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Résumé – Dans cette communication, nous considérons le problème difficile de la prédiction de l’évolution de l’état des tissus cérébraux
au cours d’un accident vasculaire cérébral ischémique sous la forme d’une classification binaire supervisée (sain ou lésion). Pour ce faire, nous
proposons une approche par classification bayésienne naïve basée voxel à partir des modalités d’imagerie de diffusion et de perfusion. L’influence
de l’échelle d’observation de chaque voxel et de la taille de l’ensemble d’entraînement est discuté.

Abstract – In this communication, we consider the open problem of the prediction of the fate of brain tissues during an ischemic stroke via a
supervised binary classification (healthy or infarcted). To do so, we propose a voxel-based naive Bayes classification approach based on diffusion
and perfusion imaging modalities. The influence of the observation scale of each voxel and the size of the training set is discussed.

1 Introduction

L’accident vasculaire cérébral (AVC) constitue la première
cause de handicap acquis et la troisième cause de décès dans
les pays industrialisés. La prédiction de l’évolution des lésions
observées en phase aigüe (lors de l’arrivée à l’hôpital, quelques
heures après le début des symptômes) est un challenge clinique.
Actuellement, cette question est abordée au moyen de l’image-
rie par résonance magnétique (IRM). Deux modalités sont prin-
cipalement utilisées : l’imagerie de diffusion (DWI) qui montre
l’étendue de l’oedème cytotoxique et l’imagerie dynamique de
perfusion (PWI) qui donne accès à l’état hémodynamique des
tissus. L’imagerie de diffusion est connue pour être l’imagerie
qui porte le potentiel prédictif le plus important pour détecter la
zone d’infarctus irréversible. Une question ouverte, comme en
témoigne l’organisation de data challenge sur le sujet, est l’ap-
port de l’imagerie de perfusion pour réaliser cette prédiction.
Plusieurs approches d’apprentissage statistique ont été tentées
incluant notamment des méthodes à base de machine learning
classique ou de réseaux de neurones [7]. La plupart traitent
les pixels indépendamment et n’incluent pas des éléments du
contexte local. L’intérêt d’une approche locale a été récemment
montrée dans [6] et par notre équipe dans [2]. Par rapport aux
résultats les plus proches de l’état de l’art [3], nous appliquons
pour la première fois le modèle bayésien naïf sur des images
de diffusion et de perfusion, connues pour être les plus perti-
nentes pour la prédiction de l’infarctus final [1], avec différents
voisinages alors que [3] se limitait à observer les voxels indé-

pendamment à partir d’IRM pondéré en T1.

2 Méthodes

2.1 Intégration et encodage des images

L’imagerie DWI donne une image 3D de la lésion initiale.
L’imagerie PWI produit une image dynamique (3D + temps), à
partir de laquelle nous extrayons, suite à une étape de déconvo-
lution, plusieurs cartes paramétriques 3D. Nous avons généré
cinq cartes parmis les plus communément utilisées : le flux cé-
rébral sanguin (CBF), le volume cérébral sanguin (CBV), le
temps de transit moyen (MTT), le temps au maximum (TMAX)
et le temps au pic (TTP). L’imagerie DWI et les 5 cartes hé-
modynamiques (CBF, CBV, MTT, TMAX, TTP) sont seuillées
pour ne travailler qu’avec des masques binaires respectivement
notés X1 et (X2, X3, X4, X5, X6). Ainsi, nous avons décrit
chaque patient grâce à ces 6 cartes 3D binaires de la phase
aigüe. L’IRM-FLAIR acquise 1 mois après l’admission du pa-
tient à l’hôpital rend compte de la lésion finale. Elle a été seg-
mentée manuellement par des experts pour en extraire une image
3D binaire de l’infarctus final noté Y .



2.2 Échelle d’observation optimale pour la pré-
diction de l’infarctus final

Nous proposons d’inclure des informations sur l’état des voxels
voisins des 6 cartes binaires de la phase aigüe, tout en conser-
vant un petit nombre de valeurs possibles. Ainsi chaque voxel
ne dépend plus seulement de sa propre valeur, mais aussi de la
valeur de son voisinage N ×N (en ignorant les voxels voisins
en dehors de la région du cerveau) avec N l’échelle d’obser-
vation. Chaque voxel de chaque carte étant initialement binaire
et donc encodé par deux valeurs, nous proposons désormais de
l’encoder par six valeurs comme décrit dans la Table 1.

TABLE 1 – Encodage en 6 valeurs pour les cartes binaires pre-
nant en compte, pour chaque voxel, l’état des voxels de son
voisinage N ×N .

Valeur Voxel central
supérieur au seuil

% de voxels voisins
supérieur au seuil

0 non [0,25]
1 non ]25,75[
2 non [75,100]
3 oui [0,25]
4 oui ]25,75[
5 oui [75,100]

2.3 Classification bayésienne naïve
La prédiction de l’infarctus final est vu comme un problème

de classification binaire où, sur la base de 6 cartes binaires de
la phase aigüe, chaque voxel appartient à une des deux classes
suivantes : sain ou lésion.

Nous avons fait le choix d’un classifieur bayésien naïf, dont
le modèle sous-jacent estime les probabilités conditionnelles
qu’une observation appartienne à une classe donnée compte
tenu des valeurs de variables caractéristiques supposées indé-
pendantes entre elles. Dans notre travail, une observation cor-
respond à un voxel qui peut appartenir à 2 classes distinctes.
Les variables caractéristiques correspondent aux 6 cartes bi-
naires et sont supposées statistiquement indépendantes. Ainsi,
la probabilité a posteriori qu’un voxel Y appartienne à la classe
k étant donné n variables caractéristiques X1, X2, ...Xn peut
être modélisée selon le théorème de Bayes :

P (Y = k|X1, X2, ..., Xn) =
P (Y = k)

∏n
i=1 P (Xi|Y = k)

P (X1, X2, ..., Xn)
(1)

où P (Y = k) est la probabilité a priori que Y soit de classe k,
P (X1, ..., Xn|Y = k) est la vraisemblance, et P (X1, ..., Xn)
est l’évidence qui correspond à une constante (avec n = 6 et
k ∈ {0, 1}). Les probabilités a priori sont estimées à partir
d’un ensemble de voxels d’entraînement, où P (Y = k) corres-
pond au ratio du nombre de voxels observés de classe k sur le
nombre de voxels observés au total. Nous présupposons éga-
lement la loi suivie par chacune des variables caractéristiques

X1, X2, ..., Xn :
— en encodant les 6 cartes X1, X2, ..., X6 comme des images

binaires (N = 0), on fait l’hypothèse qu’elles suivent
une loi de Bernoulli multivariée (qui corresspond à un
produit de lois de Bernoulli univariées)

— en encodant les 6 cartes X1, X2, ..., X6 comme des images
multi-labels (N > 0, i.e. chaque voxel peut prendre 6 va-
leurs possibles : {0,1,2,3,4,5}), on fait l’hypothèse qu’elles
suivent une loi multinomiale.

Les paramètres des lois de probabilité présupposées sont calcu-
lés sur la base de l’ensemble de voxels d’entraînement. À partir
du modèle probabiliste décrit, le classifieur bayésien naïf peut
être modélisé par une fonction CBN qui classe les voxels par
maximum a posteriori selon la règle de décision

CBN (k, x1, ..., xn) = argmax
k∈{0,1}

P (Y = k)

n∏
i=1

P (Xi = xi|Y = k)

(2)
où x1, x2, ..., xn sont les valeurs prises par les variables carac-
téristiques X1, X2, ..., Xn d’un voxel à classer.

2.4 Évaluation des performances de classifica-
tion

Le degré de similarité spatiale entre la lésion prédite par le
modèle bayésien et la lésion apparente sur l’imagerie FLAIR
(vérité terrain) a été quantifié à l’aide du score Dice (DSC),
calculé selon

DSC =
2V P

2V P + FN + FP
(3)

où TP correspond aux voxels vrais positifs, FN aux voxels
faux négatifs et FP aux voxels faux positifs. Les performances
de classification ont été étudiées pour plusieurs combinaisons
de patients possibles : nous avons considéré i patients d’ap-
prentissage parmi un total de 9 patients, pour (9 − i) patients
test (i ∈ {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8}).

3 Matériel
Nous avons utilisé des données cliniques du projet européen

I-KNOW [4]. Tous les patients présentaient un AVC de la cir-
culation antérieure. À l’admission à l’hôpital, des images PWI
et DWI ont été réalisées sur chaque patient. Une imagerie de
suivi FLAIR a été également réalisée un mois après l’admis-
sion. Pour cette étude pilote, nous avons sélectionné un nombre
restreint de 9 patients admis à l’hôpital dans les 3 heures sui-
vant l’apparition des premiers symptômes. Les artefact de mou-
vement des images PWI ont été corrigés. Ces mêmes images
PWI ont également été déconvoluées par décomposition sin-
gulière circulaire afin d’obtenir les cartes paramétriques hémo-
dynamiques. Ces cartes ont ensuite été normalisées en définis-
sant manuellement une région de référence. Enfin, les images
DWI et PWI ont été recalées sur le FLAIR par déformation
rigide pour chacun des patients. Les masques binaires de la lé-
sion finale à partir de l’imagerie FLAIR (Y ) et de l’oedème



cytotoxique à partir de l’image DWI (X1) ont été segmentés
manuellement par des experts. Les masques binaires issus des
cartes hémodynamiques (X2,X3,X4,X5,X6) ont été obtenus
par seuillage. Le seuil a été défini comme la valeur associée
au point le plus proche du point idéal (1,1) de la courbe ROC
au regard de la lésion finale (FLAIR). La courbe ROC a été cal-
culée à partir de voxels d’une région d’intérêt, avec un ratio de
voxels sains et de voxels infarctés de 0.5.

4 Résultats

4.1 Information prédictive des modalités d’ima-
gerie d’apprentissage

Nous avons représenté la vraisemblance de chacune des cartes
binaires sur la Fig. 1. Toutes les cartes semblent contribuer à
la prédiction de l’infarctus final, en présentant des probabili-
tés supérieures à 0.2. Cependant les images DWI, CBF et CBV
semblent les plus prédictives en présentant des probabilités res-
pectives de 0.59, 0.65 et 0.54. Ces propriétés prédictives sont
en accord avec la littérature. Ces probabilités de vraisemblance
semblent dépendantes du choix des patients dans l’ensemble
d’apprentissage. Cependant quelle que soit la combinaison de
patients, la tendance reste la même.

FIGURE 1 – Vraisemblances des 6 cartes binaires pour la classe
lésion, pour toutes les combinaisons de patients possibles dans
l’ensemble d’apprentissage.

4.2 Impact du choix des patients dans l’appren-
tissage

Nous avons comparé les performances de classification du
modèle bayésien naïf selon différentes combinaisons de pa-
tients dans l’ensemble d’apprentissage. La Fig. 2 présente les
statistiques descriptives du DSC de la classe "lésion", pour un
voisinage N = 0. Il apparaît qu’en augmentant le nombre de
patients dans l’ensemble d’apprentissage, le DSC moyen va-
rie peu : le DSC moyen est représenté par un trait horizontal
noir sur chaque distribution violette de la Fig 2 et a une valeur

moyenne stabilisée à 0.6. Les résultats de classification appa-
raissent plutôt cohérents : les voxels classés comme "lésion" se
situent bien au niveau de lésion finale, avec quelques erreurs
près des ventricules comme le montre la Fig. 3 pour un patient
testé. En revanche, tous les patients testés ne sont pas tous aussi
bien classés. La Fig. 2 représente les résultats de DSC pour
toutes les combinaisons de patients d’apprentissage possibles
par un trait horizontal vert. Lorsqu’on apprend sur 8 patients et
qu’on teste individuellement un 9ème patient, les résultats de
DSC varie entre 0.32 et 0.74. Ceci nous indique que tous les
patients testés ne présentent pas tous la même évolution de lé-
sion, et que le modèle parvient à prédire la majorité des patients
mais certains restent difficiles à prédire.

FIGURE 2 – DSC de la classe "lésion" en fonction du nombre
de patients dans l’ensemble d’apprentissage, pour N = 0. Les
lignes vertes correspondent à un résultat DSC d’apprentissage
individuel, tandis que les aires violettes représentent la distri-
bution DSC pour plusieurs combinaisons de patients. Toutes
les combinaisons possibles de patients sont représentées.

FIGURE 3 – Résultats du modèle bayésien naïf pour une coupe
d’un patient testé. Deux cartes hémodynamiques Xi (DWI et
CBF) des six utilisées pour l’apprentissage ainsi que l’image-
rie FLAIR final Y sont représentées binarisées. En rose sont
représentés les voxels considérés "sain" et en violet les voxels
considérés "lésion".

4.3 Échelle d’observation optimale pour la pré-
diction de l’infarctus final

La Table 2 présente l’évolution du DSC moyen des diffé-
rentes combinaisons de patients en fonction de l’échelle d’ob-



servation N de l’environnement local de chaque voxel. On constate
que plus l’échelle est grande, meilleures sont les performances
de classsification. Cependant l’augmentation semble atteindre
un pallier à mesure que l’échelle est grande : le DSC de la
lésion augmente de 0.7 entre un voisinage 0 et un voisinage
1, tandis qu’il augmente moins de 0.1 au delà d’un voisinage
3. Le DSC des voxels sains présente la même tendance bien
que l’augmentation soit plus modérée. L’échelle d’observation
N = 3 semble ici optimale.

TABLE 2 – Coefficient de similarité DSC des tissus infarctés
et des tissus sains en fonction de l’échelle d’observation N de
chaque voxel. Les mesures sont moyennées sur toutes les com-
binaisons de patients possibles (moyenne ± écart-type).

N DSC lésion DSC sain
0 0.606 ± 0.0564 0.938 ± 0.0187
1 0.666 ± 0.0435 0.948 ± 0.0111
2 0.680 ± 0.0436 0.952 ± 0.0108
3 0.693 ± 0.0432 0.954 ± 0.0104
4 0.701 ± 0.0427 0.956 ± 0.0102
5 0.710 ± 0.0422 0.957 ± 0.0100
6 0.715 ± 0.0420 0.958 ± 0.00997
7 0.718 ± 0.0414 0.959 ± 0.00991

5 Discussion
Le classifieur naïf bayésien présente un nombre de para-

mètres NP particulièrement faible, estimé par

NP = (k − 1) + nrk , (4)

avec k le nombre de classes de la variable Y , n le nombre de
variables caractéristiques Xi et r le nombre de valeurs pos-
sibles qu’elles prennent. Dans notre étude, le modèle présente
donc 13 paramètres en encodant de façon binaire les voxels des
différentes cartes, ou 73 paramètres en encodant les voxels des
différentes cartes avec 6 valeurs différentes. Le faible nombre
de paramètres permet d’apprendre à partir d’un nombre relati-
vement faible d’observations, comme nous avons pu le consta-
ter dans nos résultats. Cette particularité du modèle bayésien
naïf est d’autant plus intéressante dans le domaine de l’image-
rie médicale où le nombre de données reste souvent le facteur
limitant des analyses.Outre le faible nombre de paramètres, le
modèle bayésien naïf a l’avantage également d’être très peu
coûteux en temps de calcul : une fois les données pré-traitées,
la prédiction pour une combinaison de patients donnée est de
l’ordre de la seconde. Ces propriétés présentent des avantages
considérables au regard des réseaux de neurones convolution-
nels largement utilisés dans la littérature pour ce type de pro-
blème [5]. Dans nos résultats, nous avons pu observer l’im-
portance de considérer chaque voxel avec son environnement
local : les performances de classification augmentent à mesure
qu’on considère un voisinage de plus en plus étendu. Cepen-
dant, il faut souligner que nous avons travaillé avec des pa-
tients présentant des lésions volumineuses et compactes (en

moyenne : 579 voxel2, soit le double du volume moyen de la
cohorte). L’environnement local optimal que nous avons identi-
fié s’avère donc spécifique à des patients présentant de grosses
lésions. En intégrant des patients avec des lésions plus petites
ou plus éclatées, l’environnement local optimal serait sûrement
plus faible, au risque de sous-estimer l’infarctus final.

6 Conclusion
Le modèle bayésien naïf semble adapté pour modéliser l’évo-

lution de l’AVC ischmémique à partir de la perfusion et de la
diffusion. Les modèles bayésiens ont l’avantage de présenter
peu de paramètres, et nous ont permis d’obtenir de bonnes per-
formances de classification malgré un faible nombre de patients
dans l’apprentissage. Ces performances semblent améliorées
en encodant chaque voxel selon son voisinage local.
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