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L’exemple des maladies neurodégénératives

• Maladie d’Alzheimer

• Maladie de Parkinson

• Sclérose en plaques
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• Dynamique temporelle
§ Evolution sur plusieurs décennies, longue phase silencieuse asymptomatique
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• Dynamique spatio-temporelle



L’exemple des maladies neurodégénératives

• Quelles sont les relations entre ces mesures ?

• Quelles mesures sont nécessaires à la caractérisation de la maladie ?
§ Les mesures réalisées sont-elles complémentaires ou redondantes ?

• Quelle est la dynamique temporelle des altérations ?
§ Quelles altérations apparaissent en premier ?
§ Quelles régions du cerveaux sont les premières touchées ?

• Peut-on combiner ces informations pour prédire et prévenir la maladie ?
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Etudes des relations entre les 
mesures



Etude des relations entre mesures

• Différentes altérations sont reliées
§ Atrophie, hypométabolisme, déconnexions, 

déclin cognitif…

• Corrélations
§ Graphe de corrélation peu informatif car 

presque toutes les mesures sont reliées 
(éventuellement via des variables 
intermédiaires)

• Corrélation conditionnelle
§ Supprime l’effet des variables intermédiaires
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Etude des relations entre mesures

• Grande dimension
§ Typiquement plusieurs centaines de mesures pour chaque modalité
§ Nouvelle approche pour l’estimation de modèles graphique gaussiens en grande 

dimension

• Application à la maladie d’Alzheimer
§ Etude des relations entre atrophie (IRM anatomique), métabolisme (TEP) et 

disconnections (IRM de diffusion)
- 92 patients de la base ADNI
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Lartigue  et al, IEEE Trans Pattern Analysis and Machine Intelligence (Minor revision)

Collaboration: S. Allassonnière
(Université Paris-Descartes)
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Graphe des relations entre mesures IRM (atrophie) (en rouge) 
et TEP (metabolisme) (en jaune)

Lartigue  et al, IEEE Trans Pattern Analysis and Machine Intelligence (Minor revision)



Redondance des mesures: 
synthétiser un type de donnée à 

partir d’un autre



Synthèse d’images médicales

• Multiple examens pour caractériser une pathologie donnée
§ Temps d’acquisition, coût, contraintes pour le patient

• Les informations contenues dans ces examens sont-elles 
complémentaires ou redondantes ?
§ Est-il possible de synthétiser un examen à partir d’autres ?
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Différentes séquences d’un examen IRM Imagerie TEP



Synthèse d’images FLAIR 14

Wen et al, J Med Imaging, 2019
Collaboration: B. Stankoff, E. Poirion
(ICM), Inria EPIONE

Ø Synthèse d’IRM FLAIR à partir d’autres séquences IRM



Laquelle de ces images est synthétique?



Synthétique Vraie

Laquelle de ces images est synthétique?
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Wen et al, MICCAI, 2018; Wen et al, Medical Image Analysis, 2019

• L’imagerie TEP peut mesurer la démyélinisation dans la sclérose en
plaques (avec le traceur [11C] PIB ). 

• Mais : examen coûteux et invasif (traceur radioactif)

Lesions

TEP
T=0

TEP
T=3 mois
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Wen et al, MICCAI, 2018; Wen et al, Medical Image Analysis, 2019

• L’imagerie IRM est largement disponible et non-invasive

• Mais : les sequences IRM actuelles ne fournissent pas d’indices
spécifiques de la démyelinisation

Lesions

IRM T2
T=0

IRM T2
T=3 mois

TEP
T=0

TEP
T=3 mois
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Wen et al, MICCAI, 2018; Wen et al, Medical Image Analysis, 2019

Synthétiser les mesures issues de l’imagerie TEP à partir de données IRM 
multimodales (MTR et DTI qui sont sensibles à la myéline)

MTR DTI L1 DTI RD DTI FA Ground Truth



Synthèse d’images TEP à partir d’IRM 20

Wen et al, MICCAI, 2018; Wen et al, Medical Image Analysis, 2019

• Problème
§ Génère de façon adéquate l’information anatomique et les principales variations 

mais pas l’information dans les lésions
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Wen et al, MICCAI, 2018; Wen et al, Medical Image Analysis, 2019

• Approche proposée: 
2 réseaux successifs
§ 1er réseau (ébauche) : 

génère l’apparence globale 
de l’image

§ 2ème réseau (affineur) : 
fonction de coût spécifique, 
focalisation sur les lésions 
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Wen et al, MICCAI, 2018; Wen et al, Medical Image Analysis, 2019

True PET - NAWM 
Predicted PET - NAWM
True PET - Lesions 
Predicted PET - Lesions

MS Patients
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Carte de démyélinisation
issue du vrai TEP

Recouvrement moyen
entre les cartes de 

démyélinisation : 0.83
(indice de Dice)

Carte de démyélinisation
issue du TEP synthétique



Modélisation de la dynamique 
temporelle
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§ Evolution sur plusieurs décennies, longue phase silencieuse asymptomatique

A partir d’observations répétées
(intervalles typiques: 6-18 mois)
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• Application à des scores cognitifs

Tests cognitifs

248 patients de la base 
ADNI

6 points temporels par 
patient (min 3, max 11)

Schiratti et al, NIPS, 2015; Schiratti et al, The Journal of Machine Learning Research, 2017
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• Application à des formes anatomiques

Bône et al, CVPR, 2018; International Journal of Computer Vision (Minor revision)

Trajectoire 
moyenne

3ème composante 
indépendante



Modèle multimodal de progression de la maladie d’Alzheimer 28

Koval, Bône et al, HAL preprint

Scores 
cognitifs

Epaisseur 
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Aide à la décision à partir de 
données génétiques et d’imagerie



Aide à la décision à partir de données génétiques et d’imagerie

• Des informations complémentaires
§ Génétique

- Module le risque et la vitesse de progression
- Information statique

§ Imagerie
- Fournit un instantané des lésions cérébrales

• Les défis associés à leur combinaison
§ Grande dimension (~106-109)
§ Combinaison linéaire sous-optimale

- Elimination de la modalité la plus faible
- Néglige les interactions
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Prédire la survenue 
de la maladie



Aide à la décision à partir de données génétiques et d’imagerie

• Prédiction de la maladie d’Alzheimer
§ Patients avec trouble cognitifs légers à l’inclusion
§ Prédire à quelle date le patient risque de perte son autonomie (démence) 

• Modèle de survie
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Lu et al, SPIE MI, 2020

Proportion de patients sans démence 
en fonction du temps (estimateur de 

Kaplan-Meier)



Aide à la décision à partir de données génétiques et d’imagerie

• Modèle multi-niveaux
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Lu et al, SPIE MI, 2020

Imagerie

Génétique

Modulation de 
l’imagerie par la 

génétique



Aide à la décision à partir de données génétiques et d’imagerie

• Pénalités adaptées
§ Group LASSO

- Groupes: gènes x régions cérébrales
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Group 
LASSO

Lu et al, SPIE MI, 2020
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Lu et al, SPIE MI, 2020
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Matrice d’interactions entre 
gènes et régions cérébrales
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Lu et al, SPIE MI, 2020
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Lu et al, SPIE MI, 2020



Quels défis devant nous ?

• Grande dimension reste un problème difficile
§ Particulièrement dans le cas de la multimodalité

• Données faiblement annotées
§ La plupart des annotations sont en texte libre

• Interprétabilité des modèles

• Généralisation des modèles à des données de routine cliniques ?
§ Qualité non contrôlée
§ Hétérogénéité des protocoles d’acquisition et des pratiques
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