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Introduction:
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Contexte:
- Mode d’élevage -> impact sur le // e A
développement cérébral des agneaux? V. QN /1,., ,4\ 8

- Etude partielle de I'encéphale

- Modeles animaux non conventionnels
=> peu d’outils automatisés de
traitement d’'images et peu de bases de
données
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Love et al. 2022. Maternal deprivation and milk replacement affect
the integrity of gray and white matter in the developing lamb brain



Introduction:

Obijectifs:

- Déterminer I'impact de différentes méthodes d’élevage sur le
développement cérébral des ovins

- Proposer des nouvelles stratégies de représentation des images IRM sous
forme de graphes

- Développer de nouvelles méthodes d’apprentissage profond sur graphes
pour I'analyse d’encéphales



Donneées



Inventaire IRM

Nom du projet MusicLamb NeuroGeéo PrébioStress | PhénoMatHyp Ovin2A
Sexe Males et Femelles Femelles Femelles Femelles
femelles
Ages pendant IRM | 8-9 semaines Adulte 1,4,7et10 1,4et7 1,4,9,18
semaines semaines semaines
Mode d’élevage Allaitement Maternage Allaitement Allaitement Allaitement
artificiel et artificiel avec artificiel vs artificiel vs
musique et sans maternage maternage

prébiotiques

Total = 250 IRM




Inventaire des données de segmentation

.

Ovin2A

MuscLa MusicLamb

-> =250 |IRM... mais trés peu de segmentations

-> Données hétérogenes selon les projets



Techniques de segmentation

Segmentations manuelles (ITK-SNAP)
Segmentations semi-automatiques (SILA3D)

Segmentations automatiques (template, split and merge)



Modelisation d'encephales
sous forme de graphes



Comment modeliser un encéphale
en graphe ?

- Définition d'un graphe : G=(V, E, p, €)
V I'ensemble des nceuds
E € V xV I'ensemble des arétes
u:V->L, lafonction donnant les attributs des nceuds
¢ : E->L_lafonction donnant les attributs des arétes

- Représentation d’encéphales sous forme de graphes dans la littérature :
- noeuds = structures, cellules, neurones, voxels, électrodes d’enregistrement etc. -2
- arétes = connexions structurelles, fonctionnelles etc. '3

1:Bullmore, 2011, 2: Sporn, 2018, 3: Park, 2013 10



Plateforme 3DBrainMiner

Plateforme OpenSource

Créer des graphes a partir d'IRM
xtraire des attributs de graphes
isualiser des graphes et des IRM
nalyser et comparer des graphes

erain Settings
image Intensiy
@ Frojecton
ol Sice
Corona Sice

Sagital Shce

Region 1 - I-olfactory_bul

7
z
[ show mesh

Region 2 - I-pallu’

x
v

z

[ show mesh

Region 3 - I-apical_hyperpalium’
x

[] Show mesh

Views

9984
2179
19068

12507
15237
1798

w0572
16668
21267

 Open files 7%

concel open

®

Selected node:

Index:
Descrpton: I-offactoy_bulb

Color: 255.0, 0.0, 0.

Center (mm): (9.983608172490047, 21.798672560895056, 19.067574090576172)
index: 1

descripton: I-offactory_bulb

volume_mm3: 1.4036265985589027
center_x_mm: 9.983608172490047
center_y_mm: 21.798872560895058

intensity_avg: 0.07095475050692375
intensity_var: 0.23615634630385423

[2023-06-26 10:11:46.301855] Comnected to node 201 with atrbutes {mean_distance_mm
2.589656142236507, 'min_distance_mm': 0.0, ‘surface_srea’: 1.7773552760431834, ‘max_distance_ma’
260)

[2023-06-26 10:11:46.302850] Connected to node 301 with atributes {meen_distance_mn
2.7427869580338, 'min_distance_mm': 0.0, 'surfoce_orea': 0.29247616466615677, 'max_distance_mnl
24.475475405713993)

)
{2023-06-26 10:11:46.303607) Connected to node 701 with atriutes {mean_distance_m
8.435096605180586, 'min_distance_m's 0.0, ‘surface_area’; 1.0124175623059273, ‘max_distance_
94,39916142189091)

230626 10:11:45. 2048301 101 satn mean ai

Al
Coronal

Sagital

Graph 7133 abeli.nige. g Brain: 7133_brainSE_in_ACPC_ Frame_modi.nigz (min: 0.00, max: 165.65) Mask: 7133 Iabels.ni.gz




Optionnelle
Numéro Label
4 " Rh-olfactory_bulb”
5 " Rh-hippocampus”
104 " Lh-olfactory_bulb”
105 "Lh-hippocampus”
Image IRM Segmentation LUT
niftii niftii Axt

Optionnelle

0 L% 3.4
00 1 0 0 1
LIT 661 1 1
20 1. 0 1 0
3(o1 1 0 1
4|1 1 01 0

Matrice d'adjacence
Ixt

Graphe du
cerveau

.oxl

12



Les attributs

Nouveaux attributs sur les noeuds

descripteurs de forme (volume, sphéricité, surface)
intensité de signal moyenne

écart type de l'intensité de signal

position du centre de gravité

profil radial

Nouveaux attributs sur les arétes

distances minimale, maximale et moyenne entre deux structures
surface de contact

13



Difféerentes modélisations:

- Noeuds = structures du cerveau

- Arétes = matrice d’adjacence “experte et théorique”

(on relie

les paires de structures (gauche/droite) et en fonction des
processus dans lesquels elles sont impliquées)

2043 arétes

1. Siwiaszczyk et. al. 2021. Selection of high-trait emotivity affects the volume of sensory and em.otionaL—reLated brain regions in male Japanese quails
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Difféerentes modélisations:

- Noeuds = structures du cerveau
- Arétes = on relie 2 noeuds si les structures sont suffisamment proches (seuil a définir)

Sans a priori
pour les arétes

Seuil =0
1400 arcs

Seuil = infini
18721 arcs

15



Analyse et comparaison de

graphes grace au machine
learning



——  Quelques rappels
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——  Quelques rappels : un neurone
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Quelques rappels : un neurone

y, = f(Swx,+ b)

Prédiction

Entrée

>
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Quelques rappels : un neurone

y, = f(Swx,+ b)

Ajustement des poids

>

calcul écart
prédiction - véritée

20



—  Quelques rappels : perception multicouches




—  Quelques rappels : perception multicouches

Hidden layers

~\

Outputs

)

Permet de faire de la classification
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Comment faire de la classification d'images ?

ai.stanford.edu/~syyeung/cvweb/tutorial1.html
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https://ai.stanford.edu/~syyeung/cvweb/tutorial1.html

Comment faire de la classification d'images ?

IR 50 14 34 &

26 - -

194 RE 3

72 200 253 253 214 20 2% 2 (78 206 /
158 17 200 15 215 2 t. 1 2

199 168 191 13 1;‘ 27 1 36 R

26 174 :.,1“4; 252 2% 231 148 :
150 ‘, ‘\‘“ Y 218 2

150 ”;7" o —

150 214 10 2 25 28

187 156 235 Eec 1 @ 0 (g 217 s an

ai.stanford.edu/~syyeung/cvweb/tutorial1.html
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https://ai.stanford.edu/~syyeung/cvweb/tutorial1.html

Réseaux de neurones convolutifs (CNN)

Réseau de neurones pour la classification d'images

1 - Extraction de caractéristiques de I'image
2 - Classification a partir des caractéristiques

25



Extraction de caractéristiques

Convolution : Opération mathématique utilisée pour le traitement et la reconnaissance
d'images.
Son effet est celui d’un filtre.

Gradient Thresholding Edge Image

filtre dérivateur (détection de bords)
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—— Convolution sur une image

]
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Réseaux de neurones convolutifs

Input Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Connected OQutput

—_—

Feature Maps Feature Maps Feature Maps Feature Maps
J\. J
N Y
Feature Classification
Extraction

Ovalle-Magallanes et al. (2020). Transfer Learning for Stenosis Detection in X-ray Coronary Angiography

28



Output
Layer
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Reseaux de neurones sur graphes ?
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Reseaux de neurones sur graphes ?
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?

de neurones sur graphes

Réseaux

32



Réseaux de neurones sur graphes

-]
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Reseaux de neurones sur graphes

Message passing :

gMax =184
Départ

5 |45 |125( 85 | 124

87
45 | 255|126 | 74 | 159 |184 L 49 255|255 | 159 184|184

123| 56 | 78 | 52 | 163 | 145 140 | 255

36 | 85 | 56 178 |165| 78 | 40 | 125

8 |3

56 | 87 | 95 255 |65 | 19 | 45 | 216

98 |41 | 51 |69 (25485 |73 |78 | 3

78 | 2 |21 [36| 8 [87 |74 [120] 54

126| 1 |32 (25|95 (48 | 78 (108|218




Reseaux de neurones sur graphes

Hidden layer Hidden layer
Kim et al. (2023). GMR-Net: GCN-based mesh refinement framework for elliptic PDE problems.
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Deux strategies envisageables
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——— Stratégie 1: classification de graphes
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—— Stratégie 1: classification de graphes

Définition d’une tache a résoudre

Exemple : Apprendre a classifier des graphes d’encéphales d’agneaux élevés en
allaitement artificiel et en maternage

38



—— Stratégie 1: classification de graphes

Choix et génération des données

IRM +
- segmentati
— ons
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—— Stratégie 1: classification de graphes

‘t
S graphes
NS

Création des bases de données

Base de données

d’apprentissy

Base de données de
\ tests

40



P

Apprentissage
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— Apprentissage

4 N

extracteur de
caractéristiques
: convolution +
pooling

- J
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— Apprentissage

-

\_

extracteur de

: convolution +
pooling

~

caractéristiques

Vector
isation

/
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4 N

extracteur de
caractéristiques

— Apprentissage

Vector
isation

: convolution +
pooling

- /

-

\_

MLP
(classifieur)

~

)
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4 N

extracteur de
caractéristiques

— Apprentissage

Vector
isation

: convolution +
pooling

- J

-

Y

\_

MLP
(classifieur)

~

)

Prédiction :

“allaitement
artificiel”
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— Apprentissage

-

\_

~

extracteur de

caractéristiques

Vector
isation

: convolution +

pooling
/

prédiction

Comparaison de la

avec le label

-

Y

\_

MLP
(classifieur)

~

)

Prédiction :

“allaitement
artificiel”
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— Apprentissage

-

\_

~

extracteur de

caractéristiques

Vector
isation

: convolution +
pooling
v2

/

prédiction

Comparaison de la

avec le label

-

Y

\_

MLP
(classifieur)
v2

~

)

Prédiction :

“allaitement
artificiel”
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N

Evaluation
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Evaluation

-

\_

extracteur de

: convolution +
pooling

~

caractéristiques

/
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Evaluation

-

\_

extracteur de

: convolution +
pooling

~

caractéristiques

Vector
isation

/
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Evaluation

4 N

extracteur de
caractéristiques

Vector
isation

: convolution +
pooling

- /

-

Y

\_

MLP
(classifieur)

~

)
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Evaluation

4 N

extracteur de
caractéristiques

Vector
isation

: convolution +
pooling

- J

-

Y

\_

MLP
(classifieur)

~

)

Prédiction :

“allaitement
artificiel”
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Evaluation

4 N

extracteur de
caractéristiques

Vector
isation

: convolution +
pooling

- J

Comparaison de la
prédiction avec le label

-

Y

\_

MLP
(classifieur)

~

)

Prédiction :

“allaitement
artificiel”
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Evaluation

4 N

extracteur de
caractéristiques

Vector
isation

: convolution +
pooling

- J

-~

Y

\_

MLP
(classifieur)

~

J

Calcul de la précision (taux de bonnes réponses)

Prédiction :

“allaitement
artificiel”
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Optimiser lefficacité d'un réseau de neurones
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Optimiser lefficacité d'un réseau de neurones

Importance du choix des parametres du réseau de neurones
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Optimiser lefficacité d'un réseau de neurones

Base de données

d’entraTnemV

Base de données de
tests
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—— Classification de graphes : A quoi ¢a sert ?
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Classification de graphes : A quoi ¢a sert ?

Explicabilité

Prédiction :
extracteur de Vector o
caractéristiques | 'sation : X MLP allaitement
: convolution + (classifieur) artificiel”
pooling

- / - J
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Explicabilité

4 )

extracteur de
caractéristiques
: convolution +
pooling

- /

Classification de graphes : A quoi ¢a sert ?

-

\_

MLP
(classifieur)

~

)
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Explicabilité

Classification de graphes : A quoi ¢a sert ?

-~

Extracteur de caractéristiques:
convolution + pooling

~
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Explicabilité

Classification de graphes : A quoi ¢a sert ?

Couches cachées
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Interprétabilité

Classification de graphes : A quoi ¢a sert ?
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Classification de graphes : A quoi ¢a sert ?

Interprétabilité

Prédiction :
extracteurde | Vector o
caractéristiques | 'Sation : X MLP allaitement
: convolution + (classifieur) artificiel”
pooling

- / - J
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Interprétabilité

Classification de graphes : A quoi ¢a sert ?

-

\_

extracteur de

: convolution +
pooling

~

caractéristiques

Vector
isation

/

/

—>

\_

MLP
(classifieur)

~

)

Interpréteur

Prédiction

Cause

65



Interprétabilité

Classification de graphes : A quoi ¢a sert ?

-

\_

extracteur de

: convolution +
pooling

~

caractéristiques

Vector
isation

/

/

—>

\_

MLP
(classifieur)

~

)

Interpréteur

Prédiction

&
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Stratégie 2 : Variational Graph Auto-Encoder (VGAE)

Objectif : Apprendre une représentation des graphes dans un espace numérique classique
(espace latent)
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Stratégie 2 : Variational Graph Auto-Encoder (VGAE)

VGAE
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Stratégie 2 : Variational Graph Auto-Encoder (VGAE)

vecteur 4
Encodeur g : Décodeur
dimension n

~ N ( )

\ J
On veut G = G’ car on veut transformer un graphe en un point d’'un espace de
dimension n et inversement
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Stratégie 2 : Variational Graph Auto-Encoder (VGAE)

[ :

|
)

-l Encodeur

vecteur dimension n

Décodeur

K
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Stratégie 2 : Variational Graph Auto-Encoder (VGAE)

<
[N

Vn > X1

N

vecteur dimension n = coordonnées dans un espace de dimension n
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Stratégie 2 : Variational Graph Auto-Encoder (VGAE)

Phase d’apprentissage

B
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Stratégie 2 : Variational Graph Auto-Encoder (VGAE)

Phase d’apprentissage

-l Encodeur

v1.0

2.2
4.0
1.9

6.1

N

vecteur dimension n
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Stratégie 2 : Variational Graph Auto-Encoder (VGAE)

Phase d’apprentissage

-l Encodeur

v1.0

dimension n

)

2.2
4.0
1.9

6.1

Décodeur
v1.0

—
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Stratégie 2 : Variational Graph Auto-Encoder (VGAE)

Phase d’apprentissage

-l Encodeur

v1.0

mesure de similarité

dimension n

)

2.2
4.0
1.9

6.1

Décodeur
v1.0

—
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Stratégie 2 : Variational Graph Auto-Encoder (VGAE)

Phase d’apprentissage

B
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Stratégie 2 : Variational Graph Auto-Encoder (VGAE)

Phase d’apprentissage

-l Encodeur

v2.0

6.6
7.1
14

3.3

N

vecteur dimension n

77



Stratégie 2 : Variational Graph Auto-Encoder (VGAE)

Phase d’apprentissage

-l Encodeur

v2.0

dimension n

)

6.6
7.1
14

3.3

Décodeur
v2.0

—
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Stratégie 2 : Variational Graph Auto-Encoder (VGAE)

Phase d’apprentissage

-l Encodeur

mesure de similarité

dimension n

)

6.6
7.1
14

3.3

Décodeur

—
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Stratégie 2 : Variational Graph Auto-Encoder (VGAE)

Phase d’apprentissage

-l Encodeur

dimension n

)

6.6
7.1
14

3.3

Décodeur

—
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Stratégie 2 : Variational Graph Auto-Encodeur (VGAE)

Intérét : Pouvoir visualiser les
groupes de graphes similaires

2
7
J. Chem. Theory Comput. 2022, 18, 6, 3988-3996
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Stratégie 2 : Variational Graph Auto-Encodeur (VGAE)

Exploitation de I'espace latent:

- Clustering

- Génération de données

- Analyse d’'espace latent

- Interpolation (déplacement entre clusters)

2
7
J. Chem. Theory Comput. 2022, 18, 6, 3988-3996

82



Perspectives
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Perspectives : Strategie envisagee

Choix de la stratégie 2 : Variational graph auto encoder

Récupération de 'ensemble des IRM de moutons
Création de segmentations automatiques
Génération de graphes sans a priori

Conception d’une architecture VGAE
Visualisation espaces latents

Interprétation biologiques
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Perspectives

Comprendre quels sont les éléments de I'encéphale impactés par I'expérience
précoce chez les agneaux

85



Remerciements

\

Centre-
ValdeLoire

86



