamentale qui nourrit les discussions autour du déces neurologique et du don
d’organes provient d’une regle fondamentale, la Dead Donor Rule ou régle du donneur mort.
Cette regle est absolue et stipule gu’un individu doit étre déclaré mort avant le don de ses organes
(25) et certaines discussions ont émergé argumentant que la déclaration de DDC brise ce concept
fondamental (26). Ces discussions et remises en question soutiennent I'idée que I'établissement
de regles/guides afin de diagnostiquer le DN serait de grande utilité afin de non seulement
diminuer les barriéres au don d’organes, mais aussi d’augmenter le potentiel d’organes

disponibles tout en respectant I'éthique scientifique et humaine (2, 18).
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Total Number of Actual donors after brain death (DBD) ,i.e., actual deceased organ donors in whom death has been determined by neurological criteria (Global.2000-2020)
Source: GODT (http://www.transplant-observatory.org)
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Figure 2. - Evolution du nombre de donneurs aprés déclaration de mort circulatoire
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1.1.2 Diagnostic clinique de mort cérébrale

Malgré les débats et discussions concernant certains aspects du diagnostic de DN, les efforts pour
standardiser le diagnostic ont permis d’obtenir une algorithmique décisionnelle guidant les
professionnels a adopter les nouvelles directives ou modifier leurs criteres. Il est accepté que la

série de tests cliniques suivants permettent de diagnostiquer le DN :

(1) I n'y a pas de preuve d'éveil ou de conscience a une stimulation externe maximale, y
compris une stimulation visuelle, auditive et tactile nocive; (2) Les pupilles sont fixes, de
taille moyenne ou dilatées et non réactives a la lumiere; (3) Les réflexes cornéens, oculo-
épiphysaires et oculo-vestibulaires sont absents; (4) Il n'y a aucun mouvement facial en
réponse a une stimulation nocive; (5) Le réflexe nauséeux est absent lors d'une stimulation
pharyngée postérieure bilatérale; (6) Le réflexe de toux est absent lors d'une aspiration
trachéale profonde; (7) Il n'y a pas de réponse motrice médiée par le cerveau a une
stimulation nocive des membres; et (8) Les respirations spontanées ne sont pas observées
lorsque les objectifs de I'épreuve d'apnée atteignent un pH <7,30 et une pression partielle

de dioxyde de carbone 260 mm Hg. (Traduit de (2)).

Cette série de tests a pour but de démontrer la nature irréversible du coma par la détermination
de l'aréflexie du tronc cérébral. En plus de ces tests, plusieurs suggestions et recommandations
additionnelles sont ajoutées afin de tenter de standardiser les pratiques internationales lors de
I'examen clinique (2). Il existe par exemple différentes pratiques concernant la question de
combien d'examens cliniques doivent étre effectués afin de diagnostiquer le DN (27). Une
standardisation des définitions, approches et techniques afin de diagnostiquer le DN est un atout
de haute conséquence dans la diminution d’erreurs de diagnostic de DN, ainsi que I'augmentation

de la disponibilité et rapidité de don d’organes.

Il existe toutefois des situations de variations dans les approches en fonction de principes
religieux, sociétaux ou culturels, ainsi que des limitations matérielles ou en termes de ressources

(2). Malheureusement, il n’est pas toujours possible de procéder au standard de diagnostic de DN
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uniquement par examen clinique. Il se peut que le patient soit dans une situation ou il est par
exemple impossible de procéder au test d'apnée, ou bien qu’il/elle soit sous d'autres facteurs de
confusion (i.e. déformation faciale, instabilité pulmonaire, médication, etc.(2). Dans une situation
comme celle-ci, des tests auxiliaires permettent d’aider le diagnostic de DN. Il est a noter que les
tests auxiliaires ne sont pas toujours optionnels, dans certains pays ayant un protocole de

diagnostic de DN, le test auxiliaire est une étape obligatoire (15, 28).

1.1.3 Diagnostic de mort cérébrale: Tests auxiliaires

Les tests auxiliaires ont pour but de se rapprocher et refléter le plus possible I'élément suffisant
de déclaration du DN, soit I'absence de fonctions du tronc cérébral qui permettent I'état de
conscience et certaines fonctions vitales comme la respiration autonome (2). Bien qu’ils ne
remplacent pas le standard d’évaluation clinique, ils sont utilisés afin d’aider le diagnostic de DN
et ont leurs propres avantages et inconvénients. Il existe trois branches concernant les types de
tests auxiliaires: I'évaluation de I'activité, du flot et de la perfusion (29). L’évaluation de I'activité
regroupe les tests incluant I'électroencéphalographie, les potentiels évoqués et I'imagerie
radionucléide et peut dans certains cas permettre une évaluation fonctionnelle du tronc cérébral,
qui est I'élément le plus important pour |'établissement d’un diagnostic juste de DN. Malgré cela,
ces tests sont souvent soumis aux mémes limitations et facteurs de confusion que I'examen
clinique et souffrent de variations interprétabilité entre les évaluateurs (29) et
I’électroencéphalographie n’est plus recommandée comparativement aux autres tests
disponibles (2, 30). L'évaluation basée sur le flot cérébral regroupe des techniques d'imageries
cérébrales comme |'angiographie par soustraction numérique, le Doppler transcranien, étude
d'angiographie par radionucléides, I'angiographie par tomodensitométrie (AT) et I'angiographie
par résonance magnétique. Finalement la branche de tests auxiliaires évaluant la perfusion
contient par exemple I'angiographie par tomodensitométrie avec perfusion (CTP) (28) qui est au
centre de ce travail. Cette panoplie de tests auxiliaires disponibles méne a un manque de

standardisation concernant l'utilisation d’un test auxiliaire universel (31, 32). Inévitablement,
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chaque technique d’imagerie a ses avantages et limitations dans son champ d'application. Le
développement d’un test auxiliaire moins invasif et de haute précision comme I’AT pourrait ainsi
permettre d’augmenter la rapidité de diagnostic de DN sans sacrifier la précision, afin d'accroitre

la rapidité de disponibilité du don d’organe tout en préservant la régle du donneur décédé (33).

1.1.4 Interprétation des test auxiliaires

Il est important de définir certains concepts clefs concernant I'interprétation des tests auxiliaires.
Le flot, la perfusion et la fonction sont trois concepts fondamentaux qui sont parfois utilisés a tort
de fagon interchangeable. Le flot représente le mouvement du sang a travers les principaux
vaisseaux cérébraux comme |'artére cérébrale antérieure, postérieure et moyenne. La perfusion
représente le mouvement du flot vers les vaisseaux sanguins cérébraux de plus petits diametres,
les capillaires. Le flot est un prérequis de la perfusion. En revanche, le flot n‘implique pas
nécessairement la perfusion (29). Cela est important puisque la perfusion est un prérequis au
fonctionnement neurologique du tronc cérébral. Finalement, la perfusion n’implique pas
nécessairement la fonction (29). Les examens d’activité comme I'électroencéphalogramme ou les
potentiels évoqués permettent une certaine estimation du statut fonctionnel du cerveau et tronc
cérébral, mais sont soumises aux mémes limitations que I'examen clinique. L'angiographie par
soustraction numérique et I’AT sont capables de détecter un flot dans les artéres principales
irrigants le cerveau et le tronc cérébral, en revanche une limitation s’applique dans leur capacité
a évaluer la perfusion plus profonde dans ces structures (Figure 3) (29) et plusieurs cas de faux
négatifs (pas de détection de flot lorsqu’il y en a) ont été relevés (34). Plus récemment, un test
auxiliaire capable d'évaluer qualitativement et quantitativement le flot et de détecter la perfusion
au sein de structures profondes comme le cerveau et le tronc cérébral a été investigué: le CTP

(35, 36) (Figure 3).
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Perfusion Function
Cerebrum Brainstem Cerebrum Brainstem

4-vessel angiography D H ®
Transcranial Doppler @ * X X ®
CT-angiography @D D X ®
CT-perfusion (DD (DD (BBD (DD ®
Radionuclide imaging XD
Electroencephalography ® R ® X
Evoked Potentials ® @
Clinical examination ® ® SDD

®= not useful

= may be useful (conditions generally apply)

D= useful
( ) = under study

* Transcranial Doppler can evaluate flow in the vertebral arteries and the basilar artery (acoustic window permitting).

CT: computed tomography.

Figure 3. - Comparatif des différents tests auxiliaires pour la détection du flot, la perfusion

et de la fonction au sein du cerveau. (29)
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1.1.5 Tomodensitométrie a perfusion

Le CT est une technique de rayons X combinée qui généere de multiples coupes transversales en
deux dimensions en parcourant une surface prédéterminée du patient et la combinaison de ces
coupes donne un volume (37, 38). Avant I'acquisition d’images du patient, un protocole de
scanner est utilisé afin de régler des parameétres importants permettant de contréler I'épaisseur
des coupes, la distance entre les coupes, la résolution de I'image ou encore le nombre de coupes
par volume et le nombre de volumes générés. Tous ces parametres permettent le réglage des
images qui vont étre générées en fonction du site anatomique d’intérét ou méme de la pathologie
d’intérét (37, 38). La perfusion du CT provient de I'agent de contraste injecté au patient qui
absorbe une partie de I’énergie des rayons-X et permet a certaines structures ou fluides d’étre
mis en avant par rapport a d’autres. L’avantage de la perfusion est non seulement la mise en
avant de régions ou composants, mais aussi le déplacement de I'agent a travers I’espace d’intérét
(38). Les images générées sont en échelle de gris et sont standardisées par I’échelle Hounsfield.
Cette échelle est définie comme I'atténuation de la valeur du rayon-X dans un voxel moins
I'atténuation de I'eau (qui est la référence 0) multiplié par 1000 (39). L'utilité majeure du CTP est
la génération de cartes de perfusions, qui sont des cartes de couleurs indicatrices de plusieurs
paramétres comme le volume sanguin cérébral, le débit sanguin cérébral, le temps de transit
moyen ainsi que le temps jusqu’au pic (40). Le CTP est souvent utilisé pour I'évaluation

d’accidents vasculaires cérébraux aigus (40-44).

1.1.6 Le CTP comme test auxiliaire

Quelques études pilotes suggerent que le CTP a une sensibilité similaire a I’AT ou un score AUC
(aire sous la courbe ROC) supérieur a des fins de diagnostic de DN comparativement a I'AT (45,
46). Plus récemment le CTP est reconnu comme un atout additionnel lorsqu'utilisé conjointement

avec I’AT, augmentant potentiellement la sensibilité de cette derniére (36). Malgré un manque
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de validation a grande échelle de la précision du CTP a prédire le DN, il a un potentiel
d'accessibilité, de simplicité en termes d'exécution et de qualité d'interprétation de flot et
perfusion. L'étude prospective canadienne multicentrique INDex-CTP (CT-Perfusion for
Neurological Diagnostic Evaluation) d’une cohorte de 333 patients de validation du CTP pour le
diagnostic de DN a été mise sur pied (ClinicalTrials.gov, NCT03098511) afin de combler le manque
de validation du CTP a plus grande échelle et potentiellement I'établir comme test auxiliaire de
référence. L'objectif primaire de cette étude était de comparer la précision du CTP a celle de
I’examen clinique complet pour la détermination du DN. L'étude INDex-CTP a aussi plusieurs
objectifs secondaires comme: a) I'évaluation du risque de la procédure (CTP) chez les patients
suspectés d'étre décédés neurologiquement; b) I'évaluation de la fiabilité d'interprétation du scan
entre les évaluateurs (radiologistes); c) I'évaluation de la précision de diagnostic de I'AT

comparativement a I'examen clinique et au CTP;

Une description plus approfondie de la structure d’INDex-CTP sera présentée dans la section

matériel et méthode.

1.2 L’apprentissage profond

1.2.1 Introduction a l'intelligence artificielle

L’apprentissage profond (AP) prend racine de I'apprentissage machine (AM) qui prend a son tour
racine de l'intelligence artificielle (IA) (Figure 4) (47). Beaucoup considérent Alan Turing comme
le pere de I'lA (48), mais c’est en 1955 que le Dartmouth Research Project donne naissance a la
premiere définition de I'lA : “Faire en sorte qu'une machine se comporte d'une maniére qui serait
qualifiée d'intelligente si un humain se comportait ainsi" (Traduction libre de (49)). Plusieurs
définitions de I'lA sont présentes en fonction du domaine d’application et il est parfois difficile

d’arriver a une définition standardisée, méme au sein d’un méme domaine d’application (50). Il
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est potentiellement plus utile de visualiser I'l[A comme l'un des quatre systémes artificiels
d’intelligence suivant: [a) Systéme pensant comme un humain; b) Systéme agissant comme un
humain; c) Systeme pensant rationnellement; d) Systeme agissant rationnellement] (Traduit de
(51)). Le manque de standardisation de la définition de I'lA a méme induit un effort de Al Watch
pour regrouper les différentes définitions interdisciplinaires entre 1955 et 2019 et tenter d'établir
une définition opérationnelle de I'lA (52). Pour ce travail, nous avons gardé la définition de I'lA
suivante: “capacité d’un systéme a interpréter correctement les données externes, a apprendre
de ces données et a utiliser ces apprentissages pour atteindre des objectifs et des taches

spécifiques grace a une adaptation flexible” (53).

Figure 4. - Représentation des relations

entre l'intelligence artificielle,

Artificial Intelligence:
Mimicking the intelligence or
behavioural pattern of humans

or any other living entity.

I’apprentissage machine et I'apprentissage

profond. (47)

Machine Learning:
A technique by which a computer
can "learn" from data, without
using a complex set of different
rules. This approach is mainly
based on training a model from
datasets.

Deep Learning:
A technique to perform
machine learning

inspired by our brain's
own network of
neurons.

Tout comme I'lA, I’AM souffre également d’'une grande variabilité dans la nature de sa définition.
En général, la discipline de I’AM se situe dans un axe entre les statistiques, I'informatique ainsi
gue d’autres domaines potentiels en fonction de son application. L'AM est utilisé dans la vie
quotidienne et a une pléthore de champs d’applications comme le traitement d’images, la
reconnaissance vocale, la robotique, la modélisation prédictive ou encore le traitement des

langues naturelles. Le domaine d'entrainement de I'AM le plus utilisé est I'apprentissage

26



supervisé (54), ou le programme regoit en entrée un vecteur de variables (x) afin de prédire une
sortie (ypred) €t va minimiser la différence entre la valeur prédite (yprd,i) et la vraie valeur (yi)
associée au vecteur x.. De fagon générale, un probleme d’apprentissage tourne autour du principe
d’une tache évaluée par une métrique de facon itérative sur chaque entrainement (54). Bien qu’il
existe un vaste champ d’application de I’AM, ce mémoire présent se focalise sur I'imagerie
médicale cérébrale. Le champ d’application de I’AM de ce travail converge donc vers le traitement

d’images.

Le traitement d’images est aussi un domaine qui donne naissance a plusieurs sous-domaines
comme la classification d’images, la détection d'objets, la segmentation, le suivi d’un objet dans
I'espace et bien d’autres. Bien qu’il soit possible d’accomplir certaines taches de traitement
d’images sans nécessairement utiliser I’AP (55), il est généralement accepté que I’AP présente un
avantage considérable sur I’AM dans ce domaine. Une des raisons expliquant cet avantage réside
dans le fait que I’AM est limitée dans l'interprétation de données dans leur forme brute et qu’un
lourd travail d’extraction de variables (transformation de pixels en un vecteur de variable) est
nécessaire afin d’accomplir une tache de classification ou reconnaissance de motifs (56). La
différence majeure entre ’AM et I’AP réside donc dans le fait que I’AP est capable d’extraire des
variables hautement complexes sans nécessiter I'expertise humaine, ainsi que d'établir des
relations entre elles. Cet avantage permet donc a I'AP de trouver des fonctions complexes afin de

prédire/classer une variable dépendante a partir de variables indépendantes.

1.2.2 Fondement de I'apprentissage profond

Tout comme beaucoup d’inventions scientifiques, I'apprentissage profond prend naissance grace
au biomimétisme sous forme de réseau de neurones artificiels (RNA). C'est en 1943 que ce
concept apparait avec Warren S.McCulloch et Walter Pitts qui modélisent une version
computationnelle simplifiée du fonctionnement biologique de neurones dans I'accomplissement

de computations complexes en utilisant une logique propositionnelle (57) (figure 5) (58).
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Similairement aux neurones biologiques, les réseaux de neurones artificiels fonctionnent grace a

un systeme de communication entre plusieurs couches de neurones.

Figure 5. - Réseau de neurones artificiels performant de simples computations logiques

Adaptée de (58).

En 1957, le Perceptron, une des architectures les plus simples mais fondatrices a été inventé par
Frank Rosenblatt (58). Cette nouvelle architecture composée d'unités (neurones) nommeées
Threshold Logic Unit ou I'Unité logique de seuil (ULS) fonctionne sur un méme principe que le
concept de McCulloch et Pitts, a la différence que les entrées et sorties du réseau ne sont plus
des valeurs binaires, mais des nombres. Les inputs (x) sont maintenant associés a des poids (w)
qui vont par la suite &tre sommés (z = xTw) pour donner une premiére valeur numérique a
I’'ULS. z va ensuite étre passé a travers une fonction de seuil (Step) qui va permettre de donner la
sortie suivante: h,,(x) = Step(z) (Figure 6). La fonction principale utilisée pour le Perceptron
est la Heaviside Step Function (58) qui stipule que si la somme pondérée entrée (z) est inférieure
a 0, alors la sortie du perceptron sera 0, sinon elle sera 1. Cette architecture fait penser a un
modele de classification binaire comme la régression logistique, ce qui est tout a fait applicable
lorsqu’en présence d’une seule ULS, ou plusieurs (figure 7). Lorsque plusieurs ULS sont mis en

commun, on parle de Fully Connected Layer ou couche dense.
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Output: h (X) = step(x’ W)

Step function: step(z)
Weighted sum: z=x"w

Figure 6. - lllustration d’un fonctionnement d’une unité logique de seuil Adaptée de (58).

Outputs
.\\
TLY & nswn v Output
I layer
Bias neuron v Input
(always outputs 1) ! layer

Input neuron
(passthrough)

Inputs

Figure 7. - Architecture d’un perceptron. Adaptée de (58).
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Il est par la suite possible d’effectuer des taches dites « d’entrainement ». Cela est
majoritairement basé sur la loi de Hebb, qui fonctionne sous un principe de renforcement lorsque
deux neurones dans deux couches différentes sont activés, leur connexion devrait étre renforcée
et vice-versa (59) (58). Lorsque le Perceptron donne une prédiction en sortie, I'algorithme permet
de renforcer les connexions a travers les poids (w) qui diminuent I'erreur de prédiction. A chaque
itération d'entrainement, la prédiction est comparée a la vraie valeur et les poids sont ajustés afin
de renforcer les connexions qui auraient donné une bonne prédiction. Certaines limitations du
perceptron a une couche, comme le fait qu’il est fonctionnel uniquement sur des données
séparables linéairement, ont donné naissance au fameux probleme XOR, 'opérateur booléen qui
vérifie deux conditions mutuellement exclusives (0,1) ou (1,0) (60). Ce probleme a donné
naissance au Multilayer Perceptron ou Perceptron Multicouche, qui ajoute une ou plusieurs
couches de neurones artificiels, permettant de sortir de la limitation de données séparables
linéairement et donne la capacité au Perceptron Multicouche de résoudre des problémes non
linéaires. La figure 8 illustre I'architecture d’un perceptron multicouche, contenant tout comme

le perceptron a une couche, les neurones d'entrées et de sorties, mais aussi une couche cachée.

Figure 8. - Architecture d’un perceptron multicouche. Adaptée

de (58).
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Un perceptron multicouche peut avoir plusieurs couches cachées, et la définition de “profond”
dans I'AP reste vague. En 1990, un réseau possédant deux couches cachées était considéré
comme profond, mais de nos jours la majorité des réseaux dépasse la douzaine de couches, voire
des centaines (58). Des difficultés dans I'entrainement de ces modéles ont donné naissance en
1985 a un algorithme d’apprentissage qui a révolutionné leurs performances, la Backpropagation
ou propagation inverse (61). Intuitivement, I'algorithme de propagation inverse fonctionne de
maniere similaire a la descente de gradient, cette derniere permettant de diminuer I'erreur de
prédiction en modifiant les parametres du modeéles incrémentalement. Une fois que la prédiction
est faite, I'erreur est calculée et la proportion de I'erreur pour chaque connexion est mesurée en
remontant dans les connexions antérieures du réseau. Une fois que les proportions de I'erreur de
chaque connexion sont mesurées, l'algorithme procéde a une descente de gradient afin
d’optimiser les parametres en question. L’algorithme de propagation inverse a introduit une série
de problémes d'optimisation comme le Vanishing/Exploding gradient qui se traduit par une
disparition (rapprochement de 0) ou explosion (rapprochement de l'infini) du poids d’une
certaine ligne de connexion, causant la difficulté de I'algorithme a converger vers la solution
optimale. Ceci a causé le désintérét de la communauté envers I’AP jusqu’en 2010 ou une solution
élégante a été proposée en remplagant l'initialisation aléatoires des poids par une initialisation
normalisée, ce qui permettait une convergence du modele plus rapide (62). Suite a cette solution,
une pléthore d'améliorations concernant l'initialisation des parametres, la normalisation ainsi

gue du type de fonction d’activation utilisée ont été proposées (63, 64).

1.2.3 Limitation des réseaux de neurones artificiels

Maintenant que les concepts principaux de I’AP ont été introduits (i.e. Capacité d’analyser des
données hautement complexes, architecture fondamentale, apprentissage par propagation
antisens), il est important d'établir certaines limitations qui ont inspiré l'invention de
I’architecture au centre de ce travail, les réseaux de neurones convolutifs (RNC). Concernant la

reconnaissance d’'image, la complexité paramétrique d’un réseau de neurones artificiel peut vite
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devenir difficile a gérer. Généralement, une image est relativement grande en termes de nombre
de pixels totaux (variables a I'entrée), composée souvent de centaines voire centaines de milliers
(i.e. 512x512 pour un CT scan). Une architecture contenant par exemple une centaine de
neurones dans la premiére couche cachée et recevant une coupe d’un CT scan aurait déja plus de

26 millions de parametres (512x512x100).

Un risque non négligeable lors d’un apprentissage est le surapprentissage. Ce concept est
lorsqu’un modele a une quantité excessive de parametres par rapport au probléme en question
ou lorsqu’il n’y a pas assez de données. Le modéle va apprendre en ajustant ses parametres pour
accommoder les données d’entrainement, mais ne sera pas capable de généraliser ses
performances de prédiction sur d’autres jeux de données. Une solution a ce probléme est donc
d’augmenter considérablement la taille du jeu de données (tout en faisant attention a la qualité
des données pour éviter des biais) ou de choisir un modeéle plus simple et ainsi diminuer la
complexité paramétrique. Un autre probleme est le fait que plus un modele est complexe, plus
I’'espace mémoire et le temps d'apprentissage sont élevés, ce qui peut étre un facteur limitant et
consommer beaucoup de ressources (65). Une autre limitation importante a considérer est le fait
gue les réseaux de neurones artificiels ont une capacité trés limitée en termes de variance
translationnelle et distorsion locale de variables d'entrée (65) (i.e. Le chiffre 1 écrit tout a gauche
d’une matrice 28x28 devait toujours étre reconnu comme un 1 si écrit tout a droite de cette
méme matrice). Finalement, une image est composée de pixels qui ne sont pas indépendants (i.e.
le pixel délimitant la rayure noire de la rayure blanche d’un zébre contient une information
spatiale intrinséque, ces deux pixels noir et blanc voisins font partie d’une information commune
et sont donc dépendants). C'est aussi une des difficultés des réseaux de neurones artificiels qui
n‘ont pas spécifiguement la capacité de conserver l'information topologique des variables

d'entrées (65).
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1.2.4 Introduction aux réseaux de neurones convolutifs

Ces limitations ont donc mené a l'introduction au concept de réseaux de neurones convolutifs en
1998 avec la premiere architecture, LeNet-5 (Figure 9) (65). Un RNC est similaire a un RNA profond
classique conceptuellement, soit I'extraction de variables et la formulation d’une fonction
explicative de haute complexité afin de faire une prédiction. Les RNC proposent certaines
améliorations par rapport au RNA notamment certains concepts fondamentaux comme les local
Receptive Fields ou champs récepteurs locaux, la convolution, le partage de poids ainsi que le
Subsampling ou sous-échantillonnage. Ces concepts permettent d'adresser en partie les

limitations soulevées antérieurement (56, 58, 65).

Premiérement, il est important de discuter du principe fondamental des RNC, la convolution. La
convolution est une opération mathématique qui fait glisser une fonction sur une image afin
d’extraire des variables (58). Au sein des RNC, on parle souvent de couches de convolutions. Ce
sont donc des fonctions “filtres” qui passent au travers de I'entrée (i.e. image initiale) et qui
produisent des Features Maps ou cartes de variables en sortie. Ces cartes de variables permettent
I'extraction de variables de plus en plus complexes, grace a I'addition de couches de convolutions

additionnelles.

C3: 1. maps 16[@10x10
C1: feature maps 54: f. maps 16@5x5

INPUT B@28x28
32x32 gé;q;r-']afs r r Eljzﬁalayer Fsglaye[ quPUT
IIT— .
r
r
I "
r

I
‘ | FullcgmLacuon | Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Figure 9. - Architecture du réseau de neurone convolutif LetNet-5. Provenant de (65).
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Habituellement les couches cachées superficielles (i.e. A gauche, plus proches de I'entrée du
réseau) vont permettre |'extraction de variables de bas niveau comme les lignes horizontales et
verticales, puis plus les couches cachées gagnent en profondeur (i.e. A droite, plus éloignée de
I'entrée du réseau), plus le type de variables extraites va gagner en complexité (i.e. yeux, visages,
arbres etc...). Chaque couche de convolution contient habituellement plusieurs filtres de
convolutions, donnant naissance a plusieurs cartes de variables par couche de convolution. Cette
structure hiérarchique de couches de convolutions capables d’extraire des variables de plus en
plus complexes dans leurs champs récepteurs locaux respectif est I'attribut principal des RNC. Un
autre atout important des RNC est le partage de poids. Lorsqu’une carte de variable est créée a
partir d’un filtre de convolution, chaque pixel (neurone) dans cette carte possede le méme poids.
Grace a ce partage de poids entre tous les neurones d’'une méme carte de variable, cela réduit
drastiquement la complexité paramétrique du modele et donne aussi la capacité au modeéle de
reconnaitre une variable/motif n’importe ol dans I'entrée (58), d’ou la haute capacite des RNC

en termes d'invariance translationnelle.

Comme discuté précédemment, les RNA souffrent d’une haute complexité paramétrique, qui
peut occasionner des demandes en termes de ressource mémoire considérable. Une des
solutions a ce probleme introduit par les RNC est la diminution drastique de la complexité
paramétrique du modeéle par le sous-échantillonnage. Conceptuellement, le sous-échantillonnage
fonctionne similairement a la convolution. Outre la diminution de la complexité et I'utilisation en
mémoire, le sous-échantillonnage permet aussi un certain degré d’invariance translationnelle

(58).

Une fois que plusieurs couches de convolution et de sous-échantillonnage se terminent, la
structure d’un RNC est de nouveau comparable au RNA. La derniéere couche du RNC, qui contient
les variables de haut niveau extraites et condensées vont étre aplatie en un vecteur 1D afin de
créer les couches denses discuté précédemment. La derniére couche contenant le vecteur en
guestion représente donc les variables de haut niveau extraites grace aux étapes précédemment
décrites et permet d’accomplir la tache finale de prédiction. Plusieurs architectures célébres ont

suivi LeNet-5 en améliorant significativement les performances ou innovant certains concepts. En
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2012, AlexNet a gagné la compétition ImageNet ILSVRC. Doté d'une architecture similaire a LeNet-
5, AlexNet se différencie par son degré de profondeur supérieur, diverses techniques de
régularisation ainsi qu’une fonction d’activation neuronale utilisant la Rectified Linear Unit ou

Unité Linéaire Rectifiée (Figure 10).

Layer Type Maps Size Kernelsize Stride = Activation W layer Type Maps  Size Kemel size Stride Padding Activation
Out  Fully connected - 10 - - RBF Out  Fully connected — 1,000 - - - Softmax
F6 Fully connected — 84 - - tanh FI0 Fully connected -~ 4,09 = = = RelU

(& Convolution 120 1x1  5x5 1 tanh F9 Fully connected — 4,096 - - - RelU

S4 Avg pooling 16 5x5  2x2 2 tanh 8 Maxpooling 256 66 I%3 ) valid =

(& Convolution 16 10x10 5x5 1 tanh 0 Conwvoluion 256  1Bx1 3x3 1 same  Rell

= Cimpelg RS S S 6 Convoluon 34 Bx13 3x3 1 same Rell

Qa Convolution 6 28x28 5x5 1 tanh

(5 Convolution 384  13x13 - 3x3 1 same  Rell
$4  Maxpooling 236 1Bx13 _3 X3 2 valid -
(3 Convolution 256  27x27  5x}5 1 same  RelU
$2 Maxpooling 9 x 3x3 2 valid -
(1 Convolution 96 55x5  1x11 4 valid RelU
In Input 3(RGB) 227 %227 - s s »

In Input 1 32%32 - = _

Figure 10. - Comparaison entre I’architecture du RNC LeNet-5 (Gauche) et AlexNet (Droite)

Provenant de (58).

Les techniques de régularisation et hyperparameétres seront discutées plus en détail dans la
prochaine section mais pour résumer, AlexNet utilise une technique d'abandon aléatoire
(dropout) ou 50% des neurones dans les couches F9 et F10 (Figure 10 a droite) sont inactifs durant
I'entrainement. Afin d’augmenter la quantité de données en entrée et potentiellement réduire le
surapprentissage, une technique d'augmentation des données a été appliquée avant d'entrainer
AlexNet, générant des variantes des images sources a l'aide de rotations, inversions et

changements de contraste (66).

En 2014, Zisserman et Simonyan de l'université d’Oxford souhaitaient étudier I'impact de la
profondeur d’'un RNC traditionnel (similaire a LetNet-5) sur sa performance. Ce modéle, VGGNet,
n’impliquait aucun module d’inception ou de nouveauté conceptuelle et utilisait une sériede 2 a
3 convolutions suivi d’'un sous-échantillonnage, allant jusqu'a 19 couches de convolution (pour
VGG19), soit 144 millions de parameétres et 512 cartes de variables. L'équipe a démontré

I'importance de la profondeur d’'une RNC et la capacité de ces réseaux “simples mais profonds" a
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obtenir des performances supérieures a GoogletNet (67). L’architecture VGG19 est au centre de
ce travail et plus de détails seront fournis sur la nature du modele ainsi que son utilisation dans

ce projet a la section 2.7.

A la suite de I'implémentation de VGG, beaucoup de travaux ont fait surface en introduisant de
nouvelles architectures et concepts (58, 68-72). La figure 11 récapitule la performance de
plusieurs modeles incluant VGG16 et VGG19 en fonction d’une métrique incluant le nombre de

parametres, d'opérations et la taille (73).
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Figure 11. - Performance des meilleurs modéles en fonction de leur complexité.

Adapté de (73).

1.2.5 Entrainement des réseaux de neurones convolutifs

Les données de ce travail proviennent d’images dans un contexte clinique de soins critiques, et
cela introduit une variabilité dans la qualité et la reproductibilité des images. Il est important de
garder cela en considération lors de I’évaluation des résultats du modeéle. Bien que I'architecture

soit le pilier fondamental d’un RNC, la maniere d’apprendre et sa source de données sont toutes
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aussi importantes. L'élément crucial a tout modele d’apprentissage est la qualité des données qui
lui sont données en entrée. La qualité des données peut étre évaluée de différentes maniéres en

posant les bonnes questions, comme la liste non exhaustive et non hiérarchique suivante:

a) D'ou proviennent les données ? b) Existe-t-il un biais important dans les données ? c) Les
différentes sources dont proviennent les données sont-elles comparables entre elles ? d) Ont-
elles été prélevées de fagon rigoureuse ? e) Les données doivent-elles étre normalisées ou
standardisée ? Y a-t-il des valeurs manquantes, aberrantes? f) Sont-elles obsolétes ou toujours

d’actualité? (74)

Dépendamment du domaine d’application, d’autres questions peuvent étre posée afin de
déterminer la nature et la qualité des données. Le modéle va apprendre a partir des informations
fournies, il est donc crucial que celles-ci lui permettent de généraliser ses prédictions sur la

population cible a partir de I'échantillon.

Outre la qualité des données, la maniére dont un modeéle apprend est aussi extrémement
importante. On parle d'hyperparameétres lorsque I'on décrit un élément ou configuration externe
au modele qui n’est pas estimé a partir des données; leur but est d’aider le modéle a estimer les
parametres de la fonction (75). Concernant les RNC, une panoplie d’hyperparamétres sont
d’importance, certains plus que d’autres dépendamment du contexte, mais il est toujours
important de considérer une approche concernant leur réglage car ils permettent bien souvent

d'adresser certains problemes ou limitations lors de I'entrainement.

Généralement en apprentissage supervisé, le but d’'un modéle est de trouver les paramétres qui
diminuent au maximum sa fonction de perte. Une maniere d’atteindre cet objectif est la descente
de gradient. Cette technique est capable de trouver une solution quasi-optimale en modifiant les
parameétres itérativement et analysant I'impact de cette modification sur la variation de la
fonction de perte. La descente de gradient introduit aussi quelques hyperparametres comme le
choix du type de descente de gradient ou encore le Learning Rate ou taux d’apprentissage. Les
techniques principales de descente de gradient sont le Batch Gradient Descent ou descente de
gradient compléte, le Stochastic Gradient Descent ou descente de gradient stochastique et le

Mini-batch Gradient Descent ou descente de gradient par mini-lots (58). Dans le contexte de RNC,
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la descente de gradient souffre d’une lenteur considérable et cette limitation a donné naissance
a de multiples optimisation de la descente de gradient comme |'optimisation d’inertie (76), le
gradient d'accélération (77), I'algorithme d’AdaGrad (78) ainsi que I'optimisation d’Adam (79).
Conceptuellement, cette optimisation de la descente de gradient fonctionne en prenant en
compte la direction et I'inertie de gradients précédents, permettant une convergence plus rapide

vers I'optimum minimal de la fonction de perte.

Le taux d’apprentissage est un hyperparametre additionnel crucial lors de I'entrainement d’un
modele, et plus particulierement un modéle de haute complexité comme un RNC. Il représente
I"'amplitude d’ajustement des paramétres du modele a chaque itération d'entrainement
permettant d’ajuster les parametres de facon contrélée et il existe une multitude d’options
concernant la stratégie d’apprentissage (80). Le taux d’apprentissage est un hyperparamétre

intégré dans les techniques de descentes de gradient décrites plus haut.

Le Batch size ou taille de lot représente la taille du lot de données fournies au modeéle a chaque
itération d'entrainement. C'est non seulement un hyperparameétre important pour
I'optimisation du temps d'entrainement et I'impact sur les ressources computationnelles
comme la mémoire vidéo vive (VRAM) mais aussi pour la performance du modéle. Il existe
différentes écoles de pensée concernant la meilleure approche, certains décrivant un maximum
de 32 instances par lot (81), d’autres décrivant des tailles de lots vastement supérieures allant

jusqu'a 8192 instances par lot (82, 83).

Le nombre d'itérations (ou Epoch) est un hyperparameétre a considérer et représente le nombre
de fois ou le modeéle va passer a travers le jeu d’entrainement. Afin d’éviter le surapprentissage,
un arrét prématuré peut-étre utilisé lorsque le taux d’erreur sur le jeu de validation commence
a augmenter ou le modéle peut aussi étre configuré pour étre sauvegardé uniquement lorsque

I’erreur sur le jeu de validation diminue (58).

Les hyperparametres de régularisation comme le dropout permettent de diminuer le risque de
surapprentissage du modele en assignant une probabilité p pour chaque neurone d'étre

neutralisé a chaque itération d'entrainement, forcant le modele a gagner en flexibilité (84).
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Deux hyperparametres plus reliés a I'architecture du modele sont le choix du nombre de
couches ainsi que le nombre de neurones par couche du réseau. Il n’existe pas de regles
absolues, mais en général, un modele profond (plus de couches cachées) est préféré a un
modele large (plus de neurones par couche) (58). Concernant plus spécifiquement les RNC, ils
possedent les hyperparamétres des RNA profonds, mais en possedent quelques-uns qui
augmentent leur degré d'optimisation, par exemple la dimension et nature du filtre de
convolution ou encore le pas, qui représente le nombre de colonnes sautées sur la matrice a

chaque itération du filtre de convolution.

Le choix du nombre de filtres appliqués a chague couche de convolution fait aussi partie des
éléments modifiables. Il n’existe pas de regles en or, mais il est généralement accepté que le
nombre de cartes de variables augmentent avec la profondeur du réseau. Le rationnel derriére
cela est que de plus en plus de variables de haut niveau (i.e. Visages) sont extraites a partir de

variables de bas niveau (i.e. Cercles, lignes, angles) (58).

Le type de modéle ou d’algorithme choisi ainsi que I'optimisation des hyperparamétres sont des
aspects cruciaux a prendre en compte afin de préserver un équilibre entre la variance et le biais.
Le choix d’un modéle complexe (qui contient une haute dimension paramétrique) et une
optimisation trop élevée des hyperparameétres peut aisément mener a un probléeme de
surapprentissage qui va limiter la capacité de généralisation du modele (modéle a variance
élevée). En opposition au probléme de surapprentissage, le choix d’un modele trop simple pour
un probléme donné peut causer un probleme de biais, qui représente la limitation ou
I'incapacité d’un modeéle a inférer avec précision compte tenu de la faible complexité
paramétrique du modele. Récemment, des modeéles sur-paramétrés surpassent les limitations
du surapprentissage et permettent d’obtenir des performances élevées, stimulant ainsi les

discussions sur I’équilibre entre le biais et la variance (85, 86).

Lors de I’entrailnement d’un modeéle, la validation croisée (cross validation) est souvent
sollicitée. Cette technique est basée sur la division d’un jeu de données en deux parties, un jeu
de données d’entrainement et un jeu de données de validation. C’est une technique a un seul

paramétre : k, qui représente le nombre de fois ou le jeu de données va étre divisé. A titre
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d’exemple, un choix de k=5 va diviser un jeu de données de 1000 entrées 5 fois en 800
entrainements et 200 validations (5 jeux au total). Chaque jeu est ensuite entrainé et validé
indépendamment et permet d’obtenir une meilleure évaluation de la capacite de généralisation
du modele. Cela est d(i au fait que chacun des 5 jeux de 200 validations contient des entrées

indépendantes des autres jeux et permet de valider le modeéle sur de nouvelles données (87).

Les éléments listés ne sont pas une liste exhaustive de tous les hyperparamétres applicables a
I’AP ou les RNA et RNC, mais sont en général les premiers éléments qui passent sous la loupe
lors de I'optimisation d’'un modele. Il est important de garder en téte qu’un modéle n’a pas
forcément besoin d'étre optimisé de facon exhaustive, et parfois une approche simple et
réfléchie en termes d’optimisation peut faire gagner en temps sans sacrifier précision.
Finalement, le plus important est de relativiser le modeéle et son optimisation en fonction du
probléme en question, ainsi qu'a la qualité et la nature des données disponibles a

I'entrailnement du modele. Les hyperparameétres utilisés pour ce travail sont listés en 2.6.2.

1.3 Applications de I'apprentissage profond en médecine

Le monde de la médecine est constamment en évolution et I'innovation technologique est un
vecteur de grande importance concernant sa trajectoire. La priorité absolue reste le bien-étre et
le soin des patients, et il est surtout question d’identifier quels outils technologiques peuvent étre
utilisés a ces deux fins fondamentales.(88) Dans les années 90, le terme Big Data fait surface afin
de désigner des données excessivement larges et complexes, difficilement stockables ou
traitables avec les systéemes en place (89, 90). Toutes ces données a disposition promettent de
répondre a énormément de questions et probléemes pour I'humanité, mais il est nécessaire en
premier temps de stocker, trier, nettoyer, mettre a jour et analyser ces données gigantesques. Ce
défi a donc propulsé les recherches informatiques de I'avant afin de combler ces besoins et le
domaine de la santé a subi une révolution en termes d'accessibilité, stockage et traitement des

données. L’AM au sein du systéeme de santé explose en termes d'accessibilité et de performance
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permettant dépendamment de son utilisation de réduire les colts du systéme, augmenter la
qualité du rapport médecin-patient et créer une médecine personnalisée pour combler les

besoins de chaque individu.

Une limitation indéniable pour I'instant est la forme et qualité des données, qui peuvent varier
fortement dans le milieu de systeme de santé (91). Il n’est pas surprenant que I’AP soit un outil
tres attrayant dans le domaine médical, plus particulierement en imagerie médicale (i.e.
Traitement d’image, programme d’aide au diagnostic, interprétation d’image, fusion d’image, le
recalage d’image, la segmentation d’image, etc...) (92). L'AP donne naissance a des outils qui
permettent aux professionnels de la santé concernés de diminuer leur temps de diagnostic et
d’augmenter la précision de leur diagnostic, ou encore permettent d'améliorer des stratégies
prophylactiques. Malgré I'existence de plusieurs techniques d’AP afin de répondre aux besoins
de la computer vision ou vision artificielle, les réseaux de neurones convolutifs reviennent souvent

au centre de I'attention (92).

Bien gu’il existe toujours un débat entre I'approche radiomique et I'approche par AP, la différence
majeure étant la maniere dont les variables sont extraites (48). Les réseaux de neurones
convolutifs restent sur le podium en termes de leur utilisation afin de répondre a des
classifications d’images médicales, par exemple la majorité des méthodes de détection de COVID-
19 a partir de scanner de tomodensitométrie du thorax sont de RNC (93). Kundu R et al. 2022
utilisent deux stratégies d’apprentissages non discuté précédemment dans ce travail. La premiére
est en fait la concaténation de 3 RNC au sein de la méme architecture (Inception-v3, ResNet35 et
DenseNet201) qui recoivent chacun l'entrée (les CT-scans) et produisent chacun une prédiction
qui sera ensuite pondérée. Cette technique est connue sous le nom d’Ensemble Learning ou
apprentissage par ensemble (93). La seconde stratégie en question est nommée Transfert
Learning ou apprentissage par transfert, qui est une stratégie d’initialisation des parametres des

couches supérieures du réseau, accélérant la vitesse d’apprentissage du modeéle (94).
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1.4 Apprentissage profond et imagerie médicale

Concernant I'imagerie cérébrale, plusieurs publications intéressantes ont démontré la capacité
des RNC et des réseaux de neurones récurrents (une variante des RNC qui inclut une composante
temporelle) a effectuer un grand nombre de taches de haute complexité, comme la segmentation
de métastases cérébrales (95), l'identification de pathologies cérébrales comme la maladie

d’Alzheimer (96) ainsi que l'identification d'hémorragies intracraniennes (97-99).

Kumaravel et al. (2021) ont démontré qu’en combinant |'utilisation d’une architecture de RNC
relativement simple pré-entrainé pour I'extraction de variables (AlexNet) avec un classificateur
simple (Support Vector Machine ou machine de support vectoriel) sur des scans CT sans contraste,
I'équipe était capable d’obtenir des résultats exemplaires pour de détecter la présence et la

localisation du sang dans I'espace intracranien (99).

Le CTP n’est pas une image en 2 dimensions, mais de multiples volumes a travers le temps (3
dimensions spatiales et 1 dimension temporelle) et ces volumes sont habituellement utilisés afin
de générer des cartes de perfusion qui condensent l'information en plusieurs images 2D
représentant la localisation et le mouvement de I'agent de contraste a travers le temps (100)
(Figure 12 du mémoire et Annexe SIV de I'article). Certains travaux utilisent cette troisieme
dimension spatiale afin de détecter des dysfonctionnements au sein de capillaires cérébraux en
utilisant un RNC 3D (101) ou encore la classification des différents types d'hémorragies cérébrales
(102). Plusieurs approches différentes existent afin de créer un modéle d’AP capable d'interpréter
une image. La nature de la question de recherche peut pousser vers des modeéles plus ou moins
complexes, mais il est crucial de garder en téte que la tache la plus importante avant de se lancer
dans I'apprentissage d’un modele est la qualité des données et I'étape de prétraitement des
données (103). Une limitation considérable dans le domaine est la qualité des étiquettes, plus
particulierement lorsque les données proviennent de multiples sources et qu’il n’est pas toujours

simple de vérifier la qualité et la méthodologie utilisée lors de I'identification des étiquettes (104).
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Figure 12. — Exemples de cartes de perfusions. Scan CT sans

contraste (a) et cartes de perfusion générée par CTP, Flux Sanguin
Cérébral (B), Volume Sanguin Cérébral (C), Temps de Transit

Moyen (D). Adaptée de (100)

1.5 Mise en contexte de la question de recherche

Le diagnostic de déces neurologique est une étape cruciale et complexe lors de I'évaluation d’un
patient suspecté d’étre décédé neurologiquement. En somme, I'examen clinique a pour but
d’évaluer certaines fonctions critiques du patient comme les fonctions respiratoires ou les

réflexes visuels.
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Malgré une standardisation du diagnostic clinique de mort cérébrale de plus en plus acceptée, il
demeure chronophage et complexe a établir. Il est dans le bénéfice du patient que ce diagnostic
soit établi avec la plus haute certitude possible et c’est pour cette raison qu’un minimum de deux
cliniciens doivent étre en accord sur le statut du patient. Plusieurs tests auxiliaires peuvent étre
utilisés en clinique comme outils de soutien décisionnel au diagnostic de déces neurologique,
comme le scanner de tomodensitométrie a perfusion, qui permet de visualiser le mouvement du
flot sanguin et de la perfusion au sein de structures clef du cerveau, comme le tronc cérébral. Une
des limitations de I'utilisation du CTP comme test auxiliaire est qu’il requiert I'expertise spécifique
d’un radiologiste formé pour ce test pouvant augmenter le temps nécessaire au diagnostic de
déces neurologique (45). La raison pour laquelle le temps est un facteur crucial dans le diagnostic
du déces neurologique est le don d’organes. La regle d’or du don d’organes, la Dead Donor Rule,
stipule qu’un individu doit étre déclaré mort avant le don. Le don ne peut donc en aucun cas
causer le décés du patient (10, 25, 45). Cette regle primordiale implique qu’une rigueur extréme
doit étre portée au diagnostic de DN et cela peut donc engendrer un temps considérable avant
de diagnostiquer un individu comme mort neurologiquement. Une problématique découlant de
cela est le fait que certains patients ont besoin d’une transplantation d’urgence, et quelques jours

ou méme heures peuvent faire toute la différence entre la vie et la mort.

L'utilisation du traitement automatique de I'image est de plus en plus utilisée en médecine et en
radiologie. Dans ce travail, nous explorons la capacité d’'un modele d’apprentissage profond a
classifier des images de CTP de patients aux soins intensifs atteints de blessure cérébrale sévere
en coma profond. Un avantage a long terme de I'automatisation du traitement de scan CTP dans
ce contexte serait de pouvoir offrir un outil de dépistage afin de pouvoir identifier des patients a
risque de DN, ou encore d’offrir un soutien décisionnel aux radiologistes lors de I'interprétation

des images.
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Chapitre 2 : Matériel et méthodes

2.1 Hypothese

Le traitement automatique de scans CTP par le traitement automatique de I'image permet
la classification du décés neurologique chez des patients aux soins intensifs atteints de blessure

cérébrale sévere en coma profond.

2.2 Objectifs

2.2.1 Objectif primaire
L’objectif primaire de ce travail est d’entrainer un modeéle d’apprentissage profond afin de
classifier des patients a risque de décés neurologique en tant que Vivant ou Déceés

neurologique.

2.2.2 Objectif secondaire
Evaluer et comparer la capacité prédictive du modéle en fonction du type de blessure

cérébrale.
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2.3 Source des données

2.3.1 Introduction a I’étude INDex-CTP

INDex-CTP est une étude de cohorte diagnostic prospective multicentrique ayant pour objectif
principal de déterminer la précision diagnostic de détermination de décés neurologique du CTP
comparativement au diagnostic clinique complet. Ultimement, le but de cette étude est donc de
déterminer si le CTP peut étre utilisé comme test auxiliaire de référence lorsque I'évaluation
clinique compléte ne peut étre accomplie. L'étude comprend 333 patients >= 18 ans souffrant de
blessure cérébrale et admis aux soins intensifs. Les patients doivent présenter un score de 3 sur
I’échelle de coma de Glasgow malgré une? sédation doit étre interrompue depuis au moins 6

heures.

2.3.1.1 Criteres d’exclusions pour I'étude principale

Les criteres d’exclusion de I’étude principale sont les suivants :

Les patients présentant les contre-indications a CT-perfusion qui suivent seront exclus de
I'étude : a) Patientes enceintes, b) Allergie a I'agent de contraste, c) Le clinicien refuse
I'inclusion a cause d’une blessure rénale

Les patients ou I'évaluation neurologique clinique compléete ne peut étre faite d(i a I'un
des facteurs de confusion suivants seront exclus de |'étude : a) Fracture cervicale au-
dessus de la C6, b) Blessure faciale significative limitant I'examen du nerf cranien, c)
Hypothermie inférieure a 34 degrés Celsius, d) Utilisation de barbituriques intraveineux
depuis I'admission, e) Choc non ressuscitant, f) Dysfonctionnement des nerfs
périphériques, des muscles ou blocage neuromusculaire pouvant expliquer I'absence de
réponse, g) Lésion cérébrale anoxique inférieure a 24h (ou 72h si présence d’hypothermie
thérapeutique), h) L'examen du test d'apnée est contre-indiqué par le clinicien
responsable, i) Tout autre anomalie identifiée comme facteur de confusion potentielle par
le clinicien responsable, j) Absence totale de réflexes du tronc cérébral, k) Test d'apnée
positif. (Traduit de I'étude INDex-CTP, ClinicalTrials.gov, NCT03098511).
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2.3.1.2 Angiographie par Tomodensitométrie avec Perfusion et interprétation

Une fois inclus dans I'étude, les patients ont été soumis a un protocole de CTP afin de capturer la
totalité de I'espace cérébral. Un volume de 40 ml de contraste a été injecté au patient et I'image
a été capturée selon le protocole de I'étude (ClinicalTrials.gov, NCT03098511). Les images ont
été de-identifiées, envoyées par les centres correspondant a un laboratoire de post-traitement
des images utilisant le programme (Olea Sphere 3.0, Olea Medical, Cambridge, USA) afin de
standardiser les techniques de traitement pour toutes les images, indépendamment des sites. Les
scans de CTP ont été analysés et interprétés par deux radiologistes a I'aveugle entre eux et a
I’aveugle par rapport aux informations cliniques/démographiques des patients. Lors de désaccord
par rapport a l'interprétation du scan, un consensus a d{i étre atteint pour l'interprétation finale.
Afin de définir le DN par CTP, une diminution conséquente qualitative du débit sanguin cérébral
ainsi que du volume sanguin cérébral dans une section transversale entiere du tronc cérébral sur

deux coupes axiales consécutives de 5 mm devait étre mesurée.

2.3.1.3 Détermination du déceés neurologique clinique

Dans les deux heures suivant l'acquisition de I'angiographie par tomodensitométrie avec
perfusion (CTP), deux spécialistes, tels que des neurologues, des neurochirurgiens ou des
intensivistes, ont réalisé un examen clinique complet pour diagnostiquer le décés neurologique
(DN). Les cliniciens ont mené cet examen en aveugle, sans connaissance préalable des résultats

du CTP ou des évaluations cliniques des autres praticiens.

L’examen clinique est basé selon un standard canadien (105). Un patient était considéré comme

décédé neurologiquement si tous les éléments suivants étaient présents:

1) Patient souffre d’une étiologie reconnue comme causant le décés neurologique.
2) Absence de facteurs de confusion pouvant simuler le décés neurologique.

3) Absence totale de réflexes du tronc cérébral.
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4) Test d’apnée positif.
Les deux cliniciens devaient ensuite déclarer les patients comme décédés neurologiquement ou
non. Dans I'éventualité ol les cliniciens étaient en désaccord concernant leur diagnostic, un
consensus devait étre trouvé. Si le consensus n'était pas obtenu entre les deux cliniciens, un
troisieme clinicien était sollicité afin de procéder a un examen clinique additionnel afin d’aider
I'obtention d’un consensus. Dans le scénario rare ou aucun consensus n'était obtenu apreés cela,
un test auxiliaire additionnel autre que le CTP était utilisé afin d’obtenir I'accord des trois

cliniciens.

2.4 Population a I'étude, criteres d’inclusion et d’exclusion et sous-

groupe d'intérét

Nous avons effectué une étude transversale nichée dans |’étude de cohorte INDex-CTP décrite en
2.3.1 La population cible était donc les patients >= 18 ans souffrant d’'une blessure cérébrale et
admis aux soins intensifs, ayant un score de 3 sur I'échelle de coma de Glasgow et ayant cessé la
sédation depuis au moins 6 heures. Tous les patients de I’étude principale étaient éligibles a
I’exception des cas suivants : déviation du protocole rendant le patient non éligible dans I'analyse
principale de I'étude INDex-CTP; absence d'images ou de perfusion; retrait du consentement ou
absence/anonymisation de champs DICOM (Digital Imaging and Communications in Médicine)

nécessaires a I'’entrainement des modeles.

2.4.1 Analyse de sous-groupes

Nous avons analysé les patients en fonction du type de blessure cérébrale (i.e. blessure

ischémique, hémorragique, anoxique, traumatique ou autre) puisqu’il était envisageable que le
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modele obtienne de meilleures performances lors de I'analyse d’images provenant de différentes

blessures cérébrales.

2.5 Préparation des données

2.5.1 Description de la donnée

Chaque étude (série d’images pour un patient lors d’une séance) était associée a une étiquette
binaire (0 pour DN- et 1 pour DN+). Cette étiquette de haute qualité était basée sur le standard
de référence de diagnostic de DN, soit le diagnostic clinique de mort du tronc cérébral (détails en
2.3.1.3). Nous avons travaillé avec des images médicales de haute résolution, en 4 dimensions et
qui incorporent une composante temporelle. Un scan de CTP permet de suivre un agent de
contraste dans I'espace (cerveau) et dans le temps. La nature méme de l'image (ou plutot,
volume) comprenait donc une dimension temporelle. Une séance de scan de CTP ne générait pas
un seul volume, mais une quantité prédéterminée de volumes, et chaque volume était a un temps
t + tvo du précédent, ou tws était environ le temps nécessaire a la génération d’un volume. Un
volume était généré en concaténant z tranches axiales (2-Dimensions) d’'images cérébrales I'une
apres l'autre. Une fois le volume terminé, cette étape est répétée n fois, générant ainsi n volumes
de z tranches (3-Dimensions) acquis a travers le temps (4-Dimensions). Comme décrit dans la
section 2.3.1.2, ces volumes ont été envoyé a un laboratoire de post-traitement afin de générer
des cartes de perfusions comme la carte de flot sanguin cérébral, volume sanguin cérébral, temps
de transit moyen, temps de seuil maximal ou encore premier moment de transit qui incorporent
directement la dimension temporelle. Pour ce travail, les cartes de perfusions n‘ont pas été

utilisées et seuls les volumes bruts ont été requis.

Les volumes avaient des dimensions variables entre les patients. A titre d’exemple, un patient
pouvait avoir les dimensions suivantes: 512 x 512 x 22 pour chacun de ses 30 volumes,

comparativement a un patient Y qui avait 480x480x20 pour chacun de ses 25 volumes. Cela
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impliquait donc la nécessité de transformer les données afin de fournir une entrée constante a

un modeéle et synchronisé de facon spatio-temporelle.

2.5.2 Pré-traitement de la donnée

2.5.2.1 Calibration des dimensions
Les dimensions spatiales et temporelles pouvaient varier entre les patients a I'étude. Ceci était
expliqué par des différences intrinséques aux patients (i.e. Dimensions cranio-cérébrales) ou
encore par les protocoles de scan qui pouvaient varier sensiblement (i.e. nombres de tranches,
profondeur du cerveau sur I'axe, temps d’acquisition). Afin de calibrer les dimensions a travers
tous les patients de I'échantillon, il fallait en premier temps s’assurer que les dimensions spatiales
et temporelles étaient synchronisées entre tous les scans. Il est important de préciser que toute
étape d’ajustement de dimension causait inévitablement une distorsion de I'image/volume
source, ce qui ne signifiait pas nécessairement que I'information importante était perdue, mais
c'était un aspect a prendre en compte car un excés de distorsion pouvait en effet causer une perte
d’information. Afin de synchroniser les dimensions spatio-temporelles des images, plusieurs

paramétres étaient a prendre en compte.

1) I'Espace_Interpixel. Ce parametre représentait la distance entre le centre de deux pixels sur
une plane 2D. 2) I'Epaisseur_de_Coupe, qui représentait la profondeur de chaque coupe (en mm)
lors du balayage. 3) Le Temps_Acquisition permettait de calculer le temps nécessaire a la
génération d’un volume. 4,5) Les dimensions X et Y représentaient la résolution de I'image. 6) La

dimension Z représentait la profondeur du volume.

Afin de réduire un maximum la distorsion appliquée aux images, les valeurs les plus fréquentes
qui étaient retrouvées dans les attributs DICOMs étaient utilisées comme référence pour certains
paramétres. A titre d’exemple, concernant I'Espace_Interpixel pour 'aspect spatial, si les valeurs
les plus fréquentes pour ce parametre étaient 1 mm x 1mm et une étude avait des valeurs de 0.5
mm x 0.5 mm, en appliquant un zoom out de 50% aux I'Espace_Interpixel de chaque coupe (par
technique d’interpolation), nous avons transformé les valeurs de ces parameéetresa 1 mm x 1 mm.
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Pour I'Epaisseur_de_Coupe, la valeur la plus haute a été conservée (et non la valeur la plus
fréquente). Dans un cas ou la valeur la plus élevée d’Epaisseur_de_Coupe était de 5 mm et ou
une étude avait 2.5 mm, il fallait éliminer 1 coupe sur 2 afin de retomber sur 5 mm d'épaisseur
puisque cette étude générerait 2 coupes de 2.5 mm pour balayer le méme volume que les
parametres de références (5 mm). Dans cet exemple, aprés traitement, les volumes auraient donc

des voxelsde 1 mm x 1mm x 5mm.

Concernant le parametre Temps_Acquisition, il était possible de déduire le temps nécessaire a la
génération de chaque volume en soustrayant le champ DICOM Temps_Acquisition de la premiére
coupe a la derniere coupe du méme volume. Ceci était important puisque certains protocoles de
CTP pouvaient générer plus de volumes que d’autres pour un méme temps. Ceci pouvait étre un
probleme puisque le modeéle avait besoin de dimensions identiques. Si une étude produisait 30%
de volumes en plus, il y aurait donc 30% d’informations en plus a traiter, et a des temps différents.
Afin de remédier a ce probleme, nous avons conservé le Temps_Acquisition le plus bas et
synchronisé les autres études par rapport a cette référence en procédant a une technique de
sous-échantillonnage. Par exemple, si la valeur de référence pour Temps_Acquisition était de 0.5
sec par volume et |'étude 2 avait un Temps_Acquisition de 0.25 sec par volume et produisait donc
2 fois plus de volumes que la valeur de référence. Ainsi pour cette étude, 50% des volumes ont
été éliminés. Une premiere problématique était qu’une proportion relativement élevée d’études
n’avais pas de Temps_Acquisition par coupe, mais par volume. Il n’était donc pas possible de
calculer le temps exact nécessaire a la génération d’'un volume sans inclure le temps de battement
entre les deux volumes. Dans ces cas ci, nous avons imputé le Temps_Acquisition par la moyenne
échantillonnage. Une deuxiéme problématique est que le temps nécessaire a la génération d’un
volume n’est pas identique a travers une méme étude. Nous avons donc pris le temps moyen de

génération d’un volume par étude.

Aprés cette étape de synchronisation, les dimensions (x, y, z) des volumes étaient différentes.
Concernant les dimensions x, y une technique d’interpolation a été utilisée afin d’ajuster pour la
taille nécessaire d’entrée au modele, soit (128,128). Concernant la dimension z, une technique

de sous-échantillonnage a été utilisée afin d'accommoder la dimension z la plus petite.
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Chaque image a été normalisée a |'aide de la technique de normalisation de Hounsfield et un seuil
sur les unités de Hounsfield (H.U) a été appliqué. Chaque pixel en dessous d'une valeur minimale
de H.U de 40 a été défini a 40 et chaque pixel au-dessus de la valeur de 600 a été défini a 600.
Cela a été considéré comme augmentant la représentation du contraste dans le cerveau (106).
Afin d’initialiser I'entrée du modele, nous avons projeté I'image 2D sur un axe RVB (Rouge, Vert,
Bleu) (3 dimensions) pour imiter la structure d'une image RVB. L'image grise a été projetée 3 fois
sur la dimension RVB. Pour chaque tranche de chaque volume, nous les empilons les unes sur les
autres pour générer une série temporelle 2D contenant des informations sur le mouvement de
I'agent de contraste a travers une seule tranche, ou un méme espace. Une fois cela fait pour
chaque tranche, nous avons obtenu une entrée de forme (20,128,128,3,16) pour chaque patient,
ou 20 représente le nombre de volumes, (128,128) la résolution de chaque image 2D, 3 I'image
en niveaux de gris projetée sur l'axe RVB, et 16 est le nombre de coupes. Des détails
supplémentaires sont fournis en 2.6.1 concernant I'architecture et la dimension des données

d’entrée au modeéle.

2.6 Classificateur supervisé: Réseaux de neurones convolutifs

2.6.1 Introduction a I'architecture

Cette section a pour but d’introduire conceptuellement I'architecture du modéele. L'entrainement

du modele avec les hyperparamétres choisis est décrit en 2.6.2.

La difficulté majeure de ce travail était de travailler avec des images en 4 dimensions (3
dimensions spatiales et 1 dimension temporelle). Nous avons décidé d’utiliser une approche
permettant l'interaction avec les dimensions spatiales et temporelles afin de tenter d’extraire un
maximum de variables pertinentes des images. Bien qu’il existe plusieurs approches pour les
taches de classifications d’images (107, 108) une grande partie de la communauté utilisent des

RNC, donnant donc acces a une pléthore d’architectures (109).
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Pour I'architecture du réseau, nous nous sommes inspirés du modele décrit a la figure 13 (110).

L’algorithme du modele fonctionne comme suit:

Slice A Features A N
Feature Extraction
= Small Core Volume
2
<]
- o
i : Features B b Large Core Volume
SlicelB Feature Extraction 2 g
Spatial Feature Extraction Temporal Feature Extraction
e R -] : [ﬂ]
Input slice (32,512) Global pathway o
(32,128, 128) m
5
—_— 2 — 1D Convolution+ MaxPool 5
8

~ o~ | [NID O

Local pathway

Figure 13: Architecture du classificateur supervisé. Provenant de (110)

Pour chaque patient et pour chaque niveau de coupe, les coupes correspondantes des volumes
subséquents du méme espace cérébral ont été concaténées pour créer une matrice 3D de coupes
d’'un méme espace a des temps différents (Slice A et B sur la figure 13). Cela a donc créé autant
de coupes qu’il n’y avait de coupes apres I'étape de calibration (2.5.2.1) et chaque coupe était de
profondeur égale au nombre de volumes présents apres I'étape de calibration. Chaque matrice
était ensuite passée a travers un bloc d’extraction de variables spatiales (grace a un RNC pré-
entrainé, soit VGG-19) suivis par deux blocs de convolutions 1D en paralléle afin d'extraire les

variables temporelles.

Cette architecture nous a permis de traiter les images brutes (c'est-a-dire sans I'utilisation de
cartes de perfusion) ainsi que de capturer lI'information spatiale ainsi qu’une partie de
I'information temporelle. Le bloc d’extraction de variables par le RNC VGG-19 a permis pour
chaque coupe dans coupe A d’extraire I'information spatiale sous forme de cartes de variables
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graces aux étapes de convolutions et de concaténer ces mémes cartes. Cette étape a été faite
pour chaque coupe et a créé une large matrice de cartes de variables organisées a travers le temps
pour chaque coupe (i.e. Mat-A, Mat-B etc...). Pour chaque Mat, le bloc d’extraction de variables
temporelles a procédé a deux blocs de convolutions 1D en parallele. Le premier bloc utilisait 3
filtres de convolution 1D de Kernel_size = 11, ce qui permettait la capture de variables temporelles
diffusées dans un temps plus long puisque le kernel traversait plus de cartes de variables spatio-
temporelles, donc plus de temps. Inversement, le deuxieme bloc utilisait 3 filtres de convolution
1D de Kernel_size = 3, et permettait la capture de variables temporelles a court terme. Apres
I’extraction des variables spatio-temporelles pour chaque matrice, les variables ont été
concaténées et passées a un réseau de neurones artificiels standard et a permis une classification
binaire par Softmax, qui consiste en la conversion d’un vecteur numérique en un vecteur a

probabilité.

2.6.2 Entrainement du modele

Cette section a pour but d’introduire brievement les méthodes de validations et de
développement qui ont permis d’arriver au modéle final. Une description détaillée est fournie

dans la section présentant 'article au chapitre 3.

Afin d’éviter le risque de surapprentissage, nous avons choisi d’utiliser des hyperparamétres
prédéfinis sur la base de suggestions dans la littérature. En plus de cela, notre modéle prenait
plus de 20 heures a entrainer et utilisait entierement la mémoire de notre GPU de 16GB. Un
entrainement sur une dizaines de combinaisons d’hyperparametres aurait pris un temps et des

ressources considérables.

Le modéle a été entrainé par validation croisée (k=5) stratifiée. Cela a permis d’obtenir des
métriques d'évaluations sur 5 nouveaux jeux de données (VAL) puisque qu'a chaque itération, les
nouveaux composants (ENTRAINEMENT) du modéle ont été testés a 5 reprises sur les données

de VAL correspondante. La validation croisée est souvent utilisée afin d'évaluer la capacité de
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généralisation du modele sur de nouvelles données avant de le déployer sur les données TEST
(87). Toutes les couches du modéle transféré n’étaient pas entrainables. Le modéle a été entrainé
pendant 300 époques en utilisant une bibliotheque de points de contrble (Keras.checkpoint), et
ne sauvegardait que les modeéles basés sur la perte minimale sur le jeu de validation. Le modéle
a été entrainé en utilisant une taille de lot de 32 [78], un taux d'apprentissage de 0,001 (111) en
utilisant I'optimiseur Adam [76, 103], un taux d'abandon aléatoire de 0,4 [104] et la fonction de
perte a été mesurée en utilisant I'entropie croisée binaire. Le rationnel derriére cette décision
était que I'entropie croisée (ou plus particulierement I'entropie croisée binaire) est une métrique

hautement utilisée lors de I'optimisation d’algorithme a classification binaire (112).

2.6.3 Analyses statistiques

L’objectif primaire a été évalué par analyse AUROC, scores F1, la précision, le rappel et la valeur
prédictive négative ainsi que par une matrice de confusion. Les intervalles de confiances de ces
scores ont été obtenus par rééchantillonnage avec remplacement sur les 5 valeurs obtenues lors

de la validation croisée.

Concernant I'objectifs secondaire, nous avons procédé a une analyse de performance du modéle
au sein des niveaux du type de blessure cérébrale. Les mesures d’évaluation ont été calculées par

rééchantillonnage avec remplacement sur les 5 valeurs obtenues lors de la validation croisée.
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Chapitre 3 : Résultats sous forme d’article

3.1 Introduction

L'article suivant est en cours de révision par les auteurs et les co-auteurs en vue de sa
soumission a la revue Plos Digital Health. Johann Plantin est 'auteur principal ayant entierement
congu le code (a I'exception de I'architecture du modeéle qui est inspiré d’'un manuscrit) et réalisé
la préparation des données ainsi que les analyses statistiques. Une partie significative du
formatage et du nettoyage des données a été faite par Claude Kauffmann, qui a aussi grandement
aidé a la conceptualisation et a I'approche de pré-traitement des données. Dr. Michaél Chassé est
le dernier auteur et a contribué a la mise en place du projet ainsi qu’a sa supervision. Dr. Louis-
Antoine Mullie et Dr. Laurent Létourneau-Guillon, en tant que parrain, ont fourni des suggestions

en fonction de leur expertise afin d’améliorer le travail.
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3.2 Classification of neurological death through automatic image

processing

Authors: Johann Plantin, MSc; Claude Kauffmann PhD; Louis-Antoine Mullie MD MSc; Laurent
Létourneau-Guillon MD; Jai Jai Shiva Shankar, MD ; Michaél Chassé, MD PhD

3.2.1 Abstract

The diagnostic of brain death is a complex step when evaluating patients in critical care suspected
of being neurologically deceased. Although the clinical neurological criteria that determine brain
death are mostly accepted worldwide, the diagnosis remains imperfect and often the use of
ancillary tests such as brain computed tomography are required to confirm it. The main objective
of this work was to explore the feasibility of classifying brain death from CTP scans using deep

learning.

CTP studies from INDex-CTP (ClinicalTrials.gov, NCT03098511) were pooled from 11 participating
sites. Spatial and temporal features were extracted using a combination of two convolution
modules and used to predict neurological death. The performance of the model was also

evaluated on subsets of cerebral injuries.

217 patients' studies were used to train the model. We report an AUC of 0.79 (IC95% 0.76-0.82),
a F1 score of 0.82 (IC95% 0.80-0.83), a precision of 0.92 (IC95% 0.91-0.93), a recall of 0.76 (CI95%
0.72-0.79) as well as a negative predictive value of 0.49 (CI95% 0.45-0.53). Due to a lack of sample
size, we did not perform statistical tests on subsets of cerebral injury but report a suspected

higher model negative predictive value on anoxic cerebral injury with 0.82 (CI95% 0.77-0.87).

This model shows preliminary evidence supporting the feasibility of developing a deep
neural network to classify comatose patients as neurologically deceased or not. Additional
research is needed to validate and refine the model by employing larger and more diverse

datasets.
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3.2.2 Introduction

An accurate determination of death is crucial to protect patients and respect the
fundamental rule of organ donation, the dead donor rule (26). Although the ground truth of brain
death can still be up to debate depending on legislation, cultures or countries (10, 14, 15), it is
only recently that an expert community on several aspects of the concept of brain death has come
together to establish an international consensus in its definition for a diagnosis (2). Although the
determination of brain death has seen some significant improvement in its standardization across
countries and cultures and organ donation can be seen rising slightly in Canada (113) organ
donation remains at a bottleneck and there remains a gap between the supply and the demand
(114, 115). Recent advances in the field of artificial intelligence and availability of big data have
enabled great advances in the field of radiology and medicine (116, 117). It is generally admitted
that the golden standard for diagnosis of brain death is the clinical examination (2, 29).
Unfortunately, it is not always possible to perform the standard diagnostic of brain death through
this way. In these situations, ancillary tests can help with the diagnosis. Computed Tomography
Perfusion (CTP) is one such test that can measure blood flow in specific areas of the brain to

generate perfusion maps and make a diagnosis (36, 45, 46).

Convolutional neural networks (CNNs) are among the most important model architecture
for the classification of medical images. For example, the majority of COVID-19 detection methods
from chest computed tomography scans are based on CNNs (93) and CNNs are also able to
perform highly complex tasks, such as the segmentation of brain metastases (95), the
identification of brain pathologies such as Alzheimer’s (96) or the identification of intracranial

hemorrhage (97-99).

The application of deep learning is widespread and increasingly useful as technology
improves and models are used in different medical settings. In critical care, the diagnosis of brain
death could benefit from the application of computer vision. One potential could be the early
identification of potentially brain death patients to clinical professionals, who could then assess
the patient in priority. This could potentially lead to an increase in the amount of accurately

diagnosed patients and therefore increase the potential number of organs to be donated.
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Additionally, the use of deep learning models in computer vision on CTP scans could also be used
as a supporting tool for radiologist during their interpretation, making their task easier and faster
without compromising precision. Deep learning has not been applied to the classification of brain
death in the critical care setting and its exploration is a first step in assessing its usefulness and

potential.

The primary objective of this research was to create a classification model that can predict
brain death using CTPs from patients in the intensive care unit who are experiencing severe brain

injuries and are in a profound coma state.

The secondary aim of this study was to examine prediction errors according to brain injury types,
with the goal of identifying whether the model's predictive capability varies based on the varying

types of brain damage.

3.2.3 Methods

3.2.3.1 Population and outcomes

We conducted a transversal study nested in the Canadian clinical trial INDex-CTP
(ClinicalTrials.gov, NCT03098511). INDex-CTP was a multicenter prospective diagnostic cohort
study with the primary objective of evaluating the diagnostic accuracy of neurological death using
CTP compared to the standard (complete clinical diagnosis). The goal of this study was to
determine if CTP can be used as an auxiliary reference test when complete clinical evaluation

cannot be performed.

Within two hours following the acquisition of CTP, two specialists such as neurologists,
neurosurgeons, or intensivists conducted a comprehensive clinical examination to diagnose
neurological death (ND). The clinicians conducted this examination blindly, without prior

knowledge of the CTP results.

The two clinicians then had to declare the patients as neurologically dead or not. If the
clinicians disagreed regarding their diagnosis, a consensus had to be reached. If consensus was

not reached between the two clinicians, a third clinician was consulted to conduct an additional
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clinical examination to assist in obtaining consensus. In the rare scenario where no consensus was
obtained after this, an additional auxiliary test other than CTP was used to obtain agreement from

the three clinicians.

All patients included in the study suffered devastating brain injury and were suspected of
being neurologically deceased. Patients included in the study were >= 18 years old and admitted
to the intensive care unit with either: traumatic brain injury, anoxic brain injury, ischemic or
hemorrhagic stroke or other causes of brain injury that lead to a Glasgow Coma Scale of 3. In

addition, patients had to have ceased sedation for at least 6 hours to be included in the study.

All patients from INDex-CTP were eligible except for the following cases: deviation from
the protocol that made the patient ineligible for the main analysis of the INDex-CTP study;
contraindications to the CT-perfusion; confounding factors that had the potential to hinder full
clinical examination; absence of images or perfusion; withdrawal of consent or
absence/anonymization of DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) fields

necessary for the training of the models; patients with corrupted images.

The outcome for this study was the brain death status prediction. These predictions were
then compared to the gold standard of brain death diagnosis, the clinical examination, which

served as the ground truth.

3.2.3.2 Data and preprocessing

The data were images derived from brain CTPs from 11 individual sites with usable data
stored in DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) format. As these images
originated from different sites with variations in acquisition protocols, preprocessing was
performed to improve spatial and temporal synchronization. These differences could arise from
intrinsic factors such as craniocerebral dimensions of the patients or variations in the scan
protocols such as the number of slices, depth of brain coverage, acquisition time, acquisition
resolution or image resolution. The parameters needed to be considered to synchronize the
spatiotemporal dimensions of the images were the interpixel spacing, slice thickness, acquisition

time, the X and Y dimensions of the 2D image (representing image resolution), and the Z
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dimension representing the volume's depth. A summary of the DICOM fields stratification is

reported in Supplementary Sl.

To minimize the distortion applied to the images, we conducted spatial preprocessing
using the most frequent values found in the DICOM attributes. were used as a reference. For
instance, if the most common values for interpixel spacing (x,y) and slice thickness(z) were
0.4mm(x) x 0.4mm(y) and 5mm(z) respectively, techniques such as interpolation and elimination
of slices were used to ensure that all volumes had the same dimensions of 0.4mm x 0.4mm x
5mm. Each slice would be interpolated based on these most frequent values, [0.4, 0.4]. Regarding
the slice thickness, the largest slice thickness value would be used as reference. For instance, if
the largest slice thickness value were 5mm and a study had slice thickness values of 2.5, then one
slice out of two would be dropped. This standardization of dimensions helped make the data
comparable across all patients and minimize the potential impact of the variations in the image

dimensions on the study outcome.

Regarding temporal synchronization, we used the DICOM field AcquisitionTime, which is
the time the acquisition of data that resulted in this image started. Using this field, it was possible
to deduce the time required to generate each volume by subtracting the AcquisitionTime field of
the first slice of a volume to the last slice of the same volume. As some imaging study protocols
could generate more volumes than others for the same time frame, we subsampled volumes
based on the slowest value of acquisition speed. For instance, if the slowest acquisition speed
was 0.5 s/volume and another study had 0.25s/volume, then one volume out of two would be
dropped for this study. In some cases, the AcquisitionTime DICOM field was not available for each
slice, but each volume. This meant that it was not possible to have the true value of the speed of
acquisition since there is some time in between the acquisition of each volume. In these cases,

the acquisition speed was inferred from the mean acquisition speed of the sample.

After these steps, the resolution of the images was varying due to the interpolation, the
total number of slices and volumes were also varying because of the different acquisition
protocols. To remedy this, each 2D image (slice) was resized to the input required by the pre-

trained model (128x128). Regarding the varying number of slices, the slices were subsampled
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based on the smallest remaining value (i.e., If the minimum number of slices in the sample was
16, and a study has 22, then 8 will be dropped from this study). The same rational goes for volume

numbers.

At this step, each image now had the same resolution, number of slices and number of
volumes, and the spaciotemporal synchronization was improved. Each image was then
normalized using a Hounsfield Unit normalization technique and a threshold on Hounsfield Units
was applied. When using thresholding, each pixel under a minimum H.U value of 40 was set to 40
and each pixel above the value of 600 was set to 600. This was thought to increase the
representation of the contrast within the brain (106). To create the input for our model, we had
to cast the 2D image on an RGB (Red, Green, Blue) axis to mimic the structure of an RGB image
which led to the greyscale image being projected 3 times on the RGB dimension. For each slice of
each volume, we stack them on top of each other to generate a 2D timeseries contained the
information regarding the movement of the contrast agent across a single slice. Once this was
done for each slice, we ended up with an input of shape (20, 128, 128, 3, 16) for each patient,
where 20 represents the number of volumes, 128,128 the resolution of each 2D image, 3 the

greyscale image cast on the RBG axis, and 16 is the number of slices.

3.2.3.3 Model architecture and training

The model architecture, based on a recently published study and summarized in
Supplementary Sll, consisted in two CNNs in succession that enabled the extraction of spatial and
temporal features (110). The model took as input n 2D timeseries of shape (20, 128, 128, 3),
where n was the number of slices present in each input (16 as described in 3.2.3.2). Each 2D
timeseries was passed through the first CNN, the spatial feature extractor VGG19, and created a
set of feature maps that were then passed through the second CNN. This CNN was essentially a
temporal feature extractor as it performed 1D convolutions on the spatial feature maps extracted
by VGG19. This new set of spaciotemporal features where then concatenated with every other
set of features generated for each n slices for that patient. The vector was then passed to a single
fully connected layer containing 20 neurons and then produced a binary output using a sigmoid

function.
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Regarding model training, we used 5-fold cross validation stratified on label and cerebral
injury type (Supplementary Slll). The model was trained for 300 epochs using a checkpoint library
from keras (version 2.2.4), only saving models based on minimum validation loss. The model was
trained using a batch size of 32 (81), a learning rate of 0.001 using the Adam optimizer (79, 111),

a dropout rate of 0.4 (84) and the loss function was measured using binary cross entropy.

All the code for pre-processing, training as well as analysis was written in python (v 3.7.4)
and libraries such as Keras (version 2.2.4) and TensorFlow (version 1.14.0) were used for deep
learning. Jupyter lab was used as our web-based interactive development environment (version

3.3.2)

3.2.3.4 Statistical analysis

For our primary objective, we reported the area under the ROC curve (AUC score), F1
score, precision, recall as well as negative predictive value (NPV). Confidence intervals (95% Cl)
for these metrics were generated by bootstrapping 1000 times with replacement on the 5 scores
obtained after training on the 5 folds. The threshold used to transform the output of the sigmoid
activation was optimized on the F1 score. The rational behind this was that both the precision
and recall were important, and considering we were in the case of an unbalanced dataset, we

thought it relevant to optimize on this metric.

Regarding the secondary objective, the very limited amount of data after stratification
based on cerebral injury made it challenging to have a robust representation of predictive
capabilities based on these subsets of injuries. We also reported F1 score, precision, recall and
NPV, with the same approach for confidence intervals. For both objectives, we also report the
ROC curves, confusion matrices as well as the training and validation loss plots during training of

each fold.
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3.2.4 Results
The demographic information as well as the stratification of patients in function of site
and cerebral injury type are reported in table 1.

Table 1. Patient demographics

Sample (n=217)
Median Age (std) 58 (15.1)

Sex (F) n(%) 101 (46)
Neurological Status (Alive) n(%) 54 (25)

Race n(%)

Caucasian 163 (75)
Asian 23 (11)
Unknown 18 (8)
First Nations 9 (4)
Black or African American 2(1)
Other 2(1)
Cerebral injury n(%)

Hemorrhagic stroke 113 (52)
Anoxic 45 (21)
Traumatic brain injury 35 (16)
Other 14 (6)
Ischemic stroke 10 (5)
Scan site n(%)

01 82 (38)
14 39 (18)
07 35 (16)
05 16 (7)
17 10 (5)
02 9 (4)
11 9 (4)
09 6 (3)
04 5(2)
12 4(2)
10 1<(1)
18 1<(1)
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The study includes 333 patients aged 18 years or older with brain injuries who were
admitted to the intensive care unit. Patients were required to have a Glasgow Coma Scale score
of 3 and at least 6 hours without sedation. Out of the 333 patients enrolled in INDex-CTP, 51 were
excluded from the main study for several reasons (protocol deviation, insufficient images or
perfusion, consent withdrawal). From the remaining 282 patients, 65 were excluded from this
work due to reasons such as anonymization or missing crucial DICOM fields like AcquisitionTime

(Figure 1).

Figure 1. Study flowchart

‘ Patients enrolled in INDex-CTP (n=333) ‘

Patient excluded from INDex-CTP
(n=51)

No images (n=32)

‘ Protocol deviation, inability to
perform full clinical examination
(n=13)

No contrast on image (n=4)
‘ Artefacts in image (n=1)

Consent withdrawal (n=1)

‘ Patients screened for study (n=282) ‘

Patient excluded from study
(n=65)

Missing or anonymized DICOM
[ fields (n=56)

Corrupted pixel data and other
(n=9)

Y

Patients included in study (n=217)

The distribution of cerebral injury types was as follows: Hemorrhagic stroke (H.Stroke,
52%), Anoxic (21%), Traumatic brain injury (TBI, 16%), Other (6%), and Ischemic Stroke (l.Stroke,
5%). Sample variables such as label, site, and cerebral injury type stratification across training
folds are reported in Supplementary Slll. Each fold was trained on 173 patients and validated on

44 patients. The training and validation loss plots for each fold are reported in SIV.
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For each fold, the AUROC curve is depicted in Figure 2. The overall AUC score obtained
with bootstrapping was 0.79 [0.76, 0.82]. An F1 score of 0.82 [0.80, 0.83], precision of 0.92 [0.91,
0.93], recall of 0.76 [0.72, 0.79], and NPV values of 0.49 [0.45, 0.53] were reported (Table 2).

The threshold optimization for these scores was based on the F1 score, and varying
thresholds for each of the 5 training folds are reported (0.68, 0.84, 0.63, 0.71, 0.87). The confusion
matrix across the overall training folds revealed most accurate predictions when inferring Brain
Death and very low instances of misclassified Brain Deaths (Figure 3). The confusion matrix across
the overall training fold for stratified cerebral injuries also indicated a majority of correct
predictions when inferring Brain Death and very few erroneously labeled Brain Deaths (Figure 4).
In terms of performance metrics for different types of cerebral injury, we report the highest F1
scores and precision metrics for H.Stroke (0.82 and 0.96, respectively) and Anoxic (0.85 and 0.89,

respectively) levels, as shown in Table 3.

The F1 scores obtained during each training fold for each cerebral injury type
demonstrated high variation between folds, particularly for TBI (ranging from 0.44 to 0.88),

I.Stroke (ranging from NA to 1), and Other (ranging from 0.66 to 1) levels.
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Fig 2. Roc curves for each of the 5 training folds
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Table 2. Model performance across training folds

AUC

F1

Precision

Recall

npv

‘ Scores

0.79 [0.76, 0.82]

0.82[0.80, 0.83]

0.920.91, 0.93]

0.76 [0.72, 0.79]

0.49 [0.45, 0.53]

Scores were obtained by bootstrapping with replacement over the validation scores in the 5 training folds, with
a 95% confidence interval.

Table 3. Model performance across injury type

Cerebral injury type F1 Precision Recall npv

H.Stroke 0.820.80, 0.84] 0.96 [0.94, 0.97] 0.75[0.73,0.78] 0.41[0.37, 0.45]

Anoxic 0.85[0.82,0.87] 0.89 [0.85, 0.94] 0.81[0.77, 0.85] 0.82[0.77, 0.87]
Scores TBI 0.61[0.55, 0.68] 0.76 [0.69, 0.83] 0.58 [0.51, 0.64] 0.49 [0.44, 0.54]

Other 0.74 [0.70, 0.78]" 0.87[0.78, 0.96]" 0.79 [0.74, 0.83]" 0.63 [0.54, 0.73]"

|.Stroke 1.0" 1.0* 0.78 [0.64, 0.91]" -

Scores were obtained by bootstrapping with replacement over the validation scores in the 5 training folds, with
a 95% confidence interval. Values with an asterisk indicate either: 1) Less than 5 values were available for
bootstrapping (i.e. 2 out of 5 folds returned npv values of NaN); 2) Only 1 value was available, therefore not
displaying any confidence intervals.
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3.2.5 Discussion

In this work, we use an open-source architecture using two blocks of convolution to
extract special and temporal features (110) of CTP scans from individuals suffering several

cerebral injuries to classify their status of neurological death.

We found that the model achieved high precision and F1 scores when all cerebral injury
types were combined (0.92 and 0.82, respectively). This high precision translates to a high positive
predictive value, where the model will accurately classify patients as deceased 92% of the time.
Conversely, we report relatively lower negative predictive values for all cerebral injury types
combined (0.49), suggesting some calibration limitations. This indicates that the model may
incorrectly classify a patient as alive. It is important to note that overall, we report a recall of 0.76
and a specificity of 0.80. In the parent INDex-CTP study, we observed a recall of 90% and a
specificity of 75% among human radiology readers (118). Empirically, the performance of our
model appears to be comparable to that of humans using similar images and underscores the
current practice of not relying solely on ancillary testing for brain death diagnosis, but also
incorporating clinical evaluations. Although we chose to optimise the threshold on the F1 score,
it would be worthwhile to test optimizing on different metrics such as recall. The decision of
threshold optimization would largely depend on the application of the model and the question at
hand. Optimizing on recall would force the model to minimise the number of false negatives,

therefore potentially increasing the number Brain Dead classifications.

In terms of cerebral injury type analysis, the limited sample size after stratification hinders
our ability to draw definitive conclusions between the levels. However, the performance of the
model for H.Stroke, TBI, and Anoxic levels can be cautiously interpreted. Notably, the model
appears to perform considerably better in the Anoxic level, with the negative predictive value

being higher than all other levels (0.82).

One major benefit of our approach was that the raw CTP images were used directly
without going through perfusion mapping. Although some degree of pre-processing was required,
very little human intervention was required after some initial file organization (the program pre-

processed the images based on an algorithm). This could indicate that in future works, an
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improved model could be used in clinical care directly after the acquisition of the CTP. This could

help clinicians and radiologist establish the diagnosis of neurological death.

In a paradoxical manner, the principal strength of the method also presents its most
significant weakness. While the technique allows for the acquisition of scans from multiple sites
without necessitating the costly and labor-intensive generation of perfusion maps, it introduces
certain limitations. Notably, despite a well-defined INDex-CTP acquisition protocol, there exist
variations in image generation across studies. For example, inconsistencies arise from differing
slice spacing and unavailable parameters, leading to variable acquisition resolutions.
Furthermore, the scan initiation location and volume coverage vary across sites and patients,
which can impact the model's ability to extract spatial features and determine explicative factors
for brain death. Consequently, the model's learning process may either be enhanced through
generalization across diverse acquisition protocols or hindered by the necessity to learn non-

explicative variables.

Another limitation arises from the unavailability of true acquisition times for all studies,
resulting in approximately 44% of acquisition times being inferred from the sample mean
(Supplementary 1). Additionally, both the acquisition time and time between acquisitions lack
consistency within and between studies. This variability may introduce temporal distortions
across studies, despite efforts to synchronize temporally during pre-processing. Since VGG 19 was
a deep model, it had an extremely large number of parameters per patient, which diluted the
explicative features within this large parameter space and induced overfitting after 100 or 200
epochs of training depending on training fold (Supplementary IV). This problem was addressed
by saving models on minimal validation loss but did not address the issue that the model could
be learning from non-explicative features. The use of Grad-CAM algorithm could be beneficial to
open this black box and unfold what features the model has learning on (119, 120), although
there are no validated techniques that enable explicability analyses on 4D models. Some newer
models are able to achieve top performances using a smaller parameter space and higher
parameter efficiency such as EfficientNetV2 (70), as such it could be relevant to try replacing

VGG19 with a lighter model. Some works also use 3D CNNs to detect stalled brain capillaries by
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converting the 3D volumes to mp4 videos (101), it would therefore be interesting to explore a

more complex model that would fully incorporates the 3D and temporal components of a CTP.

Another prominent limitation of this study is the sample size. During each training fold, the model
was trained on merely 173 images and validated on 44. When combined with the issue of class
imbalance (despite stratified training based on label and cerebral injury), the interpretation of
these results warrants caution. Furthermore, the absence of a test set complicates the evaluation
of the model's generalization potential. Consequently, it is recommended that more data be
collected and tested with this model prior to drawing conclusions about its true generalization
performance. In conclusion, this study offers preliminary evidence supporting the feasibility of
developing a deep neural network to classify comatose patients as neurologically deceased or
not. Our results indicate that the proposed model can differentiate between these two groups
with promising accuracy, potentially contributing to a more precise and objective determination
of neurological death in clinical settings. However, we acknowledge the limitations of the current
study, including the relatively small sample size, class imbalance, and the absence of a test set,
which may result in overfitting. Further research is necessary to validate and refine the deep
neural network by employing larger and more diverse datasets to improve its generalizability
across various patient populations and healthcare settings. Despite these limitations, our work
represents a novel approach to processing clinical CTP images of patients suspected of

neurological death determination, allowing for classification based on brainstem criteria.
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3.2.9 Supplementary materials

Supplementary Sl: Distribution of DICOM parameters.

Sample

(n=217)
PixelSpacing n(%)
[0.449219, 0.449219]* 42 (19)
[0.390625, 0.390625] 39 (18)
[0.430000, 0.430000] 21 (10)
[0.46875, 0.46875] 21 (10)
[0.488281, 0.488281] 10 (5)
[0.466796875, 0.466796875] 8 (4)

[0.470703125, 0.470703125] 7(3)
[0.47265625, 0.47265625] 5(
[0.39453125, 0.39453125] 4(
[0.41796875, 0.41796875] 3 (1)
[0.4296875, 0.4296875] 3(
[0.43359375, 0.43359375] 3(

4

Other values < 1% 54 (24)
SliceThickness (mm) n(%) ‘

5* 1180 (82)
1.5 37 (18)
Volume per second availability

(Yes) n(%) 121 (56)
Acquisition Time (Volume/sec)

n(%)

0.773406 95 (44)
0.78125 68 (32)
0.719424* 14 (6)
0.75188 13 (6)
0.862069 7(3)
0.746269 6 (3)
0.724638 4 (2)
0.806452 3(1)
0.854701 2(1)
0.757576 2(1)
0.793651 1(<1)
0.787402 1(<1)
0.740741 1(<1)

* The asterisk represents values that were kept as reference for data preprocessing in section

3.2.3.2.

74



Supplementary Sll: Architecture of the model (106). This figure represents closely the
model used in this study. The exception is the output which is Brain Death vs No Brain
Death as opposed to the output of this figure. In addition, the input slice is (20, 128, 128)
as opposed to (32, 128,128). The architecture was taken from the open source:

https://github.com/AndreasMittermeier/stroke-perfusion-CNN
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Supplementary Slll: Stratification of variables of interest across the 5 Train/Val folds.

Train Train Train Train Train

1 Val1 |2 Val2 |3 Val 3 |4 Val 4 |5 Val 5
Neurological death status |43 11 43 43 11 43 11 44 10
Alive n(%) (25) [(25) |(25) 11 (25) |(25) |(25) [(25) |(25) [(25) [(23)
Cerebral injury subtypes
n(%)

89 24 91 91 22 92 21 89 24
Hemorrhagic stroke (51) (54) [(B3) 22(50) [(53) (50) |(53) (49) [(51) (54)

36 33 36 37 38
Anoxic (21) 9(20)|(19) 12(27) [(21)  9((21)[(21) 8(19)[(22) 7 (16)

31 30 29 23 12 27
Traumatic brain injury (TBI) [(18) 4 (9) ((17) 5(11) |(17) 6(14)[(13) (28) |(16) 8(19)
Other 10(6) 4(9) [10(6) 5(11) |12(7) 4(9) [14(8) 0(0) |11 (6) 3(B)
Ischemic stroke 7(4) |3(6) 9 (5) .O(O) 6 (3) .2(5) 8 (5) .2(4) 9 (5) .1(2)
Sites n(%)

65 17 |66 63 19 (69 13 |65 17
01 (38) (39) |(38) 16 (36) |(36) (44) [(40) (30) ((38) (39)

31 30 32 31 32
14 (18) 8(18)|(17) 9(20) ((18) 7 (16)|(18) 8(19)((18) 8(18)

27 30 30 27 26
07 (16) 8(18)|(17) 5(11) ((17) 5(12)|(16) 8(19)((16) 8 (18)
05 |14(8) 2 (5) |13(8) 3(7) |12(7) 4 (9) |12(7) 4(10)|13(8) 2 (5)
17 |9(5) 1(2) |8(5) 2 (5) |9(6) 4 (9) |8(5) 2 (5) |9(5) 1(2)
11 ’8(4) 1(2) ’6(3) 4 (9) |7(4) 2 (5) ‘8(5) 1(2) ‘8(4) 1(2)
02 ’6(3) 3(7) ’5(3) 3(7) |6(3) 0(0) ‘7(4) 2 (5) ‘8(4) 3(7)
09 |5 3) 12 |5 3) 1(2) |5 3) 12 |4 (2) 2(5) |5 3) 12
04 |4(2) 1(2) |4(2) 1(2) |5(3) 0(0) |4(2) 2 (5) |4(2) 1(2)
12 ’2(1) 2 (5) ’4(2) 0 (0) |4(2) 0(0) ‘4(2) 0 (0) ‘2(1) 2 (5)
10 |1(1) 0(0) |1(1) 0 (0) |0(O) 1(2) |1(1) 0 (0) |1(1) 0 (0)
18 |1(1) 0(0) |1(1) 0 (0) |1(1) 0(0) |0(O) 1(2) |1(1) 0 (0)
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Loss

Supplementary SIV: Train and Validation loss for each fold
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Chapitre 4: Discussion

4.1 Retour sur les objectifs du projet

L'objectif principal de ce projet était d’évaluer la performance de classification de mort
neurologique par traitement automatique d’images de scans CTP. Les 217 patients inclus dans ce
travail souffraient de blessures cérébrales séveres et ont tous été évalués par le standard de
détermination de déces neurologique, soit I'examen clinique. Il s’agissait donc d’une situation
d’apprentissage supervisé avec une étiquette de haute qualité, mais avec peu de données
disponibles pour entrainer ce type de modeéle. Le modele utilisé afin d’accomplir cette tache était
deux blocs de réseaux de neurones convolutifs séquentiels. Le premier de ces blocs était a des fin
d’extraction de variables spatiales tandis que le deuxieme était a des fin d’extraction de variables

temporelles.

Puisque notre échantillon contenait plusieurs types de blessures cérébrales (Figure 14), notre
objectif secondaire était d’évaluer les différences de performance du modéle en fonction des

niveaux de cette variable.

L'application de I'apprentissage profond en radiologie, notamment pour le diagnostic de mort
cérébrale dans le contexte des soins critiques, présente un potentiel considérable. La vision par
ordinateur pourrait faciliter l'identification des patients en état de mort cérébrale lors du
dépistage, augmentant ainsi le nombre d'organes disponibles pour les transplantations. De plus,
les modéles d'apprentissage profond pourraient servir d'outil d'assistance aux radiologistes,
améliorant leur efficacité sans sacrifier la précision. Cette étude représente une premiere étape

pour évaluer |'utilité et le potentiel de cette approche.
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4.2 Retour sur les résultats

Les résultats de ce projet montrent une performance intéressante. Nous avons observé une
valeur prédictive positive de 0.92 au détriment du rappel qui se situe a 0.76. Cela se traduit par
une classification de DN appropriée dans 92% des cas mais que 24% des patients ayant la
condition d’intérét (déces neurologique) seront incorrectement classifiés comme non décédés.
Nous observons aussi une valeur prédictive négative de 0.49, indiquant que le modele réduisait
de moitié la probabilité de déclarer un patient comme décédé par rapport au risque prévalent de
base. Cela suggére une certaine difficulté a extraire les informations de I'image associées au statut

VIVANT versus décédé dans notre cohorte.

Nous constatons aussi que le seuil d’optimisation utilisé entre les 5 différents jeu
d’entrainement/validation ne sont pas similaires (0.68, 0.84, 0.63, 0.71, 0.87). Ces différences
suggérent qu’a chaque entrainement, le modele fait varier son seuil fortement afin de maximiser
le score F1. Si les données étaient homogenes a travers les 5 jeux d’entrainement, une valeur
relativement proche du seuil aurait été observée puisque le modéle aurait probablement des
poids similaires. Cela suggére une variabilité dans les données et au sein du jeux d’entrainement,
augmentant les risques de probléemes de généralisation et supportant la limitation en lien avec la

taille d’échantillon.

En ce qui concerne I'évaluation des différents types de lésions cérébrales, les résultats obtenus a
partir de notre échantillon stratifié sont limités en termes de généralisation da a la taille
d’échantillon réduite et a leur distribution (Article Annexe Slll et Figure 14). Toutefois, les résultats
suggerent que la performance du modele au sein du niveau anoxique présente une meilleure
performance globale, surtout quand comparée a la valeur prédictive négative du niveau H.stroke

(0.82 vs 0.41 respectivement).
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Figure 14 : Distribution du type d’injures cérébrales
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4.3 Forces

Une des forces de cette étude provient de I'utilisation directe des scans CTP multicentriques de
I’étude principale (INDex-CTP) malgré des variations dans les protocoles d’acquisition. Trés
souvent en clinique, les données ne sont pas générées a des fins d’apprentissage profond, et le
fait de pouvoir inclure des scans utilisant des protocoles d’acquisition différents (comme I'espace
entre les coupes, le type d’agent de contraste utilise, la localisation de la premiére coupe et le
volume total balayé) permet d’élargir le spectre d’utilisation d’images. Cette force est aussi une

limitation primordiale du travail, qui sera discuté en 4.4.

Une force additionnelle de ce travail est |'utilisation des images brutes de CTP sans passer par la
génération de cartes de perfusion. Habituellement, les scans CTP permettent la construction de
cartes de perfusions reflétant plusieurs indicateurs comme le volume sanguin cérébral, le débit
sanguin cérébral, le temps de transit moyen ainsi que le temps jusqu’au pic (40). Ces cartes

permettent l'interprétation de la perfusion cérébrale du patient par le radiologiste. Dans un
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contexte hospitalier, il pourrait étre avantageux de pouvoir utiliser directement les images d’un
patient arrivant aux soins intensifs pour lequel nous avons besoin d’établir un premier dépistage

de risque de déces neurologique.

Une autre force de ce projet est I'automatisation de la synchronisation spatiale et temporelle des
images. Apres |'étape chronophage de réorganisation des fichier DICOM, la vérification de la
structure, de I'ordre et de la qualité des images, |'étape de synchronisation (d’écrite en 2.6.2.1)
est automatisée et permet la comparaison des images entre elles. |l est aussi possible que cela
puisse favoriser la généralisation du modele sur plusieurs sites avec des protocoles d’acquisition
pouvant varier sensiblement. Ce point est un gain de temps considérable, mais est aussi

fortement limité par I'imperfection intrinseque de la méthode de synchronisation, d’écrite en 4.4.

Une autre force provient de la rareté des images ainsi que de la haute qualité méthodologique de
I’étude INDex-CTP. Le fait d’avoir autant d’images de patients en DN confirmées par le standard
de diagnostic de DN est un atout primordial, spécifiquement lors d’un apprentissage supervisé
comme celui-ci. La qualité des données et de I'étiquette font partie des facteurs les plus
importants afin de donner I'opportunité au modéle d’apprendre optimalement. Malgré quelques
différences non négligeables concernant les protocoles d’acquisition inter site et intra site, il
existe néanmoins une directive spécifique sur plusieurs composants du protocole et I'étiquette

de DN est haute qualité.
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4.4 Limitations

Plusieurs limitations de ce travail sont a noter.

Etant donné que les scans CTP de I'étude principale (INDex-CTP) n’étaient pas effectués a des fins
d’apprentissage profond, les différences qui existaient entre les protocoles d’acquisition ont
complexifié la tache en termes d’extraction de variables explicatives. Cette limitation est
habituellement surmontée par la génération de cartes de perfusion qui permettent de prendre
en compte ces variations de fagon optimale. Il est possible qu’'un modele fonctionne mieux sur
des cartes de perfusions puisqu’elles résument le mouvement de I'agent de contraste a travers le
temps, et les images sont traitées de facon plus précise qu’avec I'étape de prétraitement utilisée

dans ce projet.

Un exemple pour illustrer cela est le fait que nous n’avons pas corrigé pour les variations entre
I'espace qui s’éparait chaque coupe. Nous avons di travailler de cette fagon puisque cette

information était manquante pour une proportion de patients (ces champs ayant été anonymisés)

La figure de I'article en annexe SV de I'article montre aussi une limitation potentielle. En effet,
nous remarquons que les divers scans ne débutent pas au méme endroit au niveau du crane.
Puisque le scan ne débute pas aux mémes endroits, il s’agit d’un défi supplémentaire lié a la

synchronisation spatiale entre les patients.

Une limitation additionnelle au sein de ce travail vient du fait que la référence pour le diagnostic
de DN dans I'étude INDex-CTP était la mort du tronc. Il est possible qu'il y ait eu quelques erreurs
de classification faites par les cliniciens. Etant donné que les étiquettes de notre projet utilisent
le diagnostic de DN d’INDex-CTP, ces erreurs potentielles ont peut-étre réduit les capacités

d'apprentissage de notre modéele.

L'optimisation de I'apprentissage sur le score F1 pourrait ne pas étre la meilleure approche. Il
serait intéressant d’essayer d’optimiser sur différentes métriques comme la sensibilité. Cette
décision serait majoritairement dépendante du contexte d’application du modéle. Par exemple,

I'optimisation sur la sensibilité forcerait le modéle a minimiser ses fausses prédictions négatives
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(dire qu’un patient est vivant alors qu’il est décédé neurologiquement), ce qui permettrait
d’augmenter la quantité de patients identifiés comme décédé neurologiquement, au risque
d’augmenter le nombre de mauvaises prédictions positives (dire qu’un patient est mort alors qu’il

est vivant).

La contrainte majeure de cette étude réside dans la limitation des données disponibles. Avec un
échantillon de 217 patients et une procédure d'apprentissage utilisant 5 validations croisées,
répartissant les données en 173 examens d'entrainement et 44 examens de validation, nous
sommes confrontés a une situation ol non seulement I'échantillon est de petite taille et
déséquilibré en termes de répartition des étiquettes, mais également insuffisant pour conserver
un jeu de données TEST. Cette faible taille d'échantillon entrave non seulement I'évaluation finale
du modele sur un jeu de données TEST, mais restreint également I'analyse statistique. Afin
d’évaluer I'impact de cette limitation potentielle, il serait intéressant d’analyser la performance
du modeéle en utilisant une cohorte limitée artificiellement. Un graphique montrant la
performance du modele en fonction du pourcentage d’échantillon utilisé pourrait fournir une

information intéressante afin d’explorer cette limitation.

Cette problématique est courante dans le domaine biomédical et souligne la nécessité de
développer des méthodes d'apprentissage adaptées aux contextes pauvres en données, telles
que le Few-shot Learning, ou des approches de transfert d'apprentissage. Néanmoins, il est
encourageant de constater que le présent travail a atteint un certain niveau d'apprentissage
malgré ces contraintes. Les recherches futures devraient s'orienter vers I'exploration de
méthodes d'apprentissage adaptées aux situations de faible disponibilité de données, comme
cela peut étre le cas pour les maladies rares. Ainsi, pour développer un modele d'apprentissage
performant, il sera crucial d'exploiter de maniére optimale les données limitées disponibles.
Plusieurs indices montraient une instabilité dans la performance du modéele a travers les 5 étapes
d’entrainement, comme la haute variation de la valeur de seuil optimisant le score F1, ou encore

la volatilité de la courbe de fonction de perte.

Il est aussi important de mentionner que le modéle n’a pas été optimisé sur plusieurs

hyperparametres afin de diminuer le risque de surapprentissage. Une autre raison a cela est que
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I’entrainement du modele prenait en moyenne 20 heures sur une NVIDIA V100 16GB et utilisait
la quasi-totalité de la mémoire GPU. Bien qu’une optimisation sur différents hyperparametres
puisse améliorer la performance du modele, il est probable que la limitation majeure soit causée
par la quantité restreinte de données ainsi que par les variations discutées plus t6t. Il est difficile

d’évaluer le vrai potentiel du modéle en termes de performances généralisables.

Le choix d’utiliser VGG-19 comme architecture d’extraction de variables spatiales était basé sur
un modele libre accés qui utilisait déja celui-ci (110). Initialement, nous avions considéré explorer
les différences de performances entre deux modeéles, soit VGG-19 et EfficientNetV2-L. Ce dernier
est un modeéle plus récent que VGG-19 et utilise des techniques non utilisées par VGG-19, une
complexité paramétrique inférieure, et une meilleure performance sur les compétitions de
classifications d’images (110). Pour des raisons de faisabilité, de nécessité de limiter les
comparaisons multiples comptes tenu de notre taille d’échantillon et de la grande complexité de
I’étape de pré-traitement, nous avons opté pour un modele mieux publié (VGG19). C'est dans une
optigue similaire que nous avons décidé de ne pas faire d’optimisation sur les hyperparamétres
et d’utiliser un modeéle déja supporté dans la littérature (110). Un transfert d’apprentissage sur
un modele entrainé uniquement sur des images CTP aurait par ailleurs possiblement été un atout,

mais ce type de modeéle n’est a ce jour pas disponible.

Finalement, une limitation supplémentaire de ce projet est le manque d’analyse d’explicabilité
sur les variables apprises par le modele qui lui permet de faire ses prédictions. La visualisation des
variables apprises par les réseaux de neurones est courante grace aux cartes de saillances pour
des images 2D (119, 120), voir 3D, mais reste une approche non validée dans le contexte de
réseaux de neurones en 4 dimensions. Cela est assez limitant en termes de généralisation et
d’interprétabilité des résultats puisque nous sommes dans l'incapacité de conclure si le modéle
utilise des variables réellement explicatives, comme le signal de perfusion. Sans cette
information, il n’est pas possible de garantir que le modéle a appris des variables spécifiques au

DN.
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4.4 Implications et directions futures

Plusieurs étapes peuvent étre envisagées afin d’améliorer ce travail ou les approches futures

concernant cette question de recherche.

Une grande partie du travail a été consacrée a la réorganisation de la structure des répertoires
contenant les fichiers DICOM car la structure de stockage des images variaient d’un site a un
autre, complexifiant donc I'automatisation. Une standardisation de la méthodologie de stockage

des images pourrait grandement aider cette étape.

Bien que le protocole d’INDex-CTP indique une section minimale a scanner (8 cm d’une région du
cerveau), les scans ne couvraient pas forcément les mémes régions a travers les sites et les
patients et ne commencaient pas a la méme région anatomique. Il serait potentiellement
avantageux de sélectionner un point de repére dans les images afin de les recadrer
manuellement, mais cela impligue une étape de pré-traitement manuelle chronophage et
nécessitant une certaine expertise en radiologie. Additionnellement, une uniformisation de la

région cérébrale ou le scan commence pourrait augmenter la comparabilité des images.

Le RNC responsable de I'extraction de variables spatiales dans notre modéle est VGG19, qui est
un réseau tres profond et qui est constitué de millions de parameétres. |l serait intéressant de
tester la capacité d’autres RNC a extraire des variables spatiales, comme EfficientNetV2 qui a
nettement moins de parameétres que VGG19 mais atteint des performances remarquables lors de
compétitions de classification d’images (70). Un modele avec moins de parametres pourrait
potentiellement atteindre de meilleures performances, surtout di au fait que la taille de notre

échantillon était relativement basse.

Afin d’améliorer la capacité de généralisation du modele, il serait bénéfique de travailler avec plus
de données. Bien que la nature et la qualité des données provenant de la cohorte d’INDex-CTP
soient rare, il n’est pas impossible que d’autres études similaires fassent surface a I'avenir et

permettent d’augmenter la quantité de données disponible. Autrement, I'utilisation de
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techniques comme I'augmentation artificielle de données pourrait permettre de combler cette

limitation (110, 121).

Il serait aussi intéressant d’intégrer d’autres variables au classificateur, comme des variables
d’examens cliniques, ou encore des résultats de laboratoires. Récemment, un travail a démontré
la faisabilité d’utiliser ces variables dans un modeéle d’AP afin de détecter des donneurs d’organes
potentiels (122). La combinaison entre ce modele avec celui de notre travail pourrait
potentiellement améliorer les capacités prédictives de DN. Ce concept s’appelle I'apprentissage
par ensemble (Ensemble Learning) et permet de combiner les prédictions de plusieurs modeles

afin d’arriver a une prédiction plus robuste (93, 123).

Dans des travaux futurs, il serait intéressant de comparer la performance du modele sur ces
images brutes a un autre modeéle entrainé sur des cartes de perfusions. Il est possible qu’un
modele fonctionne mieux sur des cartes de perfusions puisqu’elles résument le mouvement de
I’agent de contraste a travers le temps en plusieurs indicateurs, et les images sont calibrées de

facon plus précise qu’avec I'étape de prétraitement utilisée dans ce projet.

L’erreur humaine lors du diagnostic de DN ou lors de l'interprétation du scan par le radiologiste
pourrait étre une source intéressante d’amélioration. Il serait par exemple pertinent d’explorer
les prédictions du modele lorsqu’il y a une situation de désaccord en les cliniciens entre eux, ou
entre les cliniciens et l'interprétation du scan par le radiologiste. Afin d’augmenter I'utilité du
modele dans ces situations de désaccord et augmenter son interprétabilité, il serait avantageux
d’utiliser des cartes de saillance. Ces cartes permettent de visualiser les régions d’une image qui
ont été sollicités par le modele afin d’établir une prédiction (119, 120). En ayant accés aux
variables apprises par le modéle, on pourrait méme concevoir qu’'un modele puisse faire
découvrir au radiologiste des régions d’intéréts au DN. En faisant cela, un médecin ou radiologiste
pourrait éventuellement analyser les sections d’importances retenue par le modele afin

d’informer son diagnostic.

Dans le contexte du don d’organes, le temps ainsi que le rapport offre/demande sont deux
composantes précieuses qui bien souvent dictent si un patient va pouvoir étre sauvé (18, 19). Le

traitement automatique de I'image est de plus en plus utilisé dans le contexte médical et en
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radiologie (55, 92, 107), il était donc intéressant d’explorer si cet outil pouvait étre utile a des fins
de classification de DN. Etant donné la complexité et le temps nécessaire au diagnostic de DN, il
est envisageable qu’un processus de dépistage automatisé puisse accélérer la détection de
donneur potentiel dans un contexte de soin intensif. Un tel outil aurait aussi le potentiel d’assister
les radiologistes et cliniciens lors d’un manque de consensus sur I'état neurologique d’un patient.
Il est aussi envisageable qu’il puisse servir de dépistage dans des hopitaux avec moins d’expertise

ou de ressources.
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4.5 Conclusion

Le diagnostic de déces neurologique est une étape complexe cruciale pour la protection du
patient mais aussi pour le don d’organes qui a souvent pour prérequis la déclaration de DN du
patient. L'étape de diagnostic de DN est méthodique et rigoureuse, mais n’est malheureusement

pas parfaite.

Dans ce mémoire, nous avons examiné la capacité d'un modéle de traitement d'images
automatique a classifier des images de tomodensitométrie par perfusion provenant de patients
souffrant de lésions cérébrales séveres, en distinguant les cas de survie et de déces
neurologiques. Malgré les contraintes mentionnées dans ce travail, notre modele a démontré des

performances se rapprochant de celles d'un expert humain dans le domaine médical.

Dans cette perspective, il convient de souligner I'importance des travaux futurs visant a étudier
les méthodes les plus appropriées pour gérer les données médicales rares, déséquilibrées et
issues de la pratique clinique quotidienne. De plus, il serait pertinent d'explorer davantage les
techniques d'augmentation de données, d'apprentissage par transfert et de Few-shot Learning
afin d'améliorer la précision et la robustesse de notre modeéle face a des contextes de données
limitées.

En outre, il serait intéressant d'évaluer la capacité de notre modele a généraliser ses
performances a d'autres types de lésions cérébrales ou d'affections neurologiques. Cela
permettrait de valider son utilité et son applicabilité dans un contexte clinique plus large,
contribuant ainsi a améliorer la prise en charge des patients et a orienter de maniéere plus précise

les décisions thérapeutiques.

Enfin, une collaboration étroite avec les professionnels de la santé et une intégration réussie des
modeles d'apprentissage automatique dans les systémes de santé existants sont cruciales pour

garantir I'adoption et I'impact positif de ces technologies sur les soins aux patients.
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