réalités Ophtalmologiques — n° 283_Septembre 2021 — Cahier 1

I Le dossier - |A et segment antérieur

Place de I'lA au sein des outils
de détection du kératocone

RESUME: Le dépistage du kératocone est principalement basé sur I’analyse des topographies cor-
néennes. Il existe pourtant une grande variabilité inter- et intra-opérateur dans I’évaluation subjective
de ces examens. De ce fait, des tests objectifs de dépistage du kératocone et du kératocone infra-
clinique ont été développés afin d’aider le praticien a mieux identifier les formes de cette patholo-
gie les moins “évidentes” a I'ceil nu. Laugmentation de la puissance de calculs des ordinateurs, la
disponibilité d’'une quantité importante de données (big data) et le développement exponentiel de
I’apprentissage profond (deep learning) permet a I’'lA de jouer un role prépondérant dans la détection

automatisée du kératocone.
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Hopital Fondation Rothschild,
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ainsi que I’évaluation de son évo-

lution sont principalement basés
sur I’analyse d’examens paracliniques
complémentaires. C’est un enjeu majeur
car une détection précoce permet de sen-
sibiliser le patient et sa famille sur les
facteurs de risques environnementaux
d’évolution de KC, notamment les frotte-
ments oculaires [1], et parce qu'un kéra-
tocéne infraclinique (FFKC) constitue
une contre-indication formelle au Lasik,
sous peine de précipiter ’'aggravation de
I’état cornéen [2].

I e dépistage du kératocone (KC)

De nombreux travaux ont montré la
variabilité inter- et intra-opérateur dans
I’analyse des topographies et tomogra-
phies cornéennes, un méme examen
pouvant étre classé comme normal
ou suspect par deux experts différents
et méme par le méme expert a deux
moments espacés dans le temps [3]. De
ce fait, des tests objectifs de dépistage
du KC et du FFKC ont été développés
afin d’aider le praticien a mieux iden-
tifier les formes de cette pathologie
les moins “évidentes” a I’ceil nu. Ces
tests, développés par les pionniers en la
matiére Rabinowitz, Klyce ou Ambrosio,
regroupaient des éléments quantitatifs

de latopographie (face antérieure) ou de
la tomographie (face antérieure et pos-
térieure) de la cornée afin de simplifier
et de rendre plus objective la tadche du
praticien [4-6].

IA et algorithmes utilisés dans
la détection du kératocone

L'intelligence artificielle (IA) est, par défi-
nition, “I’ensemble des théories et des
techniques mises en ceuvre en vue deréa-
liser des machines capables de simuler
I'intelligence humaine”. Cette descrip-
tion est assez large et imprécise, et carac-
térise I’étendue des domaines impliqués
dans'TA. Cette derniére correspond donc
aun ensemble de concepts et de techno-
logies plus qu’aune discipline autonome
constituée [7]. L'apprentissage automa-
tique (en anglais machine learning) ou
apprentissage statistique est un champ
d’étude del'intelligence artificielle qui se
fonde sur des approches mathématiques
et statistiques pour donner aux ordina-
teurs la possibilité d’“apprendre” a partir
de données, c’est-a-dire d’améliorerleurs
performances arésoudre des tiches sans
étre explicitement programmés pour
chacune [8].
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L’apprentissage automatique comporte
la plupart du temps deux étapes. La
premiére consiste a estimer un modele
a partir de données, appelées observa-
tions, qui sont disponibles et en nombre
fini, lors de la phase de création du
systéme. Dans le cadre de la détection
du KC, ’objectif du modele consiste
a reconnaitre la présence du KC dans
un set de données. La seconde phase
correspond a I’évaluation du modele
sur un set vierge n’ayant pas servi a sa
conception: de nouvelles données sont
soumises (données de topographie et
tomographie cornéenne) afin d’obte-
nir le résultat correspondant a la tache
souhaitée (cornée normale ou patholo-
gique). En pratique, certains systémes
peuvent poursuivre leur apprentissage
une fois en production, pour peu qu’ils
aient un moyen d’obtenir un retour sur
la justesse des résultats produits. C’est
a ce moment-la que "utilisation séman-
tique “d’intelligence” artificielle est
réelle, dans le sens que le programme
s’améliore de lui-méme, similairement
al'intelligence humaine.

La plupart des algorithmes d’IA utilisés
dans la détection du KC sont qualifiés
d’apprentissage supervisé, c’est-a-dire
que les données sont étiquetées: la
réponse a la tdche est connue pour ces
données. Les principaux algorithmes
d’apprentissage automatique supervisé
utilisés pour la détection du kératocone
sont les suivants:

>>>Les machines a vecteurs de support
(SVM)

Cette méthode permet de traiter des pro-
blémes de discrimination non linéaire
et de reformuler le probléme de classe-
ment comme un probleme d’optimisa-
tion quadratique. L'idée clé est lanotion
de marge maximale qui représente la
distance entre la frontiére de sépara-
tion et les échantillons les plus proches.
Ces derniers sont appelés vecteurs de
support. Dans les SVM, la frontiére de
séparation est choisie comme celle qui
maximise la marge [9].

>>> Les réseaux de neurones

Ce systéme (variante de 'apprentissage
profond ou deep learning) estal’origine
schématiquement inspiré du fonctionne-
ment des neurones biologiques et s’est
rapproché par la suite des méthodes
statistiques. Les réseaux de neurones
sont généralement optimisés par des
méthodes d’apprentissage de type pro-
babiliste. Contrairement a d’autres types
d’algorithmes, les réseaux de neurones
ne peuvent pas étre programmeés direc-
tement pour effectuer une tache. A la
maniere du cerveau en développement
d’un enfant, la seule instruction qu’ils
ont est d’apprendre.

On distingue trois méthodes d’apprentis-
sage distinctes. Dans le cas de ’appren-
tissage supervisé, ’algorithme s’entraine
sur un ensemble de données étiquetées
et se modifie jusqu’a étre capable de
traiter le dataset afin d’obtenir le résul-
tat souhaité. Dans le cas de I’apprentis-
sage non supervisé, les données ne sont
pas étiquetées, le réseau de neurones
analyse ’ensemble de données et tente
de les classer. Dans le cas de I’appren-
tissage renforcé, le réseau de neurones
est renforcé pour les résultats positifs et
sanctionné pour les résultats négatifs.
C’est ce qui lui permet d’apprendre au
fil du temps, de la méme maniére qu'un
humain apprend progressivement de ses
erreurs [8].

>>> La méthode des k plus proches
voisins

Dans cette méthode, on dispose d’une
base de données d’apprentissage
constituée de N couples “entrée-sortie”.
Pour estimer la sortie associée a une
nouvelle entrée x, la méthode des k
plus proches voisins consiste a prendre
en compte (de fagon identique) les k
échantillons d’apprentissage dont I’en-
trée est la plus proche de la nouvelle
entrée X, selon une distance a définir.
Puisque cet algorithme est basé sur la
distance, lanormalisation peut amélio-
rer sa précision.

>>> Les arbres de décision

Un arbre de décision est un outil d’aide
ala décision représentant un ensemble
de choix sous la forme graphique d’un
arbre. Les différentes décisions pos-
sibles sont situées aux extrémités des
branches (les “feuilles” de I’arbre) et
sont atteintes en fonction de décisions
prises a chaque étape.

>>> L’analyse discriminante linéaire

L’analyse discriminante linéaire fait par-
tie des techniques d’analyse discrimi-
nante prédictive. Il s’agit d’expliquer et
de prédire’appartenance d’un individu
aune classe (groupe) prédéfinie a partir
de ses caractéristiques mesurées a l’aide
de variables prédictives. Ici, prédire I’ap-
partenance d’une cornée a un groupe
de KC ou de cornées normales a partir
des caractéristiques topographiques et
tomographiques.

Evolution des études
utilisant I'l A pour
la détection du kératocone

Les principales études ayant utilisé
I'IA pour la détection du kératocone,
du kératocodne suspect (présentant des
anomalies mineures topographiques) et
du kératocone fruste (aspect normal a la
topographie mais présentant un kérato-
cone évident a I’ceil controlatéral) sont
présentées dans le tableau I.

Ces nombreux travaux montrent bien
que l'utilisation de I'IA dans la détec-
tion du kératocodne date des années 1990
et permettait, en utilisant des indices
numériques descriptifs des topogra-
phies cornéennes, une précision tout a
fait acceptable dans la classification des
kératocones [4, 5, 10, 11]. 1l est cepen-
dant impossible de comparer ces diffé-
rentes études, réalisées a des époques
différentes, avec des moyens différents
et des “standards” de diagnostic du kéra-
tocone distincts. L'objectif a I’époque
était de diagnostiquer un kératocone.
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Auteur
Année
Journal

Topographe
Données
N inclus

Algorithme d’lA

Résultats

KC vs autres

Maeda [10] TMS-1 Analyse discriminante
1994 8 indices Ar)tl)re décisionnel Sensibilité : 89 %
[0}V 200 topographies Spécificité : 99 %
Maeda [5] TMS-1
1995 11 indices Réseau de neurones Précision : 80 %
10VS 200 topographies
Smolek [11] TMS-1
1997 10 indices Réseau de neurones Précision: 100 %
lovs 300 topographies
Accardo [12] EyeSys KC débutant vs N
2002 10 indices Réseau de neurones Sensibilité : 94,1 %
JBI 396 topographies Spécificité : 97,6 %
Souza [13] Orbscan I N vs KC
2010 11 indices SVM et réseau de neurones AUROC : 0,99
Clinics 318 topographies Sensibilité : 100 %
Saad [14] Orbscan I N vs FFKC
2010 51 indices Analyse discriminante Sensibilité : 93 %
10VS 143 topographies Spécificité : 92 %
Saad [15] OPP Scan S N vs FEKC
2012 Zernike coeff Analyse discriminante AUROC : 0.98
[0}V 143 topographies o
Smadja [16] Galilei N vs FFKC
2013 55 indices Arbre décisionnel Sensibilité : 93,6 %
AJO 372 topographies Spécificité : 97,2 %

Silverman [17]

Artemis-1

Cartes épithéliales et

Réseau de neurones

N vs KC
Sensibilité : 98,9 %

2014 achymétriques Analyse discriminante
Iovs P V204 q ¥ Spécificité : 99,5 %
Hidalgo [18] Pentacam N vs FFKC
2016 22 indices SVM Sensibilité : 79,1 %
Cornea 860 topographies Spécificité : 97,9 %

N vs FFKC

Kovacs [19] Pentacam
2016 Réseau de neurones Sensibilité : 90 %
JCRS 135 topographies Spécificité : 90 %
Lopes [20] Pentacam Réseau de neurones N vs FFKC
2018 SVM Sensibilité : 85,2 %
AJO 3 693 topographies Analyse discriminante Spécificité : 96,6 %
Yousefi [21] Casia OCT N vs KC
2018 Apprentissage non supervisé Sensibilité : 97,7 %
Plos 3156 Spécificité : 94,1 %
Random Forest
Ke Cao [22] Pentacam R‘\ért’r:eesssi‘ienc'lz"’irs‘;efe N vs KCS
2020 11 indices g UM gistia Sensibilité : 94 %
TVST 89 topographies Analyse discriminante Spécificité : 90 %
Méthodes des k
Kamiya [23] Casia SS-1000 N vs KC
2019 Analyse d'image Réseau de neurones convolutif (analyse des images) Sensibilité : 100 %
BMJ 543 Spécificité : 98,4 %

Tableau I: Principales études ayant utilisé U'lA pour la détection du kératocone.
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Auteur Topographe
Année Données Algorithme d’'lA Résultats
Journal N inclus
Bo-I Kuo [24] TMS-4 N vs KC
2020 Analyse d'image Réseau de neurones convolutif (analyse des images) Sensibilité : 94,4 %
TVST 354 topographies Spécificité : 97,2 %
Abdelmotaal [25] Pentacam N vs KC
2020 Analyse d'image Réseau de neurones convolutif (analyse des images) Sensibilité : 95 %
TVST 3218 images Spécificité : 100 %
Yie Xie [26] Pentacam N vs KC
2020 Analyse d'image Réseau de neurones convolutif (analyse des images) Sensibilité : 97,8 %
JAMA 6 465 images Spécificité : 99,2 %
Zeboulon [27] Orbscan Réseau de neurones convolutif (analyse des données N vs KC
2020 Raw data brutes) ¥ Sensibilité : 100 %
AJO 3000 topographies Spécificité : 99 %
Zeboulon [28] Orbscan N vs KC
2020 Raw data Apprentissage non supervisé - clustering Sensibilité : 81 %
Scientific Reports 13705 Spécificité : 100 %
Hosni Mahmoud [29] . . .. . . N vs KC
2021 Casia OCpoehortgfsilde face et Construction cé:ér::agjzjasu;::;z; de photos 2D Sensibilité : 98,45 %
Sensors P Spécificité : 96 %

Tableau I: Principales études ayant utilisé U'lA pour la détection du kératocéne (suite).

Avec l’apparition des premiers cas
d’ectasie post-Lasik, il est devenu de
plus en plus important de détecter les
formes précoces de KC afin de contre-
indiquer une chirurgie photoablative
par Lasik [2]. Les études des années 2000
se sont attelées a cette tdche (détection
des FFKC) avec des résultats probants,
en utilisant différents algorithmes
d’TA [3,6,12-19].

L’augmentation de la puissance de
calculs des ordinateurs, la disponibilité
d’une quantité importante de données
(big data) et le développement expo-
nentiel de I’apprentissage profond a
récemment permis 1’utilisation des
réseaux de neurones convolutifs pour
I’analyse des données topographiques
brutes (raw data) et méme ’analyse des
images topographiques avec des résul-
tats trés précis [22, 24-29]. Au vu de ces
résultats, il ne fait nul doute que I'IA va
continuer a jouer unrdle de plus en plus
important dans I’amélioration de nos
outils diagnostiques et plus précisément
dans la détection des FFKC. La constitu-
tion d’une base de données importante
(big data) et “propre” d’un groupe de

FFKCreste sans doute la seule limitation
actuelle a la détection précise de ces cor-
nées par I’analyse d’image. Ce sera siire-
ment chose faite d’ici quelques années.
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