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Le Doppler transcranien ultrasonore (TCD), par le suivi du flux
sanguin dans l'artere cérebrale moyenne, permet de detecter
des micro-emboles gazeux ou solides chez les patients a risque
d'accidents vasculaires cérebraux. La caractérisation des
emboles sur ces signaux TCD reste cependant peu
documentee.

Objectif

Quelle est la meilleure maniere d’annoter automatiqguement a la

fois le type du micro-embole détecte (solide ou gazeux) et la
position dans le cycle cardiaque de cette detection ? Que cela

nous apprend-il sur les micro-emboles ? Figure 1. TCD portable

Contribution

(Atys Medical)

Comparaison de la structuration des espaces latents obtenus par plusieurs methodes
d’'apprentissage, supervisees et non-supervisées, et leurs combinaisons.

Méthodes

Jeu de données

Un High Intensity Transient Signal (HITS) est une portion du signal de forte intensité et
courte durée, qui peut étre di au passage d'un micro-embole ou a des artefacts (voix,
mouvement de la sonde...). Les données d'entrée sont des représentations
temps-fréquence de 400 ms (H192xW160) centrées sur un HITS.

La base est constituée de 1286 HITS de 25 sujets annotés en trois types de HITS (Artefact
(A), embole solide (ES) et embole gazeux (EG)) et quatre positions dans le cycle cardiaque.
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Figure 2. Exemples de donnéees en entréee en fonction de leurs étiquettes : (a)-(c) trois
types de HITS (d)-(g) quatre positions dans le cycle cardiaque.
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Evaluation

La structuration de l'espace est evaluee par une continuité de categorie entre 0 et 1

notee CC [3], soit le nombre des K plus proches voisins appartenant a la méme catégorie
que l'échantillon. Cette meétrique locale anticipe les performances d'une annotation
automatique, et s’applique sur I'espace latent et I'espace 2D obtenu par reduction de
dimension t-SNE.

B Classif. type W Classif. position B AE B Trniplet
® AE+Triplet B AE+Classif. Triplet+Classif. ® AE+Triplet+Classif.
O
A 0.850 - . =
™ v 0.48 - —i
Y 0.825 - 2 o’
© 2 046 1 A 35
ol 2 wn 3¢
a 0.800 - v
" = 0.44 -
v 0.775 - 2 ‘
‘s 0.42 '
= n
- ,
S 0.750 - i 8 a0 - &
T o 0.
'V 0.725 1+ - ©
= Y T 0.38 1 |
= - & et ]
g D100 / S 036 - -
O LA - O
O 0.6751 | =
. & 0.34
J @ ! ! ! 8 T . T T T
0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.35 0.40 0.45 0.50
Continuité du type - espace latent Continuité de la position - espace latent
2D CC:0.88 2D CC:0.55 1
o ‘
ettt ... B 4
v’ ‘N S o’..\.b' "‘._: ..n"o
0 .‘0 ' Jés v : N 5 .‘.
» 9 Y e . rf.o.'é
—10 - i, g ‘o‘: ':,:.
. - TR’ s
B Artefact LI g R Y o . RESS
| W Gaseous emboli o s b .
B Solid emboli XL —30 7 o :,t..“
—-20  -10 ~30 -20 -10 0 10 20 30
a (b)
=
N 0.36 - -
o
o 0.35 - -
W ) - :
¢ 034- | i 2D CC:0.40
)
£ 0.33- | @
5 032 ' @’“ e = Artefact.
-:_;_; - O ~30 | WM Gaseous emboli Eae?
8_ 0.31 - | B Bl Solid emboli
s &
o 0.30 -
o
S 0.29 - i
g
S 0281 ™
s 030 032 034  0.36
Continuité de (position, type) - espace latent (c)

Figure 3. Continuité de catégorie (K=10) dans 'espace 2D en fonction de la continuité de
categorie dans l'espace latent, et espaces 2D correspondants les plus performants.
Categories : (a) type (b) position (c) (position, type)

Discussion et Conclusion

1. Les methodes supervisees ont les meilleures performances pour |'annotation du
type met de la position 1 separement. Un modele multi-taches @ (classification, triplet
et auto-encodage) est a favoriser pour I'annotation simultanée.

2. L'apprentissage par reconstruction (AE) favorise la reconstruction du HITS et donc la
structuration par type.

3. Compromis entre type et position pour les methodes d’entrainement choisies.

4. Plus la structuration dans l'espace latent est performante, plus cette structuration est
amplifiee dans l'espace 2D (non-linearité de la corréelation).

Conclusion

e En ajoutant des taches, I'espace est mieux structuré par rapport aux differentes
étiquettes donc il integre plus de complexite.

e Prometteur pour mieux comprendre les HITS et ameliorer [|'annotation
semi-automatique, c’est-a-dire avec l'intervention d’'un expert.
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