Deep learning (auto-encodeurs)
pour la détection d’'anomalie en imagerie médicale
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Présentation générale du domaine:

Diagnostiquer des maladies complétement automatiquement pouvait sembler irréalisable il y a encore
quelques années, mais les progrés fulgurants de I'apprentissage statistique ainsi que I'avénement du
“big data” (grandes bases de données disponibles) ont changé la donne. Ainsi, les médecins
généralistes sont maintenant moins performants que leurs analogues électroniques pour la
reconnaissance de maladies, lors d’échanges questions-réponses avec le patient.

Toutefois, il n’existe a ce jour aucun algorithme capable de rivaliser avec la finesse d’analyse humaine
dans la séquence de taches que constitue l'interprétation radiologique des images médicales. Il s’agit
d’'un processus séquentiel consistant a détecter des anomalies dans les images médicales, a les
caractériser et parfois a quantifier leur évolution.

Pour cela, nous souhaitons utiliser des réseaux de neurones, qui, ces derniéres années, ont connu un
succes foudroyant, remportant de nombreux challenges en apprentissage statistique, et résolvant de
nombreuses taches d’apprentissage que I'on pensait jusqu’alors difficiles.

Objectifs du stage

Le travail de ce stage s’intéressera a la premiére étape : comment repérer les images “anormales”,
c’est-a-dire comment détecter des signes de maladies, des variations anatomiques inhabituelles? L’'une
des difficultés du probleme est que la variabilité anatomique des sujets sains est déja tres grande: il faut
donc apprendre a distinguer les variations “normales” des variations “anormales”.

Pour cela, on s’intéressera aux auto-encodeurs convolutionnels, afin d’obtenir une représentation de
faible dimension des images médicales. Les auto-encodeurs sont des réseaux de neurones profonds
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dont l'architecture, en forme de sablier, les destine a trouver une représentation compacte des données
(couche du milieu). Les réseaux convolutionnels, eux, sont particulierement adaptés au traitement
d’'images (2D ou 3D), diminuant la complexité des modéles des données a estimer, en exploitant
l'invariance (ou la robustesse) du processus par translation de I'image.

Plusieurs approches sont envisageables :
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compte tenu d’une base d’apprentissage d’images de sujets sains, apprendre la variabilité
anatomique caractéristique de cette population saine, afin de détecter les sujets présentant des
Iésions, c’est-a-dire des variations inhabituelles.

apprendre conjointement, sur une base d’apprentissage mélant sujets sains et patients, une
représentation compacte commune a toutes les images, mais distinguant explicitement les
variations “normales” des variations “anormales”. Cela peut se faire en réservant une partie des
neurones de I'auto-encodeur aux cas pathologiques, en leur demandant de ne pas s’activer sur
les images saines.
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. Compétences espérées:

Mathématiques appliquées au traitement du signal (probabilités, statistiques, calcul différentiel)
Connaissances en apprentissage statistique
Maitrise de python et/ou C++

Non requises mais avantageuses:

Expérience/connaissance des réseaux de neurones et I'apprentissage profond
Connaissances en traitement d'images



