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Aujourd’hui, en medecme MA a déja
permis de faire des avar;@ees prodigieuses
dans de nombreux d@ﬁwames

. Lophtalmolog%e et particulierement le
dlagnostlc\\@%s pathologles rétiniennes,
represenet% un champ propice au
devel@rﬁpement de I'lA, car essentiellement
basé® sur I'imagerie

* Le dépistage de la rétinopathie diabétique
est le premier domaine ou I'lA s’'impose |
comme un outil incontournable RS




Réseau régional de dépistage de |a Rétinopathie par Télemédecine OphDiaT®©

42 sites de dépistage

SITES DE DEPISTAGEa s
PRI%@NS

RESEAUXBSTABETE
SERVICES DE DJ@S‘ETOLOGIE

CENTRESFUNICIPAUX DE
o SANTE

CENTR@‘b EXAMEN DE SANTE *

Sites de dépistage
Les orthoptistes/infirmiéres
recueillent les informations
cliniques et prennent les
photographies du fond d’oeil

ORPANISATION depUIS 2004

2020: > 17 000 examens

Environ 120 examengparjour
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COMPTE-RENDU __ ¥ Les ophtalmologistes se
o ‘@Qg}\ connectent a tour de réle
et () . 4
e ._..__80\)‘_‘.(\ pour interpréter les

Q,{f’) photographies présentes

sur le serveur
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Dépistage de la RD en 2020 et au-dela : L@“éﬁciels d’IA pour le dépistage de la RD
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Développé grace aux données
c E OPHDIAT

Artificial Intelligence for Eye Care

‘ données o
IA dia%@&stique
©

ASSISTANCE HOPITAUX
PUBLIQUE DE PARIS @
‘\' . . . .
i industrialisation ‘ ODhtAI

‘ données /‘\&ﬁAqua“té
A ‘0‘\;\ I
Arwypies Y © CVOIUCARE
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Consortium existant depuis 2004
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L'IA fait elle aussi bien queT’oeiI humain pour dépister |la RD ?

(\\Q)

WS ST WS

EyeNuk (Eyeart) 91,7% 95,5%
@g &{‘Q"
Retmarker (Portugal) @9@@ 97,23% 70,35% ¢ Sy
& &e}\"’
Abramoff 2016 * Idx—D{@% 0,980 96,8 87@
& 2
00
Gulshan 2016 Zé’\‘&% 118 419 0,990-0,991 97,5-96,1 & 93,4-93,9
Google < 3\05‘0
Gargeia 2@f7 * 75137 0,97 94 @&60 98
09&6\\
Ting 2017 * 76370 0,936 90,5¢" 91,6
A
Quellec 2019* OphTAI 760 000 0,988 ‘Q) 87
5°§®
&

* Referable RD: > Moderate Non proliferative RD and / or ME
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0.9 S * Basedetest:
0.8 @ & L * Yeux de la base d’OPHDIAT Qéneﬁuant
' | .;\@*"”% d’une double lecture (9 734 ye\w(\)
0.7 _%&0 .......................................... .............. - i
j & * Base d’entrainement : @QQ
> 0.6 N &@@"’ ______________ T - ___________ - . Veux de |a base d @@HDIAT ———
5 05 [N S A S e B d’examens non inclyg® *dans la base de test
g 04 | \\}({QQ'Q‘ ) - B ] (275 236 yeUX) «o‘s@
03 _@L@f STV 4L ) 1 @ * Plus base de dQ&‘?nees Kaggle (88 704 yeux)
NN . e s N e Autotal: 3@3"940 yeux
' | ild DR or more (A, =0.920)
o1 | moderate DR or more EA§=0.986§ — * Performance az?es élevée pour toutes les classes,
L lsevgﬁgh?e?a?.:,;"gfg gﬁig:ggg — sauf pour & RD minime, oU le désaccord entre
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 les meggﬁms est éleve
1 — specificity ¥
50
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ection en ligne et augmente: X -+

&« G 8 my.ophtai.com/fr/ )

Vous n‘étes plus qu‘a quelques clics E il
d'accéder a notre systeme d’'lA de ophtai@ophtai.com
derniére génération pour la détection ’ - pass .

des maladies de I'ceil. Une seconde Une image Un dépistage

La technologie OphtAl vise a révolutionner le dépistage des maladies
oculaires et a aider a faire face au manque d'Ophtaimologues. C'est une
innovation de rupture dont I'ambition est d'optiriiiser l'organisation des
soins en Ophtalmologie.
‘&Q
as de compte?
&Q)
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evolucare Copyright (/2020 Evolucare Group - Mentions Légales - Politique de confidentialité Des commentaires ou suggestions? Contactez-nous Visitez OphtAl.com
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Peut on UtI/IS@T\\QCES logiciels d’IA ?

Le systéme autonome RetinaStation permet d'acquérir des images et de les éditer a partir d'un
seul appareil. L'ordinateur intégré fonctionne sous Windows, la visionneuse et I'application de
traitement des images sont préinstallées. Compatible DICOM et combinable avec Ies systémes
de DMP (Dossier Médical Partagé). &6\

Analyse IA
en temps réel

Le Retu(e%tatlon donne également

accgé%u logiciel ARDA* utilisant I'lA

3bur la rétinopathie diabétique (RD) et
' 1'cedéme maculaire diabétique (OMD).

R
< Les ima t | di
) ges sont analysées a distance

en temps réel et un rapport complet est
envoyé. Le rapport constitue un outil
précieux pour le dépistage, la gestion

> & , i ' . Transmission %rting . . .
B oo oo somnr DR R s doamemaion el rcnap
du glaucome et de la DMLA. ) diabétique.
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L*% ont un marquage CE....

Image haute résolution w

Inteligence Artificielle embarquée =
en option*

Sanotelk (ﬂ©



Multicenter, Head-to-Head, Real- @gg;;«f Leei v Venggiy/ A Performance _
World Validation Study of Seven ¢ s euin e .

Mlchael D. Gencarella," Harry Gee,” 100+

’b 56 TR T ERSR—" oo D—"
April Y. Maa,”™” Glenn C. Cockerham,”®
Automated Artificial Intelhgenc Qe s
Diabetic Retmopathy SCTGQHI@ Diabetes Care 2021 < »
=
Systems \@Q b
. v, @ 50
https://doi.org/10.2337/dc20-1877 izg compagnies sollicitées) o
g o
. 2 o
Performances variables selon Ies@aﬁgonthmes. Bonnes performances d’'OPHtAI 25
«O\
096 7 . 7 . . .
Les auteurs recommandent, ffes évaluations complémentaires de vraie vie 0
'(b"’\ ,,ov-eooo 6 SFTOOO Lo
CONCLUSIONS " & Se%sﬁvity u ;‘;r_ Specificity
The DR screening al%‘ ms showed significant performance differences. These
results argue for riggrous testing of all such algorithms on real-world data before Sen5|g3‘hte comprlse entre 50,98 et 85,90%
clinical 'mp'e"g"\"i\at'c’" SpgﬁflClte comprise entre 60,42 et 83,69%
©
B Sensitivity fo;v@{kderate DR or Worse C Sensitivity for Severe DR or Worse D @‘gensmwty for PDR
. NG
- . &
100 100 100393 b
.é@“ ~|
o - 75 \,50‘—' 75 j
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Multicenter, Head-to-Head, Realxs 5" taron .02 tyon . vanagars;

Cecilia S. Lee,™? Marian Blazes,”

World Validation Study of Seern Hoon C. Jung, ? Yewiin . Chee,’

Michael D. Gencarella,* Harry Gee,*

Automated Artificial Intelhgehce o Ve MoAatont 4 |
Diabetic Retinopathy Scr@émng

Systems <&
https://doi.org/10.2337/dc20-1877 @6,&00 Q}S\\Q"
oé &
A Performance (Atlanta + Seattie}.,@""’% B Performance (Atlanta) c Performance (Seattle) ‘ Q}\Q,@é\
100; ° 100 100 AN
95 ,\o‘)% 95 95 s
i =3 Algorithm A
_ . _ =3 Algorithm B
f_f- é § =3 Algorithm C
g = g g =3 Algorithm D
o a & mEm Algorithm E
251 Em Algorithm F
Em Algorithm G
O Sensitivity  Specificty NPV O Sensitivity  Specificity NPV ivity SpecHicity NPV
Metric Metric ® Metric

Y
2
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Performances différentes selon les caractéristiques de la base d’imagesﬁ’/aluée (prévalence de RD, qualité des images ...) ....

30
Des entrainements complémentaires sont nécessaires sur desqsgwgpulatlons plus hétérogenes (qualité des images, origine
géographique, pigmentation, différentes caméras ...)




RIADD OphtaMaine

test subset

ODIR
test subset

test subset

pastie ratz
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Towards population-independent, multi- dlse@Se detection in
fundus photographs &

Sarah Matta®?, Mathieu Lamard"

, Pierre-Henri Conze?* Alexancg@%e Guilcher?, Clement Lecat?, Romuald
Carette’, Fabien Basset®, Pascale Massm , Jean-Bernard Rott1er {\B\éatrlce Cochener2 7, and Gwenolé Quellec?
\\'0
1 ) \)0
; S
Single model S|ng|e mode| «O

(T/V same source) Joint model

(T/V different sogy‘%e)

<

A: mAUC=0.8799
B: mAUC=0.8341
C: mAUC=0.9338

D: mAUC=0.9164
E: mAUC=0.8680
F: mAUC=0.9169

G: mAUC=0.8803
H: mAUC=0.8284
I: mMAUC= 0.8865

ARVO2 &2 o

May 1 - 41 Denver, Colo.

Dataset Population Train/ Test
Validation (T/V)
OPHDIAT Diabetic 70101 7726 (Orps)
population (Orpv)
OphtaMaine General 83537 8583
population (M) (Mrese)
RIADD General 2560 B840
Population (Rrpw) (Rrest)
ODIR General 6300 T00 (Drpe)
Population (D)

<

Y

00

* Les performances des algb)‘rlthmes ne
sont bonnes que sur dés bases ayant
les mémes caractegﬁthues que la
base d’ entraln?\gﬁ%nt

* En revancb‘é sur des bases différentes
en term@ de prévalence de
pathzoelog|e de qualité d’images ...
Qngormances se dégradent

Il nest a ce jour pas possible d’utiliser
des algorithmes développés pour le
dépistage de la RD pour un dépistage
de pathologies oculaires en
population générale




MARQUAGE CE: AIDE A@”DIAGNOSTIC,
et non tri automathu@

- L'aide au dépistage, grac%oéune Intelligence Artificielle qui fonctionne avec tout type de rétinographe et qui indique :

Q
@
e al'opérateur, en temps @?el si la photo de rétine sera interprétable Opht
C E e au lecteur, en quelqg;es secondes : .
Artificial Intelligence fur Eye Care

e |le niveau de sqw’erlte de la Rétinopathie Diabétique
e |3 Iocallsatlgﬁ des lésions
e la condr}?te a tenir (degré d’'urgence)

. Iesdzﬁthologms associees

e
o\.éke niveau de confiance. K
|0 0
p QJQ.. \Q)&

0% Seuls ont un marquage FDA @é‘?@tri automatique:

(‘1/
Using a Deelﬁ’ Learning Algorithm and
Integrated Gradients Explanation to Assist - |dX- DR o
Grading for Diabetic Retinopathy - Eye ART

A\
&0

Rory Saymes, PﬁD AnltttrTuIy PﬁD Ehsan Rﬂ.fnmy MD Kary Bhaner, BS Dcmd Caog, BSJ Y
Naama Hmel{, MD,! Ji.mtfm Kmm PhD," Arunachalzm Nﬂrajmmm HLD Zahra Rastegar, MD, PRD,'
Derek Wu, BS, Shaun u, BS,” Scote Bar.f:r HD‘ f’huhmijei:ﬁ MD/7 Michael Shumski, MD, MSE“ %)
Jesse Smirfl MD‘ 7B Aplm B Sclu.:i MD? G'fq 5. Comado, PRD,’ Lily Pl:ng MD, PRI, <&
Dale E. We&stﬂ PhDy'-* (‘\Q,
\

» .
Conclusions: Deep learning algorithms can improve the accuracy of, and confidence in, DR diagnosis in an .
assisted read setting. They also may increase grading time, although these effects may be ameliorated with Ma rq uaB@ CE * peu eXIgea nt en terme de performa nces.....
experience. Ophthalmology 2018;m:1—13 © 2018 by the American Academy of Ophthalmology. This is an open 9

access article under the CC BY-NC-ND license (http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/). q/Q
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Artificial intelligence for teleophthﬁ‘imology-based diabetic
retinopathy screeningin a natlgzhal programme:
an economic analysis modeLng study Lancet Digital Health 2020

Yuchen Xie*, Quang D Nguyen*, Haslina Hamzah*, Gilbert léf% Valentma Bellemo, Dinesh V Gunasekeran, Michelle Y T Yip, Xin Qi Lee,

Wynne Hsu, Mong Li Lee, Colin S Tan, Hon Tym Wong, Ects@se L Lamoureux, Gavin S W Tant, Tien Y Wongf, Eric A Finkelsteint, Daniel SW Tingt N
)
& &
e o
A CB& C e
N\ N
Retinal images \)9& Retinal images Retinal images Q &
v © v
2X@° —
@ SIDRR P Conc;#ﬂsmn le plus
Srr:gg:sg > Prng- Deep Ie;ning system Deepléarning system eftbﬁa C e e n te r m e d e
AN
il I |
I | i 1 [ ] LoUt est le dépistage
Non-refera 250 Referable Non-referable Referable Non-referable Referable 09
o ; “ ; S semiautomatisé
Q <
Vv »| Grading by secondary »| Manual grading by c;\\‘%
No referral greders No referral secQgagplers (9&
\> 7 . . .
v  Refer v v Refer v . 9 (réduit les faux positifs)
Rescreen in 1year Referto eye centre Rescreen in 1 year Refer to eye centre Rescreen in 1year Refer to eye centre ‘0‘2:}9”
‘b-o\'o
&
A Grading humain B. Dépistage semi automatisé C Dep|stagQ\e€’ota|ement automatisé
77 S/pers/an 62$/pers/an 5° 66S/pers/an

(1/
Q!
(I/Q



Réseau régional de dépistage de la Rétinopathie par Télemédecine OphDiaT®©
ORGANISATiON : TRI AUTOMATIQUE
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Intelligence artificielle dédiee P

a 'ophtalmologie

Temps de Réponse

Rétinopathie
Diabétique

(

DMLA Glaucome
96.5% 92.5%
................................ &d@"
95.4% <> 87%
O@@f ......................
<3s ‘@J’ <3s

‘Q,Qg)
&
.o ) Y




Il'y a des limites : les patho/og?es associees

(\\QJ
> Med Image Anal. 2020 Apr;61:101660. doi: 10. 1016/16erd|a 2020.101660. Epub 2020 Jan 28.
6\

Automatic detection of rapé pathologles in fundus
photographs using fewa%hot learning

&
0
Gwenolé Quellec 1, Mathieu LamarQ; Pierre-Henri Conze 2, Pascale Massin 4, Béatrice
O
Cochener ° \}9&
&O
*@‘
JAMA. 2017 Dec 12; 318(22): 2211 Ozﬁzs PMCID: PMC5820739
Published online 2017 Dec 12. d@THO 1001/jama.2017.18152 PMID:; 29234807

Q_Q
Development an(LVahdatlon of a Deep Learning System for Diabetic Retinopathy and
Related Eye D}@ases Using Retinal Images From Multiethnic Populations With

Diabetes ‘19 (.;\@‘
S

= g 9
Development and Validation of Deep \0§°°
Learning Models for Screening Multiple o@é”
Abnormal Findings in Retinal Fundus Images o’

.Q)\}

Jaemin Som, MSe, " Joo Young Shin, MD, MSe,** Hoon Dong Kim, MD, MSe;" Kyu-Haan Jung, PhD. Ngx&essne de bases d’images bien caractérisées pour

Kvu Hyung Park, MD, PhD.* San Iuan'k MD MSc*
i : @thacune des pathologies et d’entrainement

complémentaire des algorithmes ...

)
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Etude en vraie vie popuI%t‘ion générale/ RNO Mautauban

é""&

* Rétrospective, monocentrique // 10g£°pat|ents
* RNO =6-50 ans sans pathologle @Q

* IA = 149 anomalies retrouvegs par I'lA, 7.2% des patients

&
Glaucome Retlnomthle diabétique | Drusen DMLA (Edeme maculaire ‘Q}\ee’e
Q’z’&
1%

4.3% 0.8% 0.6% 0.5% o
. . (\
Q:"O\(b 060§0
i &
2 @
Q@ ™
. Ophtalm@Ibglste &
0 aﬁomalle dans les clichés considérés « normaux » par I'l[A = Sensibilité {QOQ%
* 32 anomalies confirmées, 1.6% des patients /\O&b
_ Globale | Excavation pathologique | Drusen / DMLA | R: tmopathle diabétique
Spécificité  94.5% 96.1% 98.6% e 99%
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Algos entrainés&&sﬁr Rétinographies 45°

Clarus




* Ne tient pas compte ‘des données patient (age, type de diabéte, &
equilibre glycermﬁue et tensionnel, réequilibration glycemlque \\°®
récente, m|se9s°ous pompe, grossesse, chirurgie de |la cataracte .etc)

* Dans I@deplstage de la RD, la recommandation de suLvT est
perg@nnallsee par le lecteur &

& &



CONCLUSION,+*

<

o
|A: Outil intelligent et incontournable &

X
Les algorithmes de détection autgfnatique de la RD/IA ne sont pas égaux entre eux, et ne sont ‘
pas autonomes;)ils doivent poysfe moment étre utilisés sous supervision ophtalmologique (AIDE &*
AU DIAGNOSTIC 5

) ,;\(‘
\Z &

& %&a\e’
ST . D as <
Les performances des gfgorithmes sont variables en fonction des caractéristiques de la kefse
évaluée (en terme dgfprévalence de la RD, qualité des images ...) : des entrainements &
compléementaires s8nt nécessaires (qualité des images, origine géographique, plgm%geﬁatlon,
différentes camgsas ...) &

(7]

; 3
& Q
$ A
>

. 5 7 . 7 . 7 . ‘0% 7 .
Des entrajffements et des évaluations complémentaires sont nécessaires qléca‘”“nt au dépistage des
pathologies associées ...

<@ .
Les algorithmes actuels sont destinés uniquement au dépistage de f&' RD, et ne sont pas utilisables

pour le dépistage des pathologies oculaires en population génér(@té) en tri automatique

'0&\
&
. 7 o e . . \ K 4 . r4 . \ r4 . .
Les modalités d’utilisation de ces algorithmes et le modélehédico économique sont a définir,
mais ces algorithmes devront étre toujours utilisés dan%@% cadre d’un parcours de soins défini,

intégrant un ophtalmologiste



Dépistage de 'OM: M/ elix que ['ceil humain?

r Q ARTICLE Nature Communications 2020
| Retina | & OPEN
\0 - y .
Deep Learning Predicts OCT Measures ofOmeetlc Macular Predicting optical coherence tomography-derived
Thickening From Color Fundus Photog@“ﬂphs diabetic macular edema grades from fundus
Filippo Arcadu, Fethallah Benmansour Andreas Maunz 6}cﬁm Michon,” Zdenka Haskova,” phOtographS USlng deep |earn|ng b\
Dana McClintock,” Anthony P. Adamis,” Jeffrey R. Wllll.g'@and Marco P‘run{:attn:)1 E
! Pharma Research and Early Development (pRED), Roche Innovation, 5‘%‘” Basel, Basel, Switzedand Avinash V. Varadarajan'8, Pinal Bavishi"®, Paisan Ruamviboonsuk?%, Per@hﬂ\ Chotcomwongse?,
5{-cncntoch Inc., San Francisco, California, United States Subhashini Venugopalan® 3, Arunachalam Narayanaswamy3 Jorge (.‘\ ros?, Kuniyoshi Kanai®,
School of Pharmaceutical Sciences, University of Geneva, bwrt@'ld a 2
George Bresnick?, Mongkol Tadarati® 2, Sukhum Silpa-archaZ, Jlras&?f: Limwattanayingyong?2,
&\)9 Variya Nganthavee?, Joseph R. Ledsam(’, Pearse A. Keane® ’, @ﬁg S. Corrado’, Lily Peng"®* &
|IOVS 2019 @ Dale R. Webster® ' éo@
& %)
Q\ Pr@sed approach
‘B- B 06
Qg&‘ Presence of CSTICFT >=250 pm? &
"
RIDE/RISE Dataset & Presence of CST/CFT >=400 pm? &o“)@
&
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InceptionV3 sl : Subretinal : Intrarstinaity] *

2| funels fluid g fluid :

o on photo presence grade presence E

Transfer of "Knowledge" Q)& : ;

6& i Medeltraining input i

| S S G T Pl S e T | A s in Gt | (it e | g

I KagaleDR chalienge: " Y oY K T TEre

is it severe DR? 2 i i

| KaggleDR CFP dataset | ‘;\}(\ | Model training i

| i | Qg) L e B e e R N e s 4
PRI P T e @ T B e e e s
! LT e - I N !
| t r ﬂ LLBLLER L i:n e | & - Il 7 1
F " i -y ; P ® e Previously i| Subretinal | . pyE| ntraretinal i
! o NO ' © E 3 -unseen Model : fluid d' mds fluid !
| Inception-¥3 | (1‘)/ ] § fundus photo ! presence g :.r presence :
S : ’ :
Il : v ! Predictions !
ik E 4 O QY e



