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Evaluation du risque cardiovasculaire
a partir d’images rétiniennes:
intérét du deep learning

RESUME : Au cours de la derniére décennie, I’ophtalmologie a bénéficié du développement exponen-
tiel des modalités d’imagerie en haute résolution. Leur caractére non invasif, rapide et reproductible
permet de les classer comme des examens de routine clinique.
Ces examens d’imagerie sont principalement utilisés dans le dépistage, le diagnostic et le suivi des
pathologies oculaires. Mais a I’aube de I’automatisation de la médecine, les travaux évaluant leur role
potentiel dans I'identification des biomarqueurs de maladies systémiques, notamment des maladies
cardiovasculaires, en font des outils prometteurs dans les domaines de l'intelligence artificielle et de

la recherche clinique.

Dans cette revue, nous tentons de mettre en lumiére l'intérét de I'intelligence artificielle et notam-
ment du deep learning dans I’évaluation du risque cardiovasculaire a partir d’'imageries rétiniennes.

C. GERMANESE, L. ARNOULD
Service d’Ophtalmologie, CHU de DIJON.

Rétine et maladies vasculaires
systémiques

Depuis plusieurs années, I’imagerie
vasculaire rétinienne suscite un intérét
croissant compte tenu de 1’évolution
technologique des modalités d’imagerie
telles que larétinophotographie, I’angio-
graphie par tomographie en cohérence
optique (OCT-A) ou encore ’'optique
adaptative (OA). Ces examens, a ’aide
de logiciels d’analyse plus ou moins
automatisés, permettent d’obtenir des
mesures quantitatives précises de la vas-
cularisation rétinienne parmi lesquelles
se trouvent les données sur le calibre des
vaisseaux, leur tortuosité, leurs angles
de ramification et la dimension fractale
rétinienne [1].

Avec ’OCT-A, il est possible de décrire
le réseau vasculaire rétinien au niveau
capillaire dans les différents plexus
vasculaires. Des mesures quantitatives
descriptives de la vascularisation réti-

nienne, telles que la densité de vais-
seaux, la perfusion des vaisseaux et les
caractéristiques de la zone avasculaire
centrale sont disponibles avec les appa-
reils OCT-A [2]. 1] a été démontré que ces
métriques vasculaires rétiniennes mesu-
rées en rétinophotographie et OCT-A
étaient corrélées a la détection, la gra-
vité et la progression de diverses patho-
logies oculaires (rétinopathie diabétique,
occlusion vasculaire, glaucome, etc.) [3].

Ces caractéristiques ont non seulement
été associées aux pathologies vasculaires
rétiniennes mais aussi aux maladies vas-
culaires systémiques [4]. En effet, il est
reconnu que les dysfonctions microvas-
culaires jouent un réle majeur dans le
développement physiopathologique
des maladies cardiovasculaires (MCV) et
de leurs facteurs de risque. Cependant,
la microcirculation est difficilement
analysable in vivo et des biomarqueurs
microvasculaires robustes n’ont pas
encore été développés et validés. La
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vascularisation rétinienne, accessible
de maniére non invasive, représente
doncun modele biologique unique pour
I’étude indirecte des anomalies macro-
et microvasculaires associées aux MCV.

De nombreuses études ont examiné
la relation entre les anomalies micro-
vasculaires rétiniennes et le systéme vas-
culaire systémique. Ainsi, ’altération du
réseau vasculaire rétinien a été associée
aun accroissement des scores d’évalua-
tion du risque cardiovasculaire, de la
mortalité cardiovasculaire et des facteurs
derisque cardiovasculaire [5]. Cette cor-
rélation appartient au domaine appelé
“oculomics” et implique ’association
desbiomarqueurs ophtalmologiques aux
maladies systémiques [6].

Parallelement a ce constat, le dévelop-
pement de I'intelligence artificielle (IA)
dansle domaine de I'imagerie médicale
parait prometteur pour le perfectionne-
ment du dépistage, du diagnostic et de
I’ensemble du systéme de soins en géné-
ral. La stratification du risque cardio-

vasculaire a récemment été présentée
comme une évaluation accessible aux
algorithmes d’IA et a I'imagerie vascu-
laire rétinienne.

En effet, les modeles historiques de pré-
diction du risque cardiovasculaire, tels
que le score Framingham et le SCORE2
récemment mis a jour dans la population
générale, peuvent présenter certaines
limites dans des groupes ethniques
spécifiques et chez des patients présen-
tant un profil de risque intermédiaire.
C’est pourquoi I’étude des algorithmes
d’analyse automatique d’images s’est
développée dans I’objectif de mettre en
évidence des biomarqueurs rétiniens et
de confirmer les résultats précédents sur
I’association entre parameétres vascu-
laires rétiniens et état cardiovasculaire
systémique.

L’apprentissage automatique et 1’ap-
prentissage profond ont montré un
énorme potentiel pour 1’analyse et la
quantification de ces biomarqueurs, afin
de prédire les facteurs de risque et les

événements cardiovasculaires majeurs
(accident vasculaire cérébral, infarctus
du myocarde et déces cardiovascu-
laire) [7]. L’association de ’oculomics
a des parametres cardiovasculaires cli-
niques et biologiques connus pourrait
potentiellement affiner la prédiction
de ces événements cardiovasculaires
majeurs (fig. 1).

Outils d’intelligence artificielle
pour extraire les paramétres
vasculaires rétiniens

1. Machine learning

Le machine learning (ML) est I'un des
nombreux sous-ensembles de I’intelli-
gence artificielle. Il se réfere a la création
de programmes basés sur des données
quantitatives par opposition a la création
de programmes basés sur des régles. Le
ML s’appuie sur de grands ensembles
de données et identifie de maniere
automatisée les relations entre les dif-
férentes variables d’entrées appelées
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Fig. 1: Valeur ajoutée de l'oculomics basé sur U'lA pour 'évaluation du risque cardiovasculaire.
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“inputs”. Ces techniques permettent de
mettre en lumiére des associations entre
des variables précédemment inconnues
et ainsi de générer de nouvelles hypo-
theses.

En médecine, le ML est utilisé pour
développer des algorithmes de décision
automatisée. La plupart des approches
de ML serépartissent en deux catégories
principales: les méthodes d’apprentis-
sage dites supervisées et les méthodes
dites non supervisées [8].

L’apprentissage non supervisé ne néces-
site pas de données cibles étiquetées et
appelées “label”. Il vise a identifier les
relations cachées entre les données eten
permet I’exploitation pour générer de
nouvelles hypotheses.

L’apprentissage supervisé se définit par
I’objectif de prédire en sortie d’algo-
rithme une cible connue appelée “out-
put”. Il se concentre, d’une part, sur
la classification qui consiste & choisir
les données qui décrivent au mieux la
donnée cible étiquetée et, d’autre part,
sur la prédiction qui consiste a estimer
la donnée cible a partir des inférences
calculées lors de I’entrainement du
modele.

2. Deep learning

Le deep learning (DL), ou apprentissage
profond, estun sous-ensemble spécialisé
du ML qui imite la structure neuronale
du systéme nerveux central en repro-
duisant des réseaux de neurones artifi-
ciels (RNA). On parle de DL lorsque les
réseaux neuronaux profonds constituent
I’architecture de base des algorithmes
d’TA. Unréseau neuronal profond (RNP)
estun RNA avec plusieurs couches inter-
médiaires placées entre les couches d’en-
trée et de sortie (fig. 2). Il permeta chaque
niveau de transformer le signal d’entrée
en une représentation de plus en plus
complexe et de plus haut niveau, ce qui
rend I’apprentissage plus efficace.

L'un des principaux avantages d'un RNP
réside dans le fait que ses performances
s’améliorent continuellement avec le
temps et la taille de ’'ensemble des don-
nées d’apprentissage. En ophtalmologie,
I’architecture la plus adaptée aux don-
nées d’imagerie vasculaire rétinienne
est celle des réseaux neuronaux convo-
lutifs (convolutional neural network,
CNN). Les CNN codent des modeles de
connexion entre neurones qui imitent
I’organisation du cortex visuel des
mammiferes. Entrainés a partir de vastes

ensembles de données d’imagerie anno-
tées, les CNN permettent d’identifier des
patterns et sont principalement a I’ori-
gine delarécenterésurgence del'IA etde
I'intérét qu’elle suscite dans le domaine
de I'imagerie rétinienne [9].

Evaluation du risque
cardiovasculaire

1. A partir de photographies du fond
d’ceil

La photographie du fond d’eeil est I'un
des examens d’imagerie les plus cou-
ramment employés en ophtalmologie
pour aider au diagnostic de pathologies
rétiniennes et de maladies vasculaires
systémiques telles que I’hypertension
et le diabete. Cependant, ’interpréta-
tion manuelle des images du fond d’eil
peut prendre du temps et étre sujette a
la variabilité inter-observateur. C’est
pourquoi le développement de systémes
basés surI'IA pour I'interprétation auto-
matisée des photographies du fond d’ceil
suscite un intérét croissant.

Ainsi, des biomarqueurs vasculaires
rétiniens qualitatifs et quantitatifs pour-
raient étre automatiquement extraits des
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Fig. 2: Apprentissage profond, modéle de CNN.
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cardiovasculaire systémique.

maladies systémiques.

comme l'algorithme QUARTZ.

B De nouvelles modalités d’imagerie rétinienne comme l'OCT-A ont
ouvert la voie a de nouvelles explorations indirectes du systéme

B La nouvelle notion d’oculomics correspond a 'étude des
biomarqueurs ophtalmologiques et de leur corrélation aux

B Le développement exponentiel de l'lA au service de la médecine
(Computer Vision) montre l'intérét croissant des CNN pour la
segmentation et l'analyse automatiques des images rétiniennes.

B Plusieurs modeles validés permettent de segmenter et d’extraire
des biomarqueurs rétiniens a partir de photographies du fond d'ceil

B Les CNN entrainés a partir d'acquisitions OCT-angiographiques
sembleraient montrer des résultats plus prometteurs dans la
prédiction du risque cardiovasculaire global.

photographies du fond d’ceil. Plusieurs
programmes comme l’algorithme
Quantitative Analysis of Retinal Vessel
Topology and size (QUARTZ) sont
capables de segmenter automatiquement
les vaisseaux rétiniens, de différencier
les artérioles et les veinules (fig. 3) et
d’extraire des caractéristiques géomé-
triques rétiniennes quantitatives [10].

D’autres algorithmes d’apprentissage
profond pourraient étre utilisés pour
classer les troubles vasculaires systé-

miques directement a partir des réti-
nophotographies sans en extraire les
caractéristiques. L'étude de référence
présentée par Poplin et al. en 2018 tentait
de prédire les facteurs de risque cardio-
vasculaire a partir des seules images du
fond d’ceil avec un modéle CNN entrainé
a partir de deux bases de données (UK
Biobank et EyePACS) [11]. Les résultats
étaient pertinents, notamment pour
la prédiction de I’dge (MAE en années
[IC95 %] 3,26 [3,22-3,31]), du sexe (AUC
[IC95 %] 0,97 [0,96-0,97]), du statut taba-

Fig. 3: Segmentation et classification des artérioles et veinules par l'algorithme QUARTZ.

gique (AUCIIC95 %] 0,71 [0,70-0,73]) et
dela pression artérielle systolique (MAE
en mmHg [IC95 %] 11,35[11,18-11,51]).

L’équipe de Cheung et al. a développé
un algorithme de mesure du calibre des
vaisseaux rétiniens et a démontré qu'un
calibre artériolaire plus étroit mesuré
automatiquement (HR [IC95 %] 1,13
[1,02-1,26]) était associé a un risque
accru d’événement cardiovasculaire
majeur apres ajustement des facteurs de
risque cardiovasculaire [7].

Ces résultats, parmi d’autres, indiquent
que les algorithmes de DL pourraient
potentiellement améliorer la détection
des troubles vasculaires systémiques
grace aux photographies du fond d’eeil
et pourraient étre utilisés comme outil
de dépistage pourla détection précoce de
ces troubles en pratique clinique.

2. A partir d’acquisitions OCT-A

L’OCT-A fait I’objet de développements
constants et pourrait faciliter les descrip-
tions qualitatives et quantitatives détail-
lées duréseau microvasculaire rétinien.
Les parametres vasculaires rétiniens
mesurés en OCT-A ont déja été signalés
comme ayant des associations signifi-
catives avec le profil cardiovasculaire,
les facteurs de risque cardiovasculaire
et les événements cardiovasculaires
majeurs [12]. Cependant et a I’heure
actuelle, peu de travaux ont évalué ’ap-
port du DL dans I’évaluation du risque
cardiovasculaire a partir d’images OCT-
angiographiques.

De la méme maniére, la segmentation
automatique des vaisseaux rétiniens en
OCT-A n’a pas été suffisamment étudiée
en raison des difficultés que posent a la
fois la faible visibilité et la grande com-
plexité des capillaires, ainsi que 1’ab-
sence d’ensemble de données OCT-A
annotées a la main et accessibles en
open source.

Les premiers et récents travaux de seg-
mentation de ’équipe pionniére de
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Ma et al. en 2021 ont mis a disposition
le dataset Retinal OCTA SEgmentation
(ROSE) et ont développé un premier
modele de segmentation automatique
appelé OCTA-Net qui montraient de
meilleurs résultats que les architec-
tures communes de DL dans le plexus
superficiel (AUC =0,9453) et profond
(AUC=0,9673) [13]. Depuis, de nou-
veaux biomarqueurs microvasculaires
ont été développés pour I’évaluation
du risque cardiovasculaire, tels que la
mesure automatisée de la zone avas-
culaire centrale, les mesures de calibre
et de la tortuosité des capillaires réti-
niens [14]. Ces algorithmes expérimen-
taux pourraient étre utilisés dans de
futures études pour étudier les associa-
tions micro- et macrovasculaires.

B Conclusion

Le développement des techniques d'IA,
et notamment de deep learning, pour-
rait potentiellement révolutionner le
domaine de]’ophtalmologie et améliorer
la prise en charge générale des patients.
Toutefois, I’adoption généralisée des
systemes basés sur I'IA en pratique
clinique se heurte encore a certaines
limites. Tout d’abord, le développe-
ment d’algorithmes nécessite une quan-
tité importante de données de qualité
pour 'entrainement et la validation. En
outre, le manque de standardisation des
acquisitions en imagerie et les variations
de qualité d’image peuvent également
affecter la précision de I'interprétation
automatique.

D’autres travaux sont nécessaires afin
d’évaluer la fiabilité, la précision et le
rapport cott-efficacité que I'interpré-
tation automatisée des imageries réti-
niennes peut avoir en milieu clinique.

En conclusion, les modéles d’IA basés
sur des CNN, a partir d’images réti-
niennes, apportent des résultats pro-
metteurs dans la détection des troubles
vasculaires systémiques. Ils pourraient
étre utilisés comme valeur ajoutée afin
améliorer les modeles de prédiction tra-
ditionnels.
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