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Laboratoire IBISC (Université Evry Paris-Saclay) :
Les recherches conduites au sein du laboratoire IBISC traitent de la modélisation, la
conception, la simulation et la validation des systèmes complexes, qu'ils soient
vivants ou artificiels. Le laboratoire est organisé en 4 équipes (AROBAS, COSMO,
IRA2, SIMOB) permettant de définir 2 axes de recherche transverses : STIC & Vivant
(biologie computationnelle, bio-informatique, assistance à la personne, signal et
image pour le biomédical) et STIC & Smart System (systèmes autonomes et
intelligents, systèmes ouverts et sûrs). IBISC possède non seulement des
plateformes référencées et soutenues par Genopole : EVR@ (Environnements
Virtuels et de Réalité Augmentée) et la plateforme logicielle de bioinformatique
EvryRNA mais aussi des plateformes diverses en lien avec les systèmes intelligents :
véhicules 2 roues, drones, robots.

Détail de l'offre (poste, mission, profil) :

Partenaires

IBISC, Centre Hospitalier Sud-Francilien, Johns Hopkins University
Durée : 5–6 mois
Période : Février à Août 2026
Gratification : ~670 € / mois

 

Sujet

Développer une approche de fusion multimodale intégrant l’incertitude pour la
segmentation du thrombus et des lésions ischémiques sur IRM dans l’AVC
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ischémique aigu. Le projet exploite les séquences SWAN/PHASE, DWI/ADC et TOF-
MRA afin de synthétiser des informations pertinentes pour l’hypoperfusion et
d’améliorer l’aide à la décision clinique [1–5].

 

Problématique

L’AVC constitue la première cause de handicap acquis chez l’adulte et la deuxième
cause de mortalité dans le monde [6]. Dans l’AVC ischémique, un thrombus obstrue
une artère cérébrale, privant en oxygène les tissus en aval.
Le choix du traitement (thrombectomie ou thrombolyse) nécessite une localisation
précise du caillot et une estimation fiable de la zone ischémique à partir d’IRM
multimodales en phase hyperaiguë [1–5].

Cependant, la variabilité des signaux, les redondances partielles entre modalités et
les zones à faible contraste / fort bruit créent des incertitudes de segmentation
limitant la précision clinique [7–9]. Les approches récentes par attention intermodale
montrent un bon taux de détection du thrombus (≈0,97) mais un score de Dice
d’environ 0,65 — soulignant la nécessité d’intégrer explicitement l’incertitude dans
la fusion multimodale.

 

Objectifs du stage

Concevoir et implémenter un système de segmentation multimodal sensibilisé à
l’incertitude, afin d’améliorer la segmentation du thrombus et des zones
ischémiques.

1. Génération de cartes d’incertitude

Calcul de cartes voxel-par-voxel (entropie, variance bayésienne) pour identifier les
zones à forte incertitude (ex. frontières du thrombus) :
[
U_{\text{entropy}}(x) = -\sum_c p_c(x) \log p_c(x)
]
Utilisation d’outils de deep learning bayésien pour une incertitude calibrée [7–9].



2. Fusion attentive guidée par l’incertitude

Injection des cartes d’incertitude comme masques d’attention afin de renforcer la
fusion intermodale dans les zones ambiguës, pour que les modalités secondaires
apportent des preuves complémentaires. Compatible avec des architectures
biomédicales modernes (U-Net, etc.) [10].

3. Régularisation diffusion locale (“focused blurring”)

Application d’un flou gaussien pondéré par l’incertitude locale et entraînement d’un
modèle de diffusion sur ces images floutées pour améliorer l’apprentissage
contextuel autour du thrombus :
[
I_{\text{blurred}}(x) = (I * G_{\sigma(x)})(x), \quad \sigma(x) \propto U(x)
]
En utilisant les modèles de diffusion de bruit récents [11].

4. Backbones & estimateurs

U-Net 3D
Réseaux à attention intermodale
Modèles de diffusion
Estimation de l’incertitude : MC-dropout, ensembles profonds, apprentissage
bayésien [7–9]
Mesures d’information intermodale : information mutuelle
[
I(M_1; M_2)=H(M_1)+H(M_2)-H(M_1,M_2)
]
et PID pour analyser redondance, complémentarité et synergie [12,13].

5. Comparaison expérimentale

Comparer « focused blur » vs. flou uniforme global ; évaluer Dice, sensibilité et
précision clinique, en tenant compte des caractéristiques spécifiques des modalités
SWI/PHASE, DWI/ADC et TOF-MRA [1–5].

Applications & Impact Attendu



Données & environnement

IRM multimodales de patients AVC (SWAN/PHASE, DWI/ADC, TOF-MRA).
Expérimentations sur CHSF, MATAR, et ISLES2022.
Environnement : PyTorch/Python, RTX 3090, collaboration CHSF–IBISC.

 

Impact clinique

Une meilleure segmentation du thrombus et des zones ischémiques permettra :

une estimation plus fiable du mismatch pénumbral,
une meilleure stratification pour la reperfusion lorsque l’horaire de début est
incertain,
une amélioration de la prédiction du bénéfice thérapeutique.

 

Livrables

Prototype d’un modèle multimodal guidé par l’incertitude
Analyse quantitative liant incertitude et information mutuelle
Visualisation des zones cliniquement ambiguës
Manuscrit cible : IEEE TMI ou Frontiers in Neuroinformatics

 

Résultats attendus

Prototype complet du modèle
Analyse quantitative (incertitude ↔ information mutuelle)
Visualisation avancée des zones d’incertitude
Préparation d’un article scientifique

Profil recherché

Nous recherchons des candidat·es motivé·es :



1. issu·es de formations en maths, physique, informatique ou école d’ingénieurs
2. possédant une base solide en algèbre linéaire, analyse, probabilités,

statistiques, machine learning et deep learning
3. ayant de bonnes compétences en programmation scientifique (idéalement

Python)

Connaître l’imagerie médicale (notamment IRM) est un plus mais pas obligatoire.
Des bases en optimisation sont également appréciées.

Informations pratiques

Le/la stagiaire sera principalement accueilli·e à l’UFR Sciences et Technologies (40
rue du Pelvoux, proche centre-ville).
Des périodes pourront également se dérouler à l’hôpital de Corbeil.
Gratification mensuelle : environ 670 €.

 

Candidature

Envoyer :

lettre de motivation
CV
relevés de notes depuis la L1

à : Vincent Vigneron / Hichem Maaref

Ce que nous offrons

Travail concret avec les technologies IA les plus récentes en imagerie médicale
Application à un problème de santé publique à fort impact
Encadrement rapproché par des chercheurs d’IBISC
Possibilité de co-signer des publications et de présenter en conférence
Perspectives de poursuite en thèse
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