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Évaluation
La structuration de l'espace est évaluée par une continuité de catégorie entre 0 et 1 
notée CC [3], soit le nombre des K plus proches voisins appartenant à la même catégorie 
que l’échantillon. Cette métrique locale anticipe les performances d’une annotation 
automatique, et s’applique sur l’espace latent et l’espace 2D obtenu par réduction de 
dimension t-SNE.
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Contexte
Le Doppler transcrânien ultrasonore (TCD), par le suivi du flux 
sanguin dans l'artère cérébrale moyenne, permet de détecter 
des micro-emboles gazeux ou solides chez les patients à risque 
d'accidents vasculaires cérébraux. La caractérisation des 
emboles sur ces signaux TCD reste cependant peu 
documentée.

Objectif 
Quelle est la meilleure manière d’annoter automatiquement à la 
fois le type du micro-embole détecté (solide ou gazeux) et la 
position dans le cycle cardiaque de cette détection ? Que cela 
nous apprend-il sur les micro-emboles ?

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

Jeu de données
Un High Intensity Transient Signal (HITS) est une portion du signal de forte intensité et 
courte durée, qui peut être dû au passage d’un micro-embole ou à 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.

Figure 2. Exemples de données en entrée en fonction de leurs étiquettes : (a)-(c) trois 
types de HITS (d)-(g) quatre positions dans le cycle cardiaque.
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Discussion
1. Les méthodes supervisées ont les meilleures performances pour l’annotation du 

type    et de la position    séparément. Un modèle multi-tâches    (classification, triplet 
et auto-encodage) est à favoriser pour l’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 méthodes d’entraînement choisies.
4. Plus la structuration dans l'espace latent est performante, plus cette structuration est 

amplifiée dans l'espace 2D (non-linéarité de la corrélation).
Conclusion
● En ajoutant des tâches, l’espace est mieux structuré par rapport aux différentes 

étiquettes donc il intègre plus de complexité.
● Prometteur pour mieux comprendre les HITS et améliorer l’annotation 

semi-automatique, c’est-à-dire avec l’intervention d’un expert.
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Figure 3. Continuité de catégorie (K=10) dans l’espace 2D en fonction de la continuité de 
catégorie dans l’espace latent, et espaces 2D correspondants les plus performants.

Catégories : (a) type (b) position (c) (position, type)

Décodeur

Classification supervisée 
(supervisé)

Cross-entropy loss CE 
sur le type ou la position

Auto-encodeur [2]
(non-supervisé)

Mean-squared error 
loss MSE

Apprentissage triplet [1] 
par sujet et position

 (faiblement supervisé)
Margin triplet loss MT

Positif Négatif

Ancre

Fonction coût L = a×CE
type

 +b×CE
pos 

+ c×MSE + d×MT

a b c d nom

1 0 0 0 Classif. type

0 1 0 0 Classif. position

0 0 1 0 AE

0 0 0 1 Triplet

Entraînement 
● Encodeur convolutionnel fixé [2]

● Nombre d’epochs fixé (20 epochs)

a b c d nom

0 0 1 𝛿 AE+Triplet

1 0 1 0 AE+Classif.

1 0 0 𝛿 Triplet+Classif.

1 0 1 𝛿 AE+Triplet+Classif.

avec 𝛿 ∊ {0,001 ; 0,5 ; 0,01 ; 0,1 ; 1}
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