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Résumé

L’imagerie fonctionnelle par Tomographie d’Emission de Positons (TEP) multi-traceurs
pourrait avoir un role essentiel dans le traitement du cancer par radiothérapie externe. Les
images TEP aux traceurs *Fluoro-Déoxy-Glucose (**FDG), ¥ F-Fluoro-L Thymidine (!*FLT)
et ¥Fluoro-Misonidazole (18FMiso) sont respectivement témoins du métabolisme glucidique,
de la prolifération cellulaire et de I’hypoxie (manque d’oxygénation des cellules). L’utilisation
conjointe de ces trois traceurs pourrait permettre de définir des sous-volumes donnant lieu & un
traitement particulier. A cet effet, il est impératif de mettre & la disposition du corps médical
un outil de segmentation et de fusion de ces images.

Les images TEP ont pour caractéristique d’étre tres bruitées et d’avoir une faible résolution
spatiale. Ces imperfections ont pour conséquence respective d’induire la présence d’informations
incertaines et imprécises dans les images. Notre contribution réside dans la proposition d’une
méthode, nommée EVEII pour FEvidential Vozel-based Estimation of Imperfect Information,
basée sur la théorie des fonctions de croyance, offrant une segmentation fiable et précise dans
le contexte d’images imparfaites. Elle réside également dans la proposition d’une méthode de
fusion d’images TEP multi-traceur.

L’étude d’EVEII sur des images simulées a révélé qu’elle est la mieux adaptée comparée a
d’autres méthodes basées sur la théorie des fonctions de croyance, en donnant un taux de bonne
reconnaissance des pixels de preés de 100 % lorsque le rapport signal-sur-bruit dépasse 2, 5.

Sur les fantomes TEP physiques, simulant les caractéristiques des images TEP au *FDG, &
la ®FLT et au '®FMiso, les résultats ont montré que notre méthode estime le mieux les volumes
des spheres a segmenter comparé a des méthodes de la littérature proposées a cet effet. Sur
les deux fantomes faiblement et fortement bruités respectivement, les biais moyens d’erreur
d’estimation des volumes sont seulement de -0,27 et 3,89 mL, témoignant de sa pertinence a

visée de segmentation d’images TEP.

Enfin, notre méthode a été appliquée a la segmentation d’images TEP multi-traceurs chez
trois patients. Les résultats ont montré que notre méthode est adaptée a la fusion d’images
TEP multi-traceurs, offrant a cet effet un ensemble d’images paramétriques permettant de

différencier les différents tissus biologiques.

Mots clés : Incertitude, Imprécision, Fusion d’informations, Fonctions de croyance, Traite-

ment d’images, Segmentation, TEP, Dose painting, FDG, FLT, FMISO.






Abstract

Multi-tracer Positron Emission Tomography (PET) functional imaging could have a pro-
minent effect for the treatment of cancer by radiotherapy. PET images using '®Fluoro-Deoxy-
Glucose (¥FDG), ¥F-Fluoro-L Thymidine (‘*FLT) and ®Fluoro-Misonidazole (**FMiso) tra-
cers are respectively indicators of glucose cell consumption, cell proliferation and hypoxia (cell
lack of oxygen). The joint use of these three tracers could helps us to define sub-volumes lea-
ding to an adequate treatment. For this purpose, it is imperative to provide a medical tool of
segmentation and fusion of these images.

PET images have the characteristic of being very noisy and having a low spatial resolution.
These imperfections result in the presence of uncertain and imprecise information in the images
respectively. Our contribution consists in proposing a method, called EVEII for Fvidential
Vozxel-based Estimation of Imperfect Information, based on belief function theory, for providing
a reliable and accurate segmentation in the context of imperfect images. It also lies in proposing
a method for the fusion of multi-tracer PET images.

The study of EVEII on simulated images reveals that it is the best suited compared to
other methods based on belief function theory, giving a good recognition rate of almost 100 %
of pixels when the signal-to-noise ratio is greater than 2.5.

On PET physical phantoms, simulating the characteristics of '*FDG, '8FLT and *FMiso
PET images, the results show that our method gives the better estimation of sphere volumes
to segment compared to methods of the literature proposed for this purpose. On both lowly
and highly noisy phantoms respectively, mean error bias of volume estimation are only of -0.27
and 3.89 mL, demonstrating its suitability for PET image segmentation task.

Finally, our method is applied to the segmentation of multi-tracer PET images for three
patients. The results show that our method is well suited for the fusion of multi-tracer PET
images, giving for this purpose a set of parametric images for differentiating the different
biological tissues.

Keywords : Uncertainty, Imprecision, Information fusion, Belief Function, Image processing,

Segmentation, Dose painting, PET, FDG, FLT, FMISO.
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Introduction

L’imagerie médicale permet de représenter le corps humain a des fins de diagnostic ou de
thérapie. On distingue deux types d’imagerie, I'imagerie anatomique et I'imagerie fonctionnelle.
Dans le cadre du traitement du cancer par radiothérapie externe, I'imagerie anatomique par
TomoDensitoMétrie (TDM), utilisée pour la délimitation du volume cible a irradier (Gross
Tumor Volume : GTV), est 'outil de prédilection pour la planification du traitement. Depuis
une dizaine d’année, I'imagerie fonctionnelle par Tomographie d’Emission de Positons (TEP)
au radiotraceur ¥ Fluoro-Déoxy-Glucose (18FDG) est utilisée conjointement & 1'imagerie TDM.
Elle est témoin du métabolisme glucidique des cellules, qui, du fait de son accroissement dans
les tissus tumoraux par rapport aux tissus sains, offre une meilleure localisation tumorale qu’en
utilisant la TDM seule [Fox et al., 2005]. La notion de Biological Target Volume (BTV) [Ling
et al., 2000] a été proposée dans le but de définir plusieurs sous-volumes du GTV en tirant
partie de 'imagerie fonctionnelle. Cette information permet de moduler la délivrance de la dose
d’irradiation dans le GTV, en identifiant les zones métaboliquement actives. Cette stratégie

thérapeutique est nommée Dose Painting [Hall, 2005].

L’émergence de nouveaux radiotraceurs en imagerie TEP devrait jouer un roéle essentiel
dans le traitement des tumeurs [Lecchi et al., 2008]. Les radiotraceurs ®F-Fluoro-L, Thymi-
dine (!8FLT) et ®Fluoro-Misonidazole (*¥FMiso) sont notamment témoins de la prolifération
cellulaire et de I’hypoxie ! respectivement. Leur utilisation pourrait permettre de définir deux
sous-volumes tumoraux et donc d’envisager un traitement par radiothérapie avec potentielle-
ment une escalade de dose des sous-volumes hypoxiques et une augmentation de la fréquence
des séances d’irradiation des sous-volumes hyper-prolifératifs. Dans ce contexte, I'un des prin-
cipaux enjeux médicaux porte sur I'amélioration du contréle loco-régional des tumeurs, avec
un traitement par radiothérapie externe incluant la définition de BTV issus d’images TEP
multi-traceurs et une stratégie de Dose Painting. Pour y parvenir, la mise a disposition d’une
méthode de segmentation des BTV fiable et précise, ainsi que d’un outil de fusion de ces BTV
sont nécessaires.

La segmentation est une tache visant & décomposer une image en différentes régions dis-
tinctes. En imagerie TEP, la région que ’on cherche a segmenter est celle présentant une forte

fixation du traceur. La méthode la plus naive et la plus communément employée en routine

1. Manque d’oxygénation des cellules entrainant leur radiorésistance.
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18 Introduction

clinique repose sur la délinéation manuelle des hyper-fixations. Cette méthode n’offre pas un
résultat reproductible, et n’est, de ce fait, ni fiable ni précise. Il y a ainsi un intérét majeur
a développer des méthodes automatiques. De nombreuses méthodes ont été proposées dans la
littérature pour répondre aux problemes de segmentation de ces images. Du fait de la présence
de bruit important et de la faible résolution spatiale des imageurs TEP, la segmentation de ces
images est délicate. Par ailleurs, compte tenu des imperfections contenues dans les images, il

n’existe pas actuellement de consensus sur la meilleure méthode.

D’un point de vue médical, les images TEP au '®FDG, & la 8FLT et au "®FMiso sont
complémentaires. Leur fusion a donc un intérét majeur. Deux méthodes de fusion ont été
proposée dans [David et al., 2009, 2011] pour la fusion d’images TEP. Seulement, les méthodes
sont testées sur des images simulées bien contrastées. De plus, dans [David et al., 2011], la
méthode est appliquée sur des images TEP au '8 FDG acquises avant et pendant radiothérapie
dans le but d’évaluer la réponse au traitement. Cela ne permet pas de prendre en compte le
fait que les images issues de traceurs autre que le 'SFDG soient plus faiblement contrastées et
présentent un bruit plus important. A notre connaissance, aucune méthode n’a été appliquée &
la fusion d’informations a partir d’images TEP multi-traceurs. En outre, les méthodes proposées
pour la fusion d’images médicales autres que la TEP sont nombreuses. Parmi elles, on trouve
des méthodes qui se basent sur la théorie des possibilités [Zadeh, 1978; Dubois et Prade, 1987]
ou des fonctions de croyance [Dempster, 1967; Shafer, 1976]. Ces théories ont ’avantage, dans
un premier temps, de permettre de modéliser les incertitudes et les imprécisions respectivement
inhérentes au bruit dans les images et a la faible résolution spatiale des images, et d’autre part
de fournir des outils de fusion d’informations.

Dans ce contexte, I’objectif de notre travail a été de proposer une méthode de segmentation
des hyper-fixations en imagerie TEP au '8 FDG, & la ¥ FLT et au '*FMiso, ainsi qu’une méthode
de fusion de ces images. A cet effet, nous nous sommes orientés vers la théorie des fonctions de

croyance, aujourd’hui de plus en plus utilisée. Notre manuscrit se décompose en six chapitres.

Dans le premier chapitre, nous présentons la place de I'imagerie TEP dans le traitement
par radiothérapie. Nous présentons en particulier comment les images sont acquises et ’origine
des imperfections dont elles sont entachées. En outre, nous présentons leur intérét a visée de

radiothérapie externe.

Dans le deuxiéme chapitre, nous présentons un état de 'art des méthodes de segmentation
des hyper-fixations en imagerie TEP. L’étude porte principalement sur le traceur *FDG, dont
le nombre de méthodes proposées est le plus conséquent dans la littérature, et dans une moindre

mesure aux traceurs "°FLT et '®FMiso. Afin de conclure sur les performances des méthodes,



sept d’entre elles sont évaluées sur des images TEP au '®FDG. Trois de ces méthodes sont
retenues pour la suite de nos travaux.

Au troisieéme chapitre, nous présentons une étude bibliographique des méthodes de fusion en
imagerie médicale. Cette étude se focalise principalement sur les méthodes basées sur la théorie
des possibilités, mais également sur celles basées sur la théorie des fonctions de croyance.

Le quatrieme chapitre est dédié a 1’étude de la théorie des fonctions de croyance sur laquelle
se base notre méthode. Nous y présentons en particulier les différents concepts de la théorie,
ainsi que différentes méthodes de modélisation des croyances que I'on rencontre dans la litté-
rature. Ce chapitre est associé a une annexe illustrant le comportement des opérateurs de la
théorie.

Le cinquiéme chapitre est consacré a la description de notre méthode. Il est scindé en deux
parties. La premieére décrit notre méthode de segmentation des BTV pour chaque image TEP
mono-traceur. La seconde décrit notre méthode de segmentation multi-traceur. Nous ’avons
appelée EVEIL, pour Evidential Voxel-based Estimation of Imperfect Information.

Enfin, le sixiéme chapitre est une évaluation de notre méthode. Trois parties le composent.
La premiere est une évaluation de notre méthode de segmentation sur des images simulées.
La deuxieme est une évaluation sur des images TEP mono-traceurs. La troisiéme est une
application de notre méthode de segmentation et de fusion sur des images de patients pour

illustrer son intérét a visée de radiothérapie externe.
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Place de I'imagerie TEP dans le

traitement par radiothérapie
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1.1 Principe de 'imagerie TEP/TDM

1.1.1 Imagerie médicale multimodale
1.1.1.1 Généralités

1.1.1.1.1 Imagerie numérique 3D
Définition
L’image numérique 3D correspond a une matrice en trois dimensions composée de données

binaires. A la différence de I'imagerie numérique 2D permettant la représentation d’une surface,

I’imagerie 3D permet la représentation d’un volume.

On nomme les points d’une image 2D des pixels (picture elements). Lorsque I'image compte

trois dimensions, les points sont appelés voxels (volume elements). Ce sont des pavés possé-
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dant tous une méme largeur, une méme hauteur et une méme profondeur. La visualisation
d’une image 3D est réalisée par décomposition en une série d’images 2D, suivant une des trois
orientations possibles. Chacune de ces images correspond & une coupe dite, selon I'orientation
choisie, transverse, sagittale ou frontale, possédant une épaisseur correspondant respectivement
a la profondeur, la largeur ou la hauteur des voxels. Par empilement des coupes successives, le

volume est reconstruit.

Caractéristiques du systeme de détection et de I'image

Un systéme de détection, a l'origine de ’obtention d’une image 3D, possede des caractéris-
tiques influengant la qualité de I'information obtenue. Les principales caractéristiques sont la

résolution spatiale et le bruit.

La résolution spatiale définit la capacité d’un systeme de détection a séparer deux structures
voisines. On peut la représenter comme la largeur a mi-hauteur (FWHM pour Full Width at Half
Mazimum) de 'image d’un objet d’un millimetre de largeur. La FWHM est une représentation
de I’étalement spatial du signal autour du pic d’intensité représentant 1’objet (PSF pour Point
Spread Function). L’image résultante peut alors étre vue comme 1'objet convolué avec un filtre
gaussien de largeur a mi-hauteur la FWHM. Ainsi, une faible résolution spatiale d’un systeme
de détection induit un manque de précision a la frontiere des différentes régions de l'image,

empéchant la restitution des hautes fréquences.

La Figure 1.1 présente I'influence de la convolution d’une image 2D avec une gaussienne.

On peut observer sur 'image convoluée une perte de précision au niveau des contours.

A
i
g

4
L

(a) Image de synthése origi-  (b) Gaussienne FWHM =6 mm  (c) Image de synthese
nale convoluée

Figure 1.1 — Illustration de 'influence de la convolution 2D d’une image synthétique avec une

gaussienne. La taille des pixels sur les images (a) et (c) fait environ 4 x 4 mm?.

Soit Fiaz, la fréquence maximale que peut restituer le systéeme de détection. Le fait de
numériser le signal impose d’utiliser une fréquence d’échantillonnage F,, ou Fy = %, a étant

la plus grande dimension en mm du voxel. Pour restituer au mieux Fj,q;, Fe doit vérifier le
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théoréme de Nyquist-Shannon :
F. > 2F o (1.1)

La résolution spatiale et ’échantillonnage choisi a pour conséquence ce que ’on nomme

Effet de Volume Partiel (EVP). II correspond & une contamination des structures voisines.

Le bruit désigne les informations parasites qui viennent dégrader le signal. Ces informa-
tions parasites, enregistrées par le systéeme de détection, propagées voire amplifiées par la
reconstruction de I'image, se traduisent par une variation d’intensité des voxels au sein d’une

région homogene. L’information obtenue devient alors entachée d’incertitude.

1.1.1.1.2 Imagerie médicale 3D

Depuis les années 70, 'analyse in vivo du corps humain permet sa représentation en une
image a trois dimensions. Ce type d’images est représenté selon une série de coupes et permet de
visualiser, selon la modalité utilisée, I’anatomie ou le fonctionnement physiologique des tissus.
L’imagerie par TomoDensitoMétrie (TDM), par échographie et I'Imagerie par Résonance Ma-
gnétique (IRM) sont notamment des modalités permettant la visualisation de I'anatomie. On
peut, en outre, citer des modalités d’imagerie fonctionnelle telles que 'imagerie par Tomogra-
phie d’Emission de Positons (TEP), par Tomographie d’Emission Mono-Photonique (TEMP) et
I'Tmagerie par Résonance Magnétique fonctionnelle (IRMf). Tres diverses et complémentaires,

ces modalités sont utilisées en fonction de la pathologie que I’on souhaite mettre en évidence.

Les modalités auxquelles nous nous intéressons tout particulierement, dans le cadre de ce
travail, portant sur le traitement du cancer pulmonaire par radiothérapie externe sont I'imagerie
anatomique TDM et I'imagerie fonctionnelle TEP. Ces deux modalités ont plusieurs points en
commun. Elles sont basées sur une :

— Imagerie photonique : le signal enregistré correspond a des photons (X ou 7y) d’énergie
comprise entre 0 et 511 keV. Ces photons interagissent avec la matiere (tissus biologiques
et détecteurs) selon les mémes phénomenes physiques dont la probabilité de survenue
dépend de I’énergie des photons et de la densité du milieu traversé.

— Reconstruction tomographique des images : le signal acquis correspond a une série de
mesures réalisées tout autour du patient. Chaque image est appelée projection. Ensuite,
I’ensemble des projections sont reconstruites a ’aide d’un algorithme de reconstruction

tomographique afin d’obtenir un ensemble de coupes 2D formant un volume.
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Interaction des photons avec la matiéere

Compte tenu de ’énergie des photons mis en jeu en imagerie médicale, les deux principales
interactions des photons avec la matiere sont 1’effet photoélectrique et 1’effet Compton. Ces phé-
nomenes résultent de l'interaction du photon incident avec un électron du cortege électronique
d’un atome du milieu traversé.

Lors de l’effet photoélectrique, le photon incident transmet toute son énergie a 1'électron.
Il est totalement absorbé.

Lors de 'effet Compton, le photon incident transmet seulement une partie de 1’énergie a
I’électron. Il en résulte une diminution de son énergie et une modificaton de sa trajectoire, d’ou
également le nom de diffusion Compton donné a cet effet.

La proportion entre effet photoélectrique et effet Compton est fonction de I’énergie du
photon et du numéro atomique du milieu qu’il traverse comme présenté Figure 1.2. A basse
énergie, et lorsque la densité du milieu traversé est élevée, 'effet photoélectrique prédomine.
L’effet Compton, en revanche, prédomine lorsque la densité du milieu traversé est faible et que

I’énergie est intermédiaire.

100 T

Effet
photoélectrique
50 dominant

Production de
paire dominant

Effet
Compton
dominant

L L L
0,01 0,1 1 10 100

Figure 1.2 — Courbes représentant les dominances entre effet photoélectrique, effet Compton,
et production de paire en fonction de I’énergie du photon et du numéro atomique du milieu
qu’il traverse. Notons que la production de paire est un phénomene que ’on ne rencontre pas
en imagerie médicale étant donnée la faible énergie des photons émis.

Phénomeéne d’atténuation
La présence d’interactions entre les photons et la matiére provoque un phénomeéne dit
d’atténuation. Ce phénomene correspond a une diminution du nombre de photons.

Soit Ny la quantité de photons émis depuis une source. La quantité de photons N présente
a lissue de sa traversée dans un milieu d’épaisseur d (en cm) est donnée par la fonction

exponentielle :

N = Nyexp (- [Odu(x)dx) (1.2)
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ott p(x), exprimé en ecm ™!, est le coefficient d’atténuation linédique en = du milieu traversé. Ce
coefficient est fonction de I’énergie des photons et de la densité du milieu traversé.

En imagerie médicale, a la traversée d’un tissus dense tel que I'os, I’atténuation résulte prin-
cipalement de Deffet photoélectrique. En revanche, a la traversée d’un tissus mou, ’atténuation
se fera principalement par effet Compton. En outre, plus importante est la densité du milieu,

plus importante est la quantité de photons absorbés.

1.1.2 Principe de 'imagerie anatomique TDM

L 4 :
ppmnEERERRng,, (¢ccpteurs EEEEEEEEEEEEEN écepteurs

traceur

W Générateur a rayons X
(a) Transmission (b) Emission

Figure 1.3 — Illustration des principes de transmission et d’émission pour ’obtention de signaux
en imagerie médicale.

L’imagerie TDM est une technique d’imagerie par rayons X. Elle est dite de transmission
(Figure 1.3(a)). Son principe consiste en 'envoi d’un faisceau de rayons X, qui est ensuite
réceptionné apres la traversée du patient. Lors de cette traversée, le faisceau est plus ou moins
atténué en fonction de la densité des tissus traversés selon la relation 1.2, puis mesuré. Le
systeme d’obtention d’images par rayons X est composé d'un générateur a rayons X et de
plusieurs récepteurs (barrettes de détection). La Figure 1.4 présente 1’émission et la réception
d’un faisceau par le générateur a rayons X et les barrettes de détection tournant mutuellement
autour du patient. Notons qu’un faisceau sera peu atténué a la traversée d’un poumon, et
fortement atténué a la traversée d’un os. Cette propriété physique est a la base du contraste

de I'imagerie TDM.

1.1.2.1 Générateur de rayons X

L’émission du faisceau de rayons X est effectuée par 'intermédiaire d’un tube a rayons X.
Ce tube est constitué d’une ampoule comptant deux électrodes entre lesquelles est présente
une forte différence de potentiel. Un courant d’électrons se produit alors de la cathode vers
I’anode. Les atomes a la surface de I’anode freinent les électrons, produisant par rayonnement

de freinage une émission de rayons X. Certains de ces rayons produisent une excitation des
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/' Unité d'enregistrement
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Figure 1.4 — Schéma d’acquisition d’un signal TDM. Le générateur de rayons X engendre une
émission de photons X qui, lors de la traversée dans les tissus, sont plus ou moins atténués
avant d’arriver au niveau des détecteurs. La rotation mutuelle du générateur a rayons X et des
barrettes de détection permet I'obtention d’un signal tout autour du patient.

atomes de I'anode, induisant une réémission de rayons X caractéristiques par le phénomene de
fluorescence. Soit V' la tension appliquée aux bornes du tube, on obtient un spectre de photons
X d’énergie allant de 0 a V' keV. En imagerie TDM, la tension appliquée varie entre 100 et
240 kV.

Lorsque le faisceau de rayons X passe au travers du patient, une partie est atténuée selon
la relation 1.2. Afin de mesurer cette atténuation, il est important de connaitre la quantité
de photons émis. Celle-ci peut étre estimée étant donnée sa proportionnalité avec la quantité

d’électrons envoyés a la cathode. L’imprécision de cette estimation est de 0,5%.

1.1.2.2 Systéme de détection

La détection des photons X émis depuis la source d’émission est effectuée par des petits
capteurs (1,25 cm de cdté) juxtaposés pour former une barrette de détection dans le sens
transverse. Plusieurs barrettes permettent 'acquisition de plusieurs projections simultanément.

Un ensemble de projections est donc obtenu a l’issue de la rotation simultanée a 180° 'un
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de l’autre du tube et des barrettes, indiquant en chaque position la proportion de rayons X

atténués.

1.1.3 Principe de I'imagerie fonctionnelle TEP

Unuté d'enregistrement
des coincidences

Sinogramme

o @S )= |

— Reconstruction
Annthilation

Figure 1.5 — Schéma représentant le principe d’acquisition des images TEP. Apres I'injection du
radiopharmaceutique au patient, les photons émis en coincidence depuis celui-ci sont détectés
par les couronnes de détecteurs.

L’imagerie par Tomographie d’Emission de Positons donne une information fonctionnelle
relative aux tissus biologiques. Le principe est d’injecter au patient un radiopharmaceutique
ou radiotraceur. Celui-ci est constitué d’'un noyau radioactif émetteur de positons fixé sur
une molécule pharmaceutique caractéristique d’'un processus physiologique. Cette technique
d’imagerie est dite d’émission car les photons sont directement émis au sein du patient (Figure

1.3(b) et Figure 1.5).

1.1.3.1 Noyau radioactif

En imagerie TEP, Iisotope couramment utilisé est le fluor 18 (18F) émetteur de positons
B*. Aprés un parcours moyen de 0,6 mm lorsque la matieére traversée est de ’eau, le positon
s’annihile avec un électron. Il en résulte ’émission de deux photons v opposés a 180° + 0,25°,

ayant chacun une énergie de 511 keV. Ces photons sont émis en coincidence (Figure 1.6).
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Figure 1.6 — Schéma décrivant le principe de 1’émission de positons (18F) et du phénomene
d’annihilation avec émission de deux photons v de 511 keV.

1.1.3.2 Radiopharmaceutiques

1.1.3.2.1 1BFDG

En imagerie TEP, le radiopharmaceutique (ou radiotraceur) le plus communément utilisé
est le ¥ FDG (Y¥Fluoro-Déoxy-Glucose). Cette molécule, voisine du glucose, témoigne du mé-
tabolisme glucidique de la cellule. Les cellules tumorales ayant un métabolisme glucidique plus
important que les cellules saines, les lésions cancéreuses sont caractérisées par une forte fixation
de ce radiopharmaceutique. Dans la Figure 1.7(a), on peut observer une importante fixation

du '8 FDG au niveau de la tumeur située dans le poumon gauche.

1.1.3.2.2 1BFLT

La 8FLT (*®F-Fluoro-L Thymidine) est un radiotraceur témoignant de la prolifération
cellulaire. Sa captation reflete essentiellement I'activité de la Thymidine Kinase 1 qui est aug-
mentée dans les cellules tumorales (Figure 1.7(b)). Une forte fixation de 'FLT témoigne d’une
importante prolifération cellulaire. En radiothérapie standard, les patients bénéficient d’un trai-
tement a raison d’une séance par jour. En cas de forte prolifération cellulaire, il pourrait étre
envisagé un traitement a raison de deux séances par jour.

D’apres [Roels et al.], la BELT semble, dans le cadre du cancer rectal, posséder une certaine
corrélation avec le traceur '*FDG. Plus généralement, les cellules proches des tumeurs peuvent
étre inflammeées et consommer du glucose. Le '8 FDG n’est, dans ce cas de figure, pas un bon
prédicteur du volume tumoral fonctionnel, alors que la '®FLT aurait I'avantage de ne fixer que

les cellules tumorales.
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(a) Coupe TEP au '®*FDG (b) Coupe TEP & la "|FLT (¢) Coupe TEP au "®*FMiso

Figure 1.7 — Coupes TEP au 'FDG (témoin du métabolisme glucidique), & la ¥FLT (témoin
de la prolifération cellulaire), et au **FMiso (témoin de I’hypoxie) d’un patient présentant une
tumeur au poumon gauche.

1.1.3.2.3 18FMiso

Le 8FMiso (**Fluoro-Misonidazole) est un traceur de I’hypoxie!. Bien que d’autres tra-
ceurs de I’hypoxie existent, la capacité du ®FMiso & accumuler la radioactivité dans les zones
pauvres en oxygene est considérée comme satisfaisante [MICAD, 2005]. C’est le traceur le
plus référencé dans la littérature. L’hypoxie, souvent présente dans les tumeurs étant donnée
leur mauvaise vascularisation (Figure 1.7(c)), est responsable d’une radio résistance [Eschmann
et al., 2005; Thorwarth et al., 2005], d’ou l'intérét du BEMiso pour le traitement des lésions
par radiothérapie externe. Dans [Lee et al., 2008; Rajendran et al., 2006; Thorwarth et al.,
2007], les auteurs ont proposé de tirer partie de la TEP au 18FMiso afin d’augmenter la dose
d’irradiation dans les cellules hypoxiques. Il est encore aujourd’hui difficile de conclure sur
lefficacité du traitement étant donné le faible nombre de patients considérés dans ces études

récentes, mais il existe actuellement un réel intérét pour ces nouvelles modalités de traitement.

1.1.3.3 Systéme de détection

Les détecteurs, permettant la détection des photons, sont composés de cristaux scintillants
couplés a des photomultiplicateurs. La réception d’un photon dans un cristal, par effet pho-
toélectrique ou Compton, cede la totalité ou une partie de son énergie aux électrons. Ces
électrons générent alors un mécanisme de scintillation dont ’énergie lumineuse est proportion-
nelle a ’énergie déposée dans le cristal. Le photomultiplicateur a alors pour objectif de convertir
cette énergie lumineuse en un signal électrique en sortie proportionnel a I’énergie déposée dans

le cristal.

1. Manque d’oxygénation des cellules.
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Le fait que deux photons soient émis simultanément apres annihilation est une informa-
tion permettant ’estimation du lieu de désintégration le long de la ligne de propagation des
deux photons. En mode 3D, la détection des photons est effectuée par plusieurs couronnes de
détecteurs.

On nomme lignes de réponse ou propagation (LOR pour Line Of Response), une ligne dans
I’espace tridimensionnelle ou deux photons ont été détectés et semblent provenir d’'une méme
annihilation. La Figure 1.8(a) donne un exemple d’'une LOR dont les photons sont dits en
coincidence vraie, c’est a dire provenant d’une méme annihilation et parmi lesquels aucun n’a
subi de déviation due a des interactions Compton.

La détection d’une coincidence fortuite (Figure 1.8(c)), résulte de la détection de deux
photons issus de deux annihilations différentes que le systeme d’acquisition ne parvient pas
a distinguer. Afin de limiter 'enregistrement des coincidence fortuites, on utilise une fenétre
temporelle la plus courte possible (quelques nanosecondes), 1'objectif étant de ne comptabiliser
que les paires de photons qui parviennent aux détecteurs a des temps tres proches.

Sur les imageurs TEP récents, un systeme électronique mesure la durée séparant ’enre-
gistrement des deux événements. Cette durée s’appelle le temps de vol. En plus de la LOR, il
permet d’avoir une estimation de la position de I’annihilation et d’améliorer ainsi la résolution
spatiale du systeme de détection. Nos travaux n’ont pas été réalisés sur une caméra temps de
vol.

Le phénomeéne de diffusion Compton se produit en imagerie TEP et provoque ce que 1'on
appelle des coincidences diffusées (Figure 1.8(b)). L’utilisation d’une fenétre en énergie centrée
sur 511 keV permet de réduire la quantité de coincidences diffusées.

Une coincidence fortuite (Figure 1.8(c)) correspond & l’enregistrement de deux événements

provenant de deux lieux d’annihilation différents, dans une méme fenétre temporelle.

(a) Coincidence vraie. (b) Coincidence diffusée. (c) Coincidence fortuite.

Figure 1.8 — Types de coincidences enregistrées par le systéeme de détection.
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Etant donnés les caractéristiques de I’appareillage et les phénomenes physiques mis en jeu,
le signal acquis ne correspond pas a la totalité du signal traversant les détecteurs. Le temps
mort notamment correspond a la durée de décroissance de la lumiére au sein d’un cristal.

Pendant ce temps, il est impossible d’enregistrer d’autres événements sur ce méme cristal.

Le phénomeéne d’atténuation pose également un probleme en imagerie TEP. En effet, ’at-
ténuation varie en fonction de I’épaisseur des milieux traversés, produisant alors une sous
évaluation du nombre de photons au niveau des structures profondes. Cependant, lorsque 1’on
dispose d’un appareil hybride permettant de faire I’acquisition lors d’un méme examen d’image-
ries TDM et TEP, il est possible de tirer parti de 'information anatomique TDM pour effectuer

une correction du phénomene d’atténuation en TEP.

1.1.4 Reconstruction Tomographique

La reconstruction tomographique consiste en ’obtention d’une représentation tridimension-
nelle du parametre anatomique ou fonctionnel observé a partir de ’ensemble des projections
obtenues a de multiples angles. En imagerie TEP, la résolution mathématique de ce probléme
est tres voisine de la résolution mathématique en imagerie TDM. Nous présentons les deux
principales méthodes de reconstruction d’images en nous limitant a I'imagerie TEP, et selon
un processus 2D pour en simplifier la présentation, alors qu’en imagerie TEP, le processus est

3D.

A partir d’un signal f(z,y) d’une coupe 2D (en coordonnées cartésiennes) d’un objet conte-
nant une région radioactive (Figure 1.9), un ensemble de projections monodimensionnelles 1D
sont obtenues. Une projection p(6,u) correspond a 'intégrale sur v du signal étant donné un
angle 6 et une position u. Une projection, en chaque point u, correspond ainsi a la somme de
toutes les LOR rencontrées le long de 'axe v.

Dans un premier temps, on proceéde au rangement des projections en sinogrammes (Figure
1.10), ou chaque ligne d’un sinogramme correspond a une projection a un angle donné. En
clinique, on préfere des algorithmes 2D avec une reconstruction coupe par coupe. Les sino-
grammes, correspondant a des données acquises en 3D, sont réarrangés avant d’effectuer la
reconstruction en 2D. Le principal algorithme de réarrangement est 'algorithme FORE (FOu-
rier REbinding) [Defrise et al., 1997].

L’objectif de la reconstruction tomographique est, a partir du sinogramme contenant 1’en-
semble des projections, de reconstruire le signal tridimensionnel. La reconstruction tomogra-
phique est donc un probleme inverse. On trouve deux familles de méthodes de reconstruction

des images. L’'une est analytique et 'autre est algébrique. Les méthodes analytiques reposent
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Figure 1.9 — Principe d’obtention des projections. Le signal f(x,y) en coordonnées cartésiennes,

est projeté selon un angle # sur un profil. Le nouveau signal p(6,u) correspond ainsi & une
projection de la distribution d’activité f(z,y) sous 'angle d’incidence 6.
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Figure 1.10 — Principe de construction d’un sinogramme. Les projections sont acquises tout
autour du patient, puis rangées en une matrice appelée sinogramme ou chaque ligne correspond
a une projection a un angle donné.

sur la rétroprojection du signal acquis. Les méthodes algébriques reposent sur ’estimation de

I’image a reconstruire. Dans cette section, nous présenterons la méthode analytique dite par

leur utilisation treés courante en clinique.

rétroprojection filtrée (FBP pour Filtered Back Projection), ainsi que la méthode algébrique
OSEM (pour Ordered Subset Expectation Mazimization) [Hudson et Larkin, 1994] en raison de

1.1.4.1 Méthode FBP

plus la transformée de Fourier.

La méthode de reconstruction FBP est une méthode analytique de reconstruction d’images
a partir de projections. Basée sur la transformée de Radon, la rétroprojection filtrée utilise de

A partir d’informations dans des coordonnées cartésiennes, il est possible de déterminer

les projections du signal & un angle donné. La transformée de Radon permet notamment de
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déterminer les projections a de multiples angles. Elle est donnée par :
+00
p(O,u) = / f(ucos® —vsinf, usinf + vcos)dv, (1.3)

ou p(#,u) correspond & une projection selon un angle 6 et une position u. L’objectif de la
reconstruction tomographique est de déterminer le signal en coordonnées cartésiennes étant
données les projections acquises. Néanmoins, I'inversion directe de la transformée de Radon
ne permet pas de retrouver le signal dans les données cartésiennes. Celle-ci induit en effet des
artéfacts en étoile sur 'image reconstruite. Ce probleme est résolu par le théoreme de la coupe

centrale :

+oo .
ff f(ucos® —vsind,usinb + v cos ) exp 2% dudv (1.4)

_ ﬂ+0<> f(x,y) eXp—z'27r(mpcos6'+ypsin6‘) d.’Edy

ou f(z,y) correspond au signal & reconstruire. Ce théoréme signifie que la transformée de
Fourier monodimensionnelle des projections est ’exact équivalent de la transformée de Fourier
bidimensionnelle du signal & reconstruire dans les coordonnées cartésiennes. Il suffit donc pour
reconstruire le signal, d’effectuer la transformée de Fourier monodimensionnelle des projections,
puis d’effectuer la transformée de Fourier inverse bidimensionnelle. Etant donné le changement
d’espace, cette procédure nécessite un changement de variables qui induit un filtrage avec un
filtre rampe. Notons que ce filtrage tend a amplifier les hautes fréquences. Une solution pour
réduire cette amplification consiste alors a filtrer, dans le domaine fréquentiel, le signal avec un
filtre passe-bas, d’ou 'appellation de la méthode de reconstruction par rétroprojection filtrée.

Cette méthode a tendance a amplifier le bruit au niveau des hautes fréquences et a lisser

les images. Cependant, elle est intéressante pour sa rapidité d’exécution.

1.1.4.2 Méthode OSEM

La méthode de reconstruction nommée OSEM est une extension de la méthode MLEM
(Mazimum Likelihood Expectation Mazimization) qui repose sur l'algorithme d’estimation non
supervisé Ezpectation Mazimization [Lange et Carson, 1984]. La méthode MLEM fonctionne
de la maniére suivante :

Soient f I’ensemble des voxels d’une coupe a reconstruire et R la matrice correspondant a

I'opérateur de projection. L’ensemble des projections noté p vérifie la relation :

p=Rf. (1.5)
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On a ainsi un systéeme de N équations linéaires a IN inconnues, N correspondant au nombre
de voxels de I'image a reconstruire. Ce probleme est mathématiquement mal posé, car les pro-
.. , , . . oy L R

jections sont entachées d’un bruit statistique, et il n’existe pas de solution juste au probleme.
I’idée est d’avoir une approche statistique de la reconstruction de l'image par itérations suc-

cessives, d’ou le nom de reconstruction itérative donné généralement a ces méthodes.

L’algorithme MLEM estime itérativement les projections, et ainsi le signal f(x,y) a recons-

truire. Celui-ci repose sur I'estimation, & chaque itération i, des projections p' :
"= Rf°. (1.6)

A partir de 'ensemble p des projections obtenues durant lacquisition, % donne une mesure
de l'erreur d’estimation des projections. Cette mesure permet de mettre a jour, a l'itération
suivante, les valeurs des voxels :

ft=firtY (1.7)

A7)

b

ou R est la matrice transposée de R. Ainsi, 'algorithme fonctionne en effectuant de maniére
itérative, l’estimation des projections, le calcul de I'erreur sur I’estimation, puis la mise a jour de
I’image a reconstruire. Notons qu’avant la premieére itération, I'image est initialisée en une valeur
constante. Par ailleurs, il faut noter que plus la quantité d’itérations est importante, meilleure
est la restitution des hautes fréquences. Cependant, lorsque le nombre est trop important,

I’algorithme diverge car génére du bruit.

La matrice R, correspondant & l'opérateur de projection, contient des poids relatifs a la
contribution des voxels aux différentes projections. Cette matrice dépend des caractéristiques
de 'appareillage et peut étre construite de maniére théorique ou par 'intermédiaire du dépla-

cement d’une petite source ponctuelle dans le tomographe.

La grande quantité de projections et le caractere itératif de I’algorithme engendrent des
temps de calcul importants. La méthodes OSEM a été introduite afin d’accélérer le processus
de reconstruction. Il fonctionne de la méme maniére que ’algorithme MLEM, mais plutot que
de traiter I’ensemble des projections lors de chaque itération, il considere des sous-ensembles
ordonnés de projections en changeant a chaque itération le groupe de projections (Figure 1.11).
Cela permet d’alléger sa complexité calculatoire. Il a été montré I’équivalence de I'image obtenue
entre lalgorithme MLEM (n itérations) et 'algorithme OSEM (s sous-ensembles, i itérations)

avec n = s x i. Le temps de calcul est divisé d’un facteur s [Kamphuis et al., 1996].
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Figure 1.11 — Schéma présentant la décomposition d’un ensemble de huit projections en deux
sous-ensembles de quatre projections. Cette décomposition est utilisée dans 1’algorithme de
reconstruction tomographique OSEM

Les méthodes de reconstruction itératives peuvent se faire en 3D, mais les algorithmes sont
complexes.

Les méthodes de reconstruction itératives telles que MLEM et OSEM ont été introduites
dans le but de réduire les artéfacts en étoile autour des régions de forte intensité que ’on
rencontre avec la méthode FBP. De plus, méme en ’absence d’une importante quantité de
projections, leur performance reste élevée. Par contre, les temps de calcul sont plus longs

qu’avec 'algorithme FBP.

1.1.5 Caractéristiques des images TEP/TDM reconstruites
1.1.5.1 Les images TDM

1.1.5.1.1 Reconstruction

L’algorithme principalement utilisé en TDM est 'algorithme FBP en raison du volume des

données a reconstruire et des temps de calcul.

1.1.5.1.2 Origine du contraste

Apres reconstruction, a chaque voxel V; est associée une valeur parmi un ensemble de valeurs
définies sur une échelle d’ Unités Hounsfield (UH). L’information Iy, contenue dans chaque voxel

est fonction du coefficient linéique d’atténuation p du tissu tel que :

Iy, = Htissu = Heau 400 (1.8)

1
Hean

Les images TDM offrent une vue anatomique en coupe des organes et permettent une
différentiation nette entre I’air (~ —1000 U H), la graisse (~ —20 U H ), les tissus mous (~ 50 UH )
et l'os (> 100 UH). Elle permet également de différencier le poumon de 'air, la graisse des tissus
mous, ainsi que 'os spongieux de ’os dense. La Figure 1.12 présente la gamme des valeurs UH
que l'on rencontre dans les tissus biologiques. Comme nous pouvons le voir, la différenciation des

tissus mous est tres délicate et est source d’imprécision. La seule connaissance des UH des voxels
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ne permet pas, en effet, de faire cette différenciation et il devient alors nécessaire d’intégrer
une connaissance extérieure relative a la position des organes. L’expert, par sa connaissance
a priori, est notamment capable de faire cette différenciation. En revanche, dans le souhait

de reconnaitre automatiquement les différents organes, on peut chercher a recaler un atlas

anatomique avec la séquence d’images TDM [Han et al., 2008].
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Figure 1.12 — Gamme des valeurs UH rencontrée en imagerie TDM.
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Figure 1.13 — Coupe transverse TDM d’un patient atteint d’un cancer pulmonaire droit, et son
histogramme associé.

L’UH moyenne d’une tumeur est inclue dans la plage des valeurs que prennent les tissus

mous, ce qui rend parfois compliquée la délinéation de la tumeur.

1.1.5.1.3 Caractéristiques des images

Les principales caractéristiques des images, comme nous ’avons vu au paragraphe 1.1.1.1.1,

sont le bruit et I'effet de volume partiel.
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Bruit

La Figure 1.14(a) correspond & une coupe TDM d’un fantéme de Jaszczak? ou de 'eau
et de lair sont respectivement présentes a 'intérieur et a 'extérieur du cylindre. On constate
que le bruit, présent dans la région d’intérét tracée sur 'image du fantéme, est faible (Figure

1.14(b)). 1l s’étend approximativement a +30 UH.

-800 600 -400 200 o 200 400 600 800 1000 -40

(a) Coupe TDM (b) Histogramme (c) Méme histogramme avec agrandisse-
ment au niveau de la zone non nulle

Figure 1.14 — Coupe transverse TDM issue de I'acquisition d’un fantéme de Jaszczak et 1’his-
togramme associé a la région d’intérét sélectionnée.

Effet de volume partiel

La Figure 1.15 présente une coupe d’un fantéome de Jaszczak, ainsi que le profil correspon-
dant au segment tracé sur 'image. Ce profil compte trois régions que sont 1’eau, le plastique et
I’air avec respectivement des UH proches de 0, 150 et -1000. Le profil montre que la transition
d’une classe a une autre est relativement bien tranchée en raison de la bonne résolution spatiale
de 'imagerie TDM (~ 2 mm), et donc de la faible présence d’effet de volume partiel. La taille

des voxels est proche de 0,97 mm de maniére a respecter le théoreme de Nyquist-Shannon.

1.1.5.2 Les images TEP

1.1.5.2.1 Reconstruction

L’algorithme tres largement utilisé en imagerie TEP est Ialgorithme OSEM, pour son
aptitude a induire moins de bruit que la méthode FBP (section 1.1.4.2). Itératif, cet algorithme
est plus lourd que la méthode FBP en terme de temps de calcul. Cette durée est actuellement
acceptable en clinique pour 'imagerie TEP, mais pas pour l'imagerie TDM en raison des

différences de taille des matrices a reconstruire.

2. Un fantéme est un objet pouvant contenir des sphéres incluant le traceur ®FDG, et dont on a fait
I’acquisition afin d’obtenir les images.
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Figure 1.15 — Coupe transverse TDM issue de 'acquisition d’un fantéme de Jaszczak et le profil
associé au tracé sélectionné.

1.1.5.2.2 Origine du contraste

Le contraste vient de la différence de fixation physiologique du radiotraceur entre les tissus
biologiques. Il évolue en fonction de la pharmacocinétique du traceur au cours du temps. C’est
la raison pour laquelle le produit est administré une heure (pour le '¥FDG) avant la réalisation
de I’examen pour obtenir un contraste entre les tissus sains et pathologiques.

Il est intéressant de normaliser le taux de fixation par D'activité injectée et le poids du
patient, qui est une estimation satisfaisante de son volume. La masse volumique du patient
étant proche de celle de ’eau, son volume en millilitres peut étre considéré comme égal a
son poids en grammes. Cette normalisation permet de comparer les taux de fixation d’une
population de patients ou d’un méme patient lors de deux examens différents. La concentration

radioactive normalisée est nommée Standardized Uptake Value (SUV) et est donnée par :

SUV = ﬁ)fatlon (Bq/mL) .
activité (Bq)/volume (mL)

Ainsi, un SUV de 1 correspond & une fixation moyenne dans 'organisme. Un SUV de 10
signifie que les tissus présentent une fixation 10 fois plus importante que la moyenne.

La valeur du SUV pour le '8 FDG est sensible au taux de glycémie, ce qui peut notamment
poser un probléme chez les patients diabétiques. Par ailleurs, la vitesse de captation du '*FDG
par la tumeur varie non seulement en fonction des patients, mais également pour un méme

patient au cours du suivi thérapeutique [Hamberg et al., 1994].
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1.1.5.2.3 Caractéristiques des images

Les images TEP ont pour caractéristiques d’étre tres bruitées et sujet a un important effet

de volume partiel.

Bruit

Le bruit a pour origine la nature stochastique (loi de Poisson) du phénomeéne de désintégra-
tion, de la reconstruction tomographique et des nombreuses corrections mises en place. Il est
d’autant plus présent en imagerie TEP que la quantité de signal regue au niveau des détecteurs
est faible.

La Figure 1.16 présente une coupe TEP d’un fantéme de Jaszczak ot de l'eau et de lair
sont respectivement présents a I'intérieur et a I'extérieur du cylindre. L’eau contient du *FDG
réparti uniformément. L’histogramme construit & partir de la région d’intérét sélectionnée pré-
sente une importante variation du nombre d’événements enregistrés. Il varie entre 2500 et 6000,

illustrant I'importance du bruit en imagerie TEP.
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(a) Coupe TEP (b) Histogramme (c) Méme histogramme avec agrandisse-
ment au niveau de la zone non nulle

Figure 1.16 — Coupe transverse TEP issue de 'acquisition d’un fantéme de Jaszczak et 1’his-
togramme associé a la région d’intérét sélectionnée. Acquisition de 3 minutes, algorithme de
reconstruction OSEM (4 itérations, 8 subsets), matrice 168 x 168 voxels, post-filtrage gaussien
de FWHM 5 mm.

Effet de volume partiel

L’effet de volume partiel a pour origine la faible résolution spatiale et 1’échantillonnage
choisi. Il correspond en TEP a deux effets : I'effet spill-out et I'effet spill-over, qui correspondent
respectivement a une sous-estimation de la concentration dans les petites structures, et a une
sur-estimation des concentrations dues a la contamination des structures voisines. Du fait de la
résolution spatiale limitée en imagerie TEP, 'EVP a une grande importance et engendre une

forte imprécision a la transition entre les régions.
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Afin de rendre compte de l'effet qu’engendre la mauvaise résolution spatiale, nous avons
tracé le profil d’un segment sélectionné sur une image TEP Figure 1.17. La coupe présentée,
issue d’un fantome de Jaszczak, comprend la section d’une sphere dont la radioactivitée est
huit fois supérieure a la radioactivité qui ’entoure. Malgré ce fort contraste, on peut observer
qu’environ deux voxels sont a la transition des zones de différentes fixations, ce qui correspond
a une transition de pres de 8 mm de largeur. La résolution spatiale est ici de 6,8 mm avec une

taille de voxels de 4,06 x 4,06 x 2 mm3.

(a) Coupe TEP (b) Profil

Figure 1.17 — Coupe transverse TEP issue de 'acquisition d’un fantéme de Jaszczak et le profil
associé au tracé sélectionné. Acquisition de 3 minutes, algorithme de reconstruction OSEM (4
itérations, 8 subsets), matrice 168 x 168 voxels, post-filtrage gaussien de FWHM 5 mm.

1.1.5.3 Les images TEP/TDM

Les images TDM et TEP, une fois reconstruites, offrent une vue anatomique et fonction-
nelle. Comme les deux examens TDM et TEP sont acquis lors d’'un méme examen, les deux
images sont recalées. Cependant, les images TEP au ®FDG, a la '8FLT et au '*FMiso sont
acquises a trois instants différents pour un méme patient et nécessitent donc d’étre recalées.
Pour recaler les images TEP multi-traceurs d’un méme patient, on utilise une méthode de
recalage rigide [Maintz et Viergever, 1998] en se référant a I'information anatomique TDM qui
est commune lors des trois examens. Une fois que les parametres de recalage sont obtenus, ils
peuvent étre utilisés pour recaler les examens TEP entre eux. Le recalage des images est une
étape importante pour la mise en correspondance des différents examens. Cependant, il peut

toujours subsister de légers décalages résiduels entre les images TEP multi-traceur.
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1.1.6 Conclusion

Comme nous ’avons vu dans cette section, les images TDM et TEP sont complémentaires.
L’imagerie anatomique permet de visualiser I'anatomie, alors que 'imagerie fonctionnelle per-
met de visualiser le comportement physiologique par rapport a un pharmaceutique.

L’imagerie médicale multimodale est de nos jours de plus en plus utilisée par I’expert médical
a des fins de diagnostic, de suivi thérapeutique, ou de traitement par chirurgie, chimiothérapie
et par radiothérapie. En oncologie, la multimodalité est utilisée pour permettre a l’expert

médical de cibler les éventuelles zones tumorales d’un patient pour a posteriori les traiter.

1.2 Place de I'imagerie TEP en radiothérapie

1.2.1 Principe de la radiothérapie externe
1.2.1.1 Introduction

Trois types de traitement en oncologie existent : la chirurgie, la chimiothérapie et la radio-
thérapie. Le traitement auquel nous nous intéresserons dans ce manuscrit est la radiothérapie,
permettant de traiter pres de deux tiers des patients atteints d’un cancer a une étape de leur
parcours de soin. Cela représente environ 200 000 nouveaux cas chaque année en France.

La radiothérapie consiste a délivrer une dose d’irradiation de rayonnements ionisants dans
les tissus tumoraux afin de les détruire. Le rayonnement est dit ionisant lorsqu’il est capable de
déposer assez d’énergie dans les tissus biologiques (interaction directe ou indirecte des rayons
avec la matiére) pour produire une ionisation (électrons arrachés aux atomes du milieu).

On distingue trois types de traitement par radiothérapie : la radiothérapie dite externe, la
curiethérapie et la radiothérapie métabolique. En radiothérapie externe, la source d’irradiation
est située a l'extérieur du patient. Pour atteindre la lésion tumorale a détruire, les rayons
traversent la peau ainsi que d’autres organes ou tissus sains. En curiethérapie et en radiothérapie
métabolique, la source d’irradiation est directement placée a l'intérieur de l’organisme. Le
traitement auquel nous nous intéressons est la radiothérapie externe.

Les deux rayonnements les plus couramment utilisés en radiothérapie externe sont les pho-
tons de haute énergie (pouvant atteindre les tissus profonds) et les électrons.

Les doses de radiation délivrées se mesurent en gray (Gy). Un gray représente un joule
d’énergie absorbée pour une masse de tissus d’'un kilogramme. La dose est délivrée au patient
en plusieurs séances. On parle alors de radiothérapie fractionnée, o la dose et le fractionnement

sont prescrits par le médecin radiothérapeute. Pour une radiothérapie classique, la dose totale
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prescrite est délivrée par fractions de 2 Gy : une fraction par jour, cinq jours par semaine, et
ce pendant plusieurs semaines (6 & 7 semaines).

En radiothérapie externe, ’objectif est de délivrer une dose maximale dans les volumes
cible tumoraux, et minimale dans les tissus périphériques sains. L’augmentation de la dose
déliverée au volume cible améliore le controle local [Hanks et al., 1985], mais une trop forte
dose déliverée aux tissus sains environnants peut engendrer des complications [Emami et al.,
1991]. L’étude des effets biologiques des rayonnements ionisants montre qu'un sous-dosage au-
dela de 5 % accroit les risques de récidive du cancer alors qu’un sur-dosage supérieur a 5 % est
susceptible d’entrainer des complications cliniques séveres [Dische et al., 1993]. Pour répondre &

ces contraintes, le traitement par radiothérapie externe est précédé d’une phase de planification.

1.2.1.2 Acquisition des données

La planification du traitement débute par 'acquisition des données anatomiques du patient.
Elle est réalisée au moyen d’un scanner de simulation (imagerie TDM). Les images permettent
d’une part de définir précisément le volume cible & irradier, et d’autre part les Organes A

Risque (OAR) avoisinants qu’il convient de protéger.

1.2.1.3 Définition des volumes cible

La définition des volumes cible et des organes a risque est réalisée par le radiothérapeute
sur une console de planification de traitement. Elle est faite sur les images TDM de mise en
place, c’est a dire acquises dans les mémes conditions que lors du traitement en terme de po-
sitionnement du patient. En plus de I'imagerie TDM, notons que la connaissance de I’histoire
naturelle du cancer et des résultats des examens diagnostiques participent a la définition des
volumes réalisée par le radiothérapeute. L’ International Commission on Radiation Units and
measurements définit les regles aidant a la planification du traitement. Parmi elles, nous trou-
vons la définition de différents volumes utilisés pour définir les régions tumorales a traiter, les
tissus sains a exclure de l'irradiation et les volumes physiques servant a planifier le traitement.

Les volumes utilisés pour définir les régions tumorales, tels qu’illustrés Figure 1.18, sont les
suivants :

— Le GTV (Gross Tumor Volume) correspond au volume tumoral macroscopique, et com-

prend 'ensemble des lésions tumorales visible ou palpable avec les moyens actuels d’ima-

gerie.



Place de 'imagerie TEP en radiothérapie 43

— Le CTV (Clinical Target Volume) correspond au volume cible anatomique. Il comprend
le GTV auquel vient s’ajouter une marge tenant compte des extensions microscopiques
habituellement observées sur les pieces d’exéreése chirurgicale.

— L'ITV (Internal Target Volume) correspond au volume cible interne. Il comprend le CTV
plus une marge tenant compte des mouvements internes des organes telle que la respira-
tion.

— Le PTV (Planning Target Volume) correspond au volume cible prévisionnel. C’est une
marge de sécurité autour de I'I'TV tenant compte des incertitudes de positionnement. Il
permet a posteriori d’assurer que la dose prescrite est effectivement délivrée sur ’ensemble

du CTV.

Figure 1.18 — Définition des différents volumes cibles en radiothérapie.

1.2.2 Apport de 'imagerie TEP en radiothérapie
1.2.2.1 Introduction

Dans le cas du cancer, 'imagerie TEP au *FDG intervient pour le diagnostic, I’évaluation
du stade de la maladie, ainsi que pour la planification du traitement par radiothérapie et le

suivi thérapeutique du patient.

1.2.2.2 Diagnostic

La TEP au ¥ FDG a un intérét majeur pour le diagnostic. Sa sensibilité (96.8 %) et sa

spécificité (77,8 %) en font un outil performant de diagnostic de malignité [Mac Manus et Hicks,
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2008]. Elle permet également d’évaluer I’étendue de I’envahissement tumoral, I'objectif étant
de classer les cancers selon leur extension anatomique (classification TNM : Tumeur primitive,
ganglions lymphatiques (Node en anglais), et Métastases). Ce classement est essentiel pour le

choix de la thérapie proposée au patient.

1.2.2.3 Définition des volumes cible

L’information fonctionnelle véhiculée par I'imagerie TEP est particulierement utile a la
définition des volumes cible. Son intérét pour la planification du traitement a tres largement
été démontré [Mac Manus et Hicks, 2008; Ford et al., 2009] et son utilisation en routine clinique
se développe. Comme nous le verrons lors du prochain chapitre, de nombreuses études portent
sur ’exploitation de I'information en TEP améliorant significativement la définition des volumes

cible.

L’imagerie TEP au ®FDG a une meilleure sensibilité et spécificité que I'imagerie TDM.
Elle permet d’améliorer la reproductibilité de la définition du GTV, aussi bien en intra qu’en
inter-opérateur [Steenbakkers et al., 2006; Ashamalla et al., 2005; Caldwell et al., 2001]. En
outre, il a été montré que la TEP contribue a sensiblement modifier la définition du GTV
aussi bien dans sa forme que dans son volume [Ford et al., 2009]. Dans [Ciernik et al., 2003;
Fox et al., 2005] les auteurs montrent que l'utilisation combinée de la TEP et de la TDM, par
rapport a 'utilisation de la TDM seule, contribue & améliorer la définition du GTV, et peut

conduire a la réduction de la dose aux organes a risque.

L’un des enjeux majeurs en radiothérapie porte sur 'amélioration du contréle loco-régional.
Les cellules tumorales étant hétérogenes, c’est a dire ayant des comportements physiopatholo-
giques qui différent (hypoxie, prolifération, densité, perfusion, ...), la définition de sous-volumes
tumoraux pourrait avoir un impact sur le traitement. La notion de BTV (Biological Target Vo-
lume) [Ling et al., 2000], a été proposée dans le but de définir plusieurs sous-volumes en tirant
partie de I'imagerie fonctionnelle. Cette information permet de moduler la délivrance de la dose
dans le GTV, en identifiant les zones métaboliquement actives. Cette stratégie thérapeutique
est nommée Dose Painting [Hall, 2005], et est actuellement en cours de validation [Aerts et al.,
2010]. L’émergence de nouveaux radiotraceurs en imagerie TEP devrait jouer un role essen-
tiel dans le traitement des tumeurs. Les traceurs '8 FMiso et '8FLT, présentés section 1.1.3.2,
permettent notamment de définir deux sous-volumes tumoraux respectivement témoins de ’hy-
poxie et de la prolifération cellulaire, et donc d’envisager un traitement par radiothérapie avec
potentiellement une escalade de dose des sous-volumes hypoxiques et une augmentation de la

fréquence des séances d’irradiation des sous-volumes hyper-prolifératifs.



1.2.2.4 Suivi thérapeutique

L’imagerie TEP intervient également dans le suivi thérapeutique des patients. Elle permet
de distinguer les régions ne présentant pas d’évolution, ou présentant une évolution positive ou
négative.

Plusieurs études ont été menées et montrent que la TEP au '8FDG fournit une information
plus précise et plus précoce sur la réponse au traitement que I'imagerie TDM [Ichiya et al.,
1996; Choi et al., 2002; Mac Manus et al., 2003; Weber et al., 2003]. Elle pourrait en outre
avoir une valeur pronostique et permettre d’adapter la radiothérapie dans ’objectif de limiter le
risque de récidive [Gupta et al., 2010; de Geus-Oei et al., 2009]. Cependant, la validation de son
caractere pronostique, pour une utilisation en routine clinique, nécessite une standardisation
des méthodes de quantification. La non-reproductibilité de leur méthode basée sur la SUV,

dépendante du protocole d’acquisition, a été démontrée [Berghmans et al., 2008].

1.3 Conclusion

Ce chapitre a donné lieu a la présentation de la place de I'imagerie TEP dans le traitement
par radiothérapie. Dans un premier temps, le principe d’acquisition de I'imagerie TEP/TDM a
été présenté, et a permis de mettre en exergue le principe d’obtention des images fonctionnelles
TEP. Elles apportent une information fonctionnelle dépendant du traceur utilisé. A I'issue de
leur reconstruction, nous avons en outre pu voir qu’elles sont entachée de bruit et peuvent
présenter une résolution spatiale limitée. Dans un second temps, la place de la TEP dans le
traitement des lésions tumorales a été présentée. Outre son intérét pour le diagnostic et le
pronostique, I'imagerie TEP a un intérét majeur pour la délinéation du volume cible et donc
pour la mise en place du traitement par radiothérapie externe nécessitant un ciblage précis des
volumes lésionnels & irradier. L'utilisation du traceur '*FDG permet d’abord d’améliorer la
définition du GTV défini a I’aide de I'imagerie de prédilection, la TDM. Ensuite, 'utilisation
des traceurs '8FLT et/ou ®FMiso permet la définition de BTV, correspondant & des sous-
volumes de la lésion qui peuvent donner lieu a une intensification du traitement dans le cadre
de Dose Painting.

L’imagerie TEP a un intérét majeur pour la délinéation du volume cible. De plus, ['utilisa-
tion croissante de traceurs implique une augmentation de la quantité d’information examinée
par le radiothérapeute pour la mise en place du traitement. Il est donc impératif de mettre en

place des outils automatiques pour faciliter la segmentation de ces images et des outils d’aide



& la décision en Dose Painting. Etant donné leur résolution spatiale limité et le bruit présent

dans les images, cette tdche semble ardue.
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Segmentation d’images TEP
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2.1 Introduction

Comme nous I’avons vu dans le précédent chapitre, 'imagerie TEP au "*FDG est un support
important pour le traitement des lésions tumorales par radiothérapie externe. Utilisée en plus de
I'imagerie anatomique TDM pour le contourage des 1ésions tumorales, elle permet notamment
de réduire la variance intra et inter-observateur [MacManus et al., 2007; MacManus et Hicks,

2008]. Cependant, le manque de reproductibilité observé en effectuant le contourage manuel

nous entraine a préférer les méthodes de segmentation automatique.

La segmentation d’images consiste a partitioner une image en régions. Dans le contexte de
I'imagerie TEP, ’objectif de la segmentation est de rassembler les voxels qui appartiennent & une

lésion. Bien qu’elle soit souvent effectuée de facon manuelle, des méthodes ont été développées

47
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afin de segmenter les images de maniére automatique ou semi-automatique. L’objectif est alors
d’éviter a 'utilisateur d’effectuer un travail fastidieux tout en donnant un résultat rapide et
reproductible. Certaines méthodes cherchent les zones d’intensité homogéne correspondant a
des régions, alors que d’autres cherchent les brusques variations d’intensité caractéristiques des
contours des régions. Dans de nombreuses méthodes de segmentation automatique, les voxels
sont considérés comme des individus, ou observations, et la segmentation est alors vue comme
un probleme de classification d’individus parmi un ensemble de classes. Notons qu’il existe
en segmentation des relations spatiales qui lient les voxels d’une méme région entre eux. En

imagerie, le contexte spatial est alors souvent intégré aux systémes de classification.

Ce chapitre présente les méthodes proposées dans la littérature pour la segmentation des
images TEP. La présentation se focalise sur les images obtenues & partir du traceur *FDG
largement documenté dans la littérature, mais aussi & partir des traceurs '*FLT et "*FMiso.
Compte tenu du nombre important de méthodes proposées dans la littérature et ’absence de
conscensus sur la meilleure méthode, une étude comparative incluant sept de ces méthodes a

été menée et sera présentée en fin de chapitre.

2.2 Etat de ’art des méthodes de segmentation des lésions

Nous présentons 1’état de Part des méthodes de segmentation des images TEP au *FDG
a la 18FLT et au '®FMiso dans cette section. Selon I'approche La majorité des travaux porte
sur la segmentation des images TEP au ®FDG. Les images TEP au ®FMiso et & la *FLT

relévent en effet du stade expérimental.

La majorité des travaux traitant de la TEP & la '8 FLT tirent parti de ce traceur pour
évaluer la réponse au traitement et reposent souvent sur une analyse du SUV dans la région
tumorale. Quelques études ont néanmoins été proposées pour la segmentation de ces images.
Les SUV relevés dans des lésions en TEP & la "®FLT semblent plus faible qu’en TEP au *FDG
pour des cancers gastriques, pulmonaires et de I'cesophage [Herrmann et al., 2007; Tian et al.,
2008; Han et al., 2010; Xu et al., 2011]. Malgré ces faibles SUV, les lésions semblent mieux
contrastées en TEP & la '8FLT, notamment pour les tumeurs cérébrales [Chen et al., 2005].
Bien que les degrés de fixation pour les traceurs '*FDG et '8FLT different, les différents auteurs
se réferent généralement aux méthodes proposées pour la TEP au 'FDG. Elles sont basées

dans la majeure partie des cas sur le seuillage.
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Les particularités des images TEP au '8FMiso sont la faible fixation du traceur et la faible
différence de captation entre les tissus sains et tumoraux [Roels et al.]. Le seuillage est également

la méthode de segmentation la plus utilisée pour ce traceur.

2.2.1 Approches par seuillage
2.2.1.1 Principe

Le seuillage est la méthode de segmentation la plus simple & mettre en oeuvre. Elle consiste
a binariser une image a partir d’'une valeur seuil, c’est & dire a la rendre monochromatique.
Cette binarisation est effectuée en assignant a tous les voxels dont l'intensité est inférieure
au seuil la valeur 0, et 1 a tous les autres voxels. Ce procédé peut permettre, notamment en
imagerie médicale, de séparer les tissus sains des tissus pathologiques. La bonne séparation des
tissus repose alors sur le choix de la valeur seuil. Celle-ci peut étre déterminée manuellement en
se référant par exemple a ’histogramme de I'image, ’histogramme permettant de visualiser la
répartition des intensités dans 'image ('intensité des voxels et leur occurrence d’apparition).
Plusieurs études se sont penchées sur la détermination automatique du seuil. Comme nous
pourrons le voir section 2.2.1.2.1, les méthodes basées sur le seuillage en imagerie TEP sont
spécifiques a ce type d’images.

Bien que le seuillage soit la maniére la plus simple de réaliser une segmentation, il fait
souvent appel & des méthodes plus complexes afin de déterminer le seuil optimal [Prieto
et al., 2012]. Dans [Hu et al., 2001], les auteurs ont proposé de déterminer automatiquement le
seuil pour la segmentation d’images TDM. Leur méthode consiste en I'estimation itérative des
moyennes des intensités relatives aux deux classes considérées et en la mise a jour du seuil dont
la position est a égale distance des deux moyennes. Notons que cette méthode est généralisée
par 'algorithme des k-moyennes (k-means) [MacQueen, 1967].

Le seuillage étant la méthode la plus utilisée dans la littérature, nous présentons ici les

méthodes utilisant cette approche en distinguant les trois traceurs 'SFDG, ®FLT et 'FMiso.

2.2.1.2 Etat de l’art

2.2.1.2.1 Images TEP au '¥3FDG

Les méthodes de segmentation utilisant le seuillage ont tres largement été proposées dans la
littérature pour la segmentation des images TEP au '*FDG. Dans [Paulino et Johnstone, 2004;
Nestle et al., 2005], les auteurs proposent d’utiliser un seuillage fixe fonction du SUV relevé

dans la région tumorale. Le seuil choisi est 2,5, ce qui permet aux auteurs de ne sélectionner



50 Segmentation d’images TEP

que les voxels dont 'intensité, en terme de SUV, sont considérés comme relevant d’une tumeur
maligne. Dans [Erdi et al., 1997; Nestle et al., 2005] les auteurs montrent qu’'un seuillage fixe
dont lintensité avoisine 40 % de 'intensité maximale relevée dans la région tumorale permet
de relativement bien segmenter les lésions supérieures a 4 mL ou de contraste important. En
outre, ils proposent d’adapter le seuil lorsque la fixation au sein de la région tumorale est faible

ou lorsque la lésion est petite.

Afin d’améliorer la segmentation, notamment des petites lésions, des méthodes automa-
tiques, dont I'objectif est de déterminer le seuil optimal, ont été proposées. Leur principe est
d’adapter le seuil en fonction d’un ou deux parameétres caractéristiques. Le seuil et les para-
metres sont alors appris lors d’une phase de calibration a partir de données de fantémes pour
lesquels les volumes des spheéres sont connus. Plusieurs parametres ont été proposés dans la
littérature tels que le volume des lésions [Erdi et al., 1997], le SUV [Black et al., 2004] ou
le contraste [Daisne et al., 2003; Nestle et al., 2005]. Notons que dans [Jentzen et al., 2007],
un processus itératif est utilisé afin de déterminer le seuil optimal. La comparaison de ces
différentes approches dans [Vauclin et al., 2010] montre que le parametre de contraste offre
de meilleurs résultats. En outre, les auteurs proposent d’améliorer la méthode proposée dans
[Daisne et al., 2003]. Elle est composée de quatre étapes. A Dinitialisation, un volume est créé
au sein de la tumeur et permet de calculer la moyenne des intensités dans ce volume et de
déterminer un seuil initial ThY. Les trois étapes qui suivent sont incluses dans un processus
itératif permettant de déterminer le seuil optimal. Soit k le numéro de l'itération. A partir de
ThF, 1a seconde étape de la méthode permet d’extraire le plus grand volume 3D. Il est composé
de voxels connexes appartenant a I’hyper-fixation. Ensuite, le contraste entre la région du fond
et 'hyper-fixation est mesuré. Etant donnée la présence d’une transition floue entre ces deux
régions, notons que les auteurs proposent de laisser une marge de 2 voxels entre elles afin de ne
pas biaiser la mesure du contraste. Enfin, la derniere étape permet de mettre a jour la valeur
du seuil. Cette méthode, calibrée sur un fantome de Jaszczak, offre des taux d’erreur faibles.
Plus récemment, Prieto et al. [2012] ont montré qu’il était possible d’utiliser des méthodes
permettant une définition automatique du seuil donnant de bons résultats, sur une validation

basée sur des spheres homogenes.

2.2.1.2.2 Images TEP a la 18FLT

Dans [de Langen et al., 2009], la segmentation de tumeurs chez neuf patients atteints d’un
cancer pulmonaire et six patients atteints d'un cancer ORL (Oto-Rhino-Laryngologie) a été

effectuée a l'aide d’un seuillage a 41 % de l'intensité maximale, avec une correction locale
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du fond (C41%) [Boellaard et al., 2008]. Dans [Frings et al., 2010], les auteurs proposent de
reprendre cette méthode (C41%) et de I’étendre & deux autres seuillages (C50% et C70%). Ces
auteurs ont également étudié un seuillage fixe & 50 % de I'intensité maximale. Les images TEP
ala 18FLT et au '8FDG étant toutes deux des images métaboliques de contenu semblable, les
auteurs proposent d’évaluer les méthodes sur un méme fantéme avec deux contrastes, puis de les
appliquer & la fois aux traceurs '*FDG et '®FLT. Les résultats sur fantémes montrent, dans un
premier temps, que le seuillage C41% et le seuillage fixe & 50 % donnent les meilleurs résultats.
Cependant, 1’étude sur patients semble montrer que le seuillages C50% sur-estime moins les
lésions, ceci étant dii a I’hétérogénéité de la fixation dans le fond. Les auteurs concluent sur la
nécessité de développer une méthode prenant en compte I’hétérogénéité du signal en imagerie
TEP. Enfin, plus récemment, ces auteurs ont repris ces travaux et ont proposé une étude plus
étendue comparant dix méthodes de segmentation [Cheebsumon et al., 2011]. Deux méthodes
correspondaient a des seuillages fixes, trois a des seuillages fixes intégrant une correction locale
du fond, deux étaient des méthodes de seuillages adaptatifs, une correspondait & un seuillage
fixe du SUV de 2,5, une était une méthode itérative reposant sur la convolution de 'image avec
la PSF (Point Spread Function), et la derniére correspondait a une méthode de ligne de partage
des eaux (voir section 2.2.3.2. Bien que la quantité de méthodes étudiée fiit importante, les
auteurs ont conclu sur la difficulté quant au choix de I'une d’entre elles. En effet, les résultats
qu’elles offrent dépendent des parameétres de reconstruction des images, du filtre utilisé lors du

filtrage post-reconstruction, ou de la valeur de SUV maximale dans la lésion.

Dans [Troost et al., 2010a], les auteurs proposent d’utiliser deux méthodes de segmentation
pour évaluer la réponse au traitement par radiothérapie sur des tumeurs ORL. La premieére est
un seuillage fixe & 50 % et la seconde & un seuillage fonction de I'intensité mesurée dans le fond.
Les résultats montrent que le seuillage & 50 % semble donner de meilleurs résultats en raison
du faible contraste observé en cours de traitement. En outre, les auteurs évoquent la possibilité
d’effectuer une escalade de dose a partir d’un sous-volume obtenu & partir d’un seuillage fixe a
80 % de l'intensité maximale.

Une étude menée par Han et al. [2010] a comparée six méthodes de seuillage fixe en imagerie
TEP & la '8FLT. Parmi les six seuils, trois correspondaient & une valeur de SUV (1,3; 1,4 et
1,5), et trois autres étaient fonction du SUV maximum (20 %, 25 % et 30 %). Les faibles
seuils de SUV choisis sont dus & la faible fixation du traceur comparée au '*FDG pour lequel
les auteurs proposent d’utiliser un seuil SUV égal a 2,5. L’étude comparative rapporte que
le seuil offrant la meilleure estimation de la taille des tumeurs sur les images TEP, comparée

a leur taille mesurée sur 'examen anatomo-pathologique, est un seuil du SUV de 1,4. Dans
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[Tian et al., 2008; Xu et al., 2011], les auteurs proposent également d’utiliser une valeur seuil
de 1,4 sur des lésions pulmonaires. Ils montrent que cette valeur apporte une bonne sensibilité
et spécificité, notamment lorsque les images TEP & la "®FLT sont combinées aux images TEP

au ¥ FDG.

2.2.1.2.3 Images TEP au ®FMiso

La grande majorité des méthodes proposées dans la littérature pour la TEP au *FMiso
reposent sur un seuillage fonction de l'intensité des voxels dans le muscle ou de 'activité dans
le sang. Dans [Rasey et al., 1996; Koh et al., 1995], un seuil de 1,4 par rapport a lactivité dans
le sang est utilisé pour segmenter les régions hypoxiques sur des images de cancer du poumon,
ORL, et de la prostate. Rasey et al. [1996] rapporte que 99 % des voxels non tumoraux sont
inférieurs a ce seuil. Cependant Rajendran et al. [2003] proposent d’utiliser un seuil de 1,2.
Dans [Nehmeh et al., 2008], ce seuil est également repris par les auteurs, et rapportent que
95 % des voxels non tumoraux sont inférieurs a ce seuil. L’utilisation d’un seuil fonction de
Pactivité prélevée dans le sang lors de I'acquisition puis convertie en une valeur de SUV, donne
des résultats intéressants permettant de segmenter les régions hypoxiques. Néanmoins, le choix
du seuil doit encore étre confirmé.

Cette méme conclusion peut étre faite concernant le seuillage fonction de I'intensité mesurée
dans le muscle. Dans [Gagel et al., 2004; Eschmann et al., 2005; Yeh et al., 1996], le seuil proposé
par les auteurs varie entre 1, 3 et 1, 6 fois I'intensité dans le muscle. Enfin, une étude comparative
de 22 méthodes de seuillage a été menée au sein de notre laboratoire [Thureau et al., 2012].
Les seuils utilisés étaient des valeurs de SUV, fonction de l'intensité maximale mesurée dans
la tumeur, ainsi que des rapports fonction de I'intensité maximale ou moyenne mesurée dans
des organes sains tels que 'aorte ou le muscle. Les résultats montrent, chez cing patients, que

I’application d’un seuil fixe de SUV égale a 1,4 semble donner les meilleurs résultats.

2.2.2 Approches par croissance de régions
2.2.2.1 Principe

Les algorithmes de croissance de région reposent sur ’agglomération des voxels autour
d’un germe en fonction d’un critére de similarité avec celui-ci. Comme nous le verrons dans la
prochaine section dédiée a la segmentation d’images TEP, le critére le plus utilisé est un critére
d’homogénéité d’intensité des voxels. Il consiste généralement a agréger les voxels supérieurs a
un seuil donné. Bien que cette approche soit souvent proche du seuillage, elle a ’avantage de

lier les voxels par leur connexité.
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2.2.2.2 Etat de ’art

Plusieurs auteurs ont proposé d’utiliser des approches par croissance de région pour la
segmentation des images TEP. Dans, [Krohn et al., 2007], a partir d’'un germe fourni par
I’'utilisateur, les auteurs proposent dans un premier temps de rechercher le voxel d’intensité
maximale dans son voisinage, puis de faire croitre un volume autour de ce maximum en incluant
tous les voxels dont l'intensité est supérieur & 41% de celle du maximum. Cette technique de
segmentation offre une erreur moyenne de 3,5% pour des spheres de volume supérieur & 5 mL.

Dans [Haiying et al., 2006; Potesil et al., 2007], la croissance de région est également utilisée
pour la segmentation des lésions. Les auteurs proposent d’utiliser un seuil de 40% de 'intensité
maximale relevée. L’originalité de la méthode vient de la détection automatique des maxima
dans ’ensemble du volume TEP.

Les approches précédemment décrites sont équivalentes a des méthodes de seuillage. Dans
[Green et al., 2008], les auteurs partent du principe que les méthodes de seuillage basées sur
Iintensité maximale du signal sont biaisées du fait que l'intensité maximale n’est pas une
mesure statistiquement robuste. Ils proposent ainsi d’utiliser une méthode composée de deux
étapes. Tout d’abord, a partir d’un volume, la moyenne des intensités des voxels est calculée.
Lors de la premiére itération, cette moyenne correspond a l'intensité du germe. Ensuite, un
pourcentage, fonction de cette moyenne, permet de déterminer une valeur seuil. Ces deux étapes
sont répétées de maniere itérative tant que le nombre de voxels a identifier n’atteint pas zéro.
Les auteurs proposent d’appliquer deux fois la méthode. La premiere fois, pour déterminer
une premiere région a partir d'un germe défini manuellement par 1'utilisateur. La seconde
fois, pour déterminer le volume final a partir du germe correspondant a l’intensité maximale
dans la région précédemment trouvée. La méthode semble intéressante puisqu’elle n’est pas
opérateur-dépendante et permet aux auteurs d’évaluer la réponse des tumeurs au traitement
par chimiothérapie. Cependant, il aurait été pertinent d’évaluer sa robustesse et son efficacité

en la comparant par exemple avec d’autres méthodes de la littérature.
2.2.3 Approches dérivatives

2.2.3.1 Principe

L’approche dérivative, en imagerie, consiste a calculer la dérivée du signal de I'image suivant
ses différents axes. Cette méthode est souvent utilisée car elle est simple a mettre en oeuvre

et donne une information pertinente sur les contours des régions. La dérivée est effectuée par
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filtrage de I'image avec un filtre pouvant avoir deux ou trois dimensions selon I'image et les

choix de 'utilisateur.

Les filtres couramment rencontrés sont les filtres de gradient (dérivée premieére) nommés
Roberts [Roberts, 1963], Prewitt [Prewitt, 1970] et Sobel [Sobel, 1978]. A Vlissue du filtrage,
les fortes valeurs indiquent la présence d’une forte variation en intensité du signal, et donc la
présence d’'un contour. On rencontre aussi les filtres Laplacien (dérivée seconde) [Davis, 1975].
Les contours sont alors identifiés par annulation du laplacien. Ces deux types de filtrage peuvent
détecter de faux contours (faux positifs) lorsque du bruit est présent dans I'image. Dans [Canny,
1986], 'auteur introduit le filtre de Canny. Basé sur I'information de type gradient, il permet

de détecter les contours d’une image tout en minimisant la présence de faux positifs.

La ligne de partage des eaux, watershed en anglais [Beucher et Lantuejoul, 1979], consideére
une image comme un relief topographique. Elle simule la montée progressive du niveau d’eau
afin de trouver les lignes de créte dans le signal. Pour arriver a ce résultat, les méthodes de ligne
de partage des eaux tirent souvent parti du gradient de I'image, c’est pourquoi nous classons

cette approche parmi les approches dérivatives.

2.2.3.2 Etat de l’art

Une méthode basée sur le calcul du gradient de l'image a été proposée dans [Shen et al.,
2007] puis comparée a une méthode de seuillage a 37% de 'intensité maximale. L’étude a porté
sur la comparaison, sur des images de fantémes, de la robustesse des deux méthodes vis a vis de
différents contrastes, de différentes tailles de spheres et différentes méthodes de reconstruction.
Les résultats montrent que la méthode utilisant le gradient est plus robuste que la méthode

par seuillage sur ce type d’images.

Les premiers auteurs & proposer 'utilisation de la ligne de partage des eaux pour la segmen-
tation d’images TEP sont Riddell et al. [Riddell et al., 1999]. Leur approche multi-résolution,
travaillant sur I'image d’origine ainsi que sur une version floutée, a pour intérét d’étre robuste
face au bruit important sur les images TEP. Notons cependant que 1’étude ne porte pas sur la
segmentation de volumes lésionnels précis. Plusieurs auteurs se sont penchés sur la comparaison
de la méthode par ligne de partage des eaux, aux méthodes de seuillage. Dans [Tylski et al.,
2006], les deux méthodes donnent des résultats comparables. Cependant, les auteurs préferent
les méthodes de ligne de partage des eaux, car elles ne nécessitent pas d’étape de calibration,
mais uniquement d’une sélection a l'initialisation de germes a l'extérieur et a l'intérieur de la
lésion afin d’identifier sa position. Dans [Geets et al., 2007], une méthode originale de ligne

de partage des eaux a été proposée et est comparée a la méthode de Daisne et al. [2003]. Les
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auteurs critiquent la méthode de seuillage, et plus précisément la calibration effectuée sur des
images aux contours nets qui engendre une sur-estimation des lésions dont les contours sont
flous. La méthode proposée par les auteurs est composée de quatre étapes séquentielles. Tout
d’abord, un filtrage bilatéral [Elad, 2002] est appliqué afin de réduire le bruit statistique dans
I'image TEP tout en n’affectant pas les contours flous. Une déconvolution, en fonction de la
PSF (Point Spread Function), supposée constante dans l'image, est ensuite appliquée de ma-
niére a réduire les transitions floues. Le bruit et le flou étant ainsi peu présents, ’algorithme
de ligne de partage des eaux est ensuite appliqué. Enfin, un algorithme de clustering de type
CAH (Classification Ascendante Hiérarchique) utilisant le critére de similarité de Ward [Jain
et al., 1999] est ensuite appliquée. Cette derniére étape permet de réduire la granularité du
contour. Cette méthode, comparée & [Daisne et al., 2003], semble moins sur-estimer les lésions
sur des images provenant de patients. Dans [Roels et al.], les auteurs proposent d’utiliser cette
méthode pour la segmentation des images TEP & la '8FLT et au '®FMiso. Cette méthode,
n’étant pas basée sur un seuillage fonction de l'intensité maximale, ni d’'un SUV, la rendrait
indépendante du traceur.

Plus récemment, ’approche par croissance de région a été comparée a une approche utilisant
un filtre gradient uniquement (filtre de Sobel), ainsi qu’a un seuillage dont le seuil dépend du
contraste entre la lésion et le fond [Drever et al., 2007]. De meilleurs résultats sont obtenus en

utilisant la méthode de seuillage, le bruit et ’effet de volume partiel dégradant les contours.

2.2.4 Modéle déformable

Une approche intéressante, utilisant un modele déformable, est présentée dans [Wojak et al.,
2010a]. Une approche multimodale TEP/TDM est appliquée pour la segmentation de tumeurs
pulmonaires. L'imagerie TDM seule permet difficilement la differentiation entre les tumeurs, les
vaisseaux sanguins, ainsi que les tissus sains. Leur méthode, qu’ils appliquent sur la modalité
TDM, tient compte d’un parametre fonction du signal fourni par la modalité TEP. La modalité
TEP permet alors de faire converger de maniére plus efficace le contour vers la tumeur a
segmenter. Bien qu’intéressante, notons que la méthode n’a pas été introduite dans le but de
segmenter les l1ésions sur la modalité TEP seule, mais également et principalement sur I'imagerie

par TDM.
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2.2.5 Approches probabilistes
2.2.5.1 Principe

Les approches probabilistes ont pour objectif d’estimer les probabilités d’appartenance des
observations aux classes, et ont pour intérét de donner des mesures d’incertitude. Ces ap-
proches présentent 'avantage d’étre fondées sur le formalisme régi par le théoréme de Bayes.
On nomme inférence bayésienne la démarche logique permettant de manipuler les probabilités.
Soient deux variables aléatoires X et Y représentant respectivement un ensemble de classes
discrétes et un ensemble d’observations & valeur dans R?, ot d est la dimension de I’espace des
caractéristiques. L’objectif est alors de déterminer les probabilités des classes conditionnelle-
ment aux observations. Ces probabilités sont déterminées grace au théoreme de Bayes que 1'on

approxime en :
P(X)P(Y]X)

P(XY) = = 5as

~ P(X)P(Y|X) (2.1)

ou P(X) et P(Y|X) sont respectivement la probabilité a priori et la fonction de vraisemblance.
La probabilité a priori ainsi que les parametres de la fonction de vraisemblance, souvent gaus-
sienne, sont dans la majeure partie des applications estimés grace a ’algorithme Fxpectation-
Mazimization (EM) [Dempster et al., 1977]. Cet algorithme est déterministe et peut malheure-
sement converger vers un optimum local. L’utilisation d’une version stochastique a été proposée
pour éviter ce phénomene [Celeux et Diebolt, 1986].

Parmi les applications basées sur les probabilités, certaines utilisent le modele markovien
[Rabiner, 1990]. Il a pour principe d’estimer un événement futur a partir du présent. Les
champs de Markov, en imagerie, ont pour principe de prendre en compte les dépendances

spatiales entre les voxels dans le calcul des probabilités, permettant de lutter contre le bruit

dans l'image [CHEN et al., 2001].

2.2.5.2 Etat de l’art

Dans [Aristophanous et al., 2007], les auteurs proposent de représenter les images TEP
par un modele Bayesien a base d’un mélange de gaussiennes. La méthode consiste a classer
I’ensemble des voxels sélectionnés dans une région d’intérét préalablement sélectionnée a la
main suivant trois hypothéses correspondant au fond, a la transition et a I’hyper-fixation. Afin
de réaliser cette classification, les auteurs proposent d’estimer la probabilité d’appartenance
des voxels a chaque classe via ’algorithme de classification non supervisé Expectation Maxi-
mization, puis d’appliquer une regle de décision basée sur une maximisation des probabilités a

posteriori. Un ensemble de dix classes est considéré : six correspondent au fond, une a la tran-
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sition, et trois a 'hyper-fixation. La méthode est développée sur trois cas cliniques présentant
des tumeurs pulmonaires et vérifiée sur quatre autres. L’avantage de la méthode est qu’elle
semble plus fiable, plus reproductible et plus robuste que les méthodes basées sur le seuillage
fixe a 40% et sur un seuillage adaptatif [Nestle et al., 2005]. Cependant, il est important de
noter que cette méthode nécessite 'intervention de 'utilisateur lors de la phase d’initialisation.
Celui-ci doit spécifier la position des moyennes correspondant a la derniére classe du fond et a
la transition floue. Cette intervention confére a la méthode une dépendance vis-a-vis de 1'uti-
lisateur. En outre, les résultats offerts par cette méthode pourraient sans doute étre améliorés

en intégrant la connaissance du contexte spatial.

Une approche originale est proposée dans [Montgomery et al., 2007] pour la segmentation
d’images PET au '®*FDG. Dans un premier temps, ’algorithme EM est appliqué afin de segmen-
ter de maniére grossiere 'image TEP. A la différence de la méthode présentée précédemment,
les auteurs proposent ici d’initialiser ’algorithme EM a l’aide de l’algorithme de clustering
k-means, de déterminer le nombre optimal de classes de maniére automatique en utilisant le
Bayesian Information Criterion (BIC'), puis d’appliquer 1'algorithme EM & plusieurs reprises
pour finalement retenir de maniére automatique la segmentation la plus satisfaisante. Cette
procédure est effectuée afin d’éviter que ’algorithme converge vers un optimum local, ce qui
peut étre le cas car les auteurs appliquent leur méthode non pas sur un volume d’intérét préa-
lablement sélectionné de maniere manuelle, mais sur l'image entiere. Dans un second temps,
les auteurs proposent d’appliquer a I'image initiale la transformée en ondelettes & trous [Starck
et al., 1998], puis de combiner le résultat de la transformée, a I'image segmentée par ’algo-
rithme EM par l'intermédiaire d’un champ de Markov. L’objectif est d’affiner le résultat de
la segmentation précédemment obtenu en tenant compte du voisinage grace a la transformée
en ondelette. Les résultats sur un fantéme anthropomorphique montrent une meilleure esti-
mation du volume des spheres comparé a 'algorithme k-means seul et un champ de markov
classique. Néanmoins, il aurait été intéressant de comparer la méthode avec les méthodes de
la littérature dédiées a la segmentation des images TEP. Notons en outre que la méthode est
algorithmiquement trés complexe et induit donc des temps de calcul importants.

Dans [Hatt et al., 2007, 2008], les auteurs proposent différentes méthodes de segmentation
de volumes fonctionnels en imagerie TEP au '®FDG. Leurs approches sont intéressantes car
utilisent des mélanges de classes pour améliorer les segmentations basées sur des modeles sta-
tistiques. L’objectif est de créer une méthode robuste capable de s’affranchir des imperfections
contenues dans les images en terme de bruit, de contraste, de forme et de fixation hétérogene

des tumeurs. Hatt et al. critiquent en effet les méthodes courantes de segmentation d’images



58 Segmentation d’images TEP

TEP basées sur de simples seuillages qui ne permettent notamment pas de considérer le flou
induit par la résolution spatiale, ainsi que le bruit. La premiére méthode introduite dans [Hatt
et al., 2007] propose de segmenter les volumes fonctionnels a I’aide des chaines de Markov
cachées en deux classes et deux transitions floues séparant les deux classes. La méthode per-
met ainsi de considérer chaque voxel comme appartenant soit & 'une des deux classes, soit a
I'une des transitions floues. Afin de finalement décider uniquement en faveur d’une des deux
classes, un voxel attribué a une transition floue est étiqueté a la classe la plus proche de la
transition. Les auteurs montrent que leur méthode offre de meilleures performances quand elle
tient compte des transitions floues que quand elle n’en tient pas compte. Afin d’atténuer le
colit calculatoire, notons que les auteurs préferent utiliser une chaine de markov plutét qu’un
champ, ou la chaine suit la courbe d’Hilbert Peano 3D dans 'image [Kamata et al., 1999].

Toute l'information spatiale 3D n’est ainsi pas considérée.

Dans [Hatt et al., 2008], les auteurs modifient leur méthode en implémentant un modele
statistique utilisant encore une fois les mélanges de classes, mais en tenant compte, a pré-
sent, de toute l'information spatiale 3D. Cette derniere méthode, nommée FLAB pour Fuzzy
Locally Adaptive Bayesian permet de modéliser chaque classe et chaque transition floue par
une gaussienne. Plusieurs parameétres composent la méthode : les moyennes et variances rela-
tives aux classes et aux transitions floues, ainsi que les probabilités a priori d’observation des
classes dans le voisinage 3 x 3 x 3 de chaque voxel. L’estimation itérative de ces parametres
est réalisée grace a l'algorithme SEM (Stochastique Expectation Maximisation), une version
stochastique de l'algorithme EM qui permet d’éviter de faire converger les parametres vers un
minimum local. Finalement, la segmentation est effectuée par maximisation de la probabilité a
posteriori des classes et des transitions floues pour chaque voxel. Une étude sur des images de
différents contrastes provenant de fantémes montre que la méthode FLAB est plus performante
que les méthodes & base de seuillages, et est également plus performante et plus rapide que la
méthode & base de chaines de Markov floues initialement proposée. Dans [Hatt et al., 2010b]
les auteurs proposent d’appliquer la méthode introduite dans [Hatt et al., 2008] aux images
TEP & la "®FLT. Bien que 1’étude ne portat pas sur la pertinence de I’estimation des volumes
cible, les auteurs évoquent la possibilité d’appliquer des méthodes bayesiennes ou floues sur
des images obtenues & partir de traceurs autre que le ¥FDG. Dans [David et al., 2011], les
auteurs modifient la méthode de maniere a ce qu’elle puisse étre appliquée sur des espaces a
plus de 2 dimensions et plus de 2 classes. Ainsi, ils évoquent la possibilité de segmenter des
images TEP multi-traceurs, ou chaque traceur apporterait une nouvelle dimension au probléme

de segmentation. La méthode n’est cependant pas appliquée dans ce but, mais dans le cadre
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de la segmentation d’images acquises avant et pendant radiothérapie afin d’évaluer la réponse

au traitement.

Enfin, ces mémes auteurs [Hatt et al., 2010a] ont proposé d’étendre leur méthode de seg-
mentation a trois classes o ’objectif est de tenir compte de 'hétérogénéité des tumeurs. Cette
derniére approche a été évaluée sur des images simulées hétérogenes pour lesquelles la vérité
terrain est disponible. La méthode d’obtention de ces images (simulation Monte Carlo) a la
particularité de reproduire les phénomeénes physiques des systémes d’acquisition TEP, et offre
des images davantage comparables aux données réelles par rapport aux fantéomes. La méthode
FLAB a trois classes [Hatt et al., 2010a] est appliquée sur ces images simulées et comparée a la
méthode FLAB & deux classes [Hatt et al., 2008], a l'algorithme FCM, ainsi qu’a un seuillage
adaptatif. Les résultats montrent tout d’abord que la méthode FLAB & deux classes donne des
taux d’erreur moins importants que FCM et le seuillage adaptatif. En outre, la méthode FLAB
a trois classes offre de meilleurs résultats que la méthode a deux classes.

Dans [Haase et al., 2010], les auteurs proposent une méthode originale, reproduisant le
mouvement de colonies de fourmis [Colorni et al., 1991] dans les images, afin de s’adapter au
faible contraste et & importante quantité de bruit pour segmenter les images TEP au '*FMiso.
Leur méthode, tenant trés largement compte des relations spatiales entre les voxels, consiste a
simuler le mouvement des fourmis dans les images et leur reproduction en les attirant vers le
signal de haute intensité et vers les forts gradients d’intensité. Leur méthode semble donner de
bons résultats sur les images de fantomes présentant un faible contraste. Elle souffre néanmoins
d’un manque de comparaison avec d’autres méthodes de la littérature pour la segmentation
d’images TEP au '®FMiso. En outre, les auteurs rapportent qu’elle ne permet pas de tenir

compte de l'effet de volume partiel.

2.2.6 Approche floue
2.2.6.1 Principe

L’approche floue s’appuie sur la théorie des ensembles flous [Zadeh, 1965]. A la différence
de 'approche probabiliste, elle consiste non pas a estimer des probabilités, mais des degrés
d’appartenance vis-a-vis de 'ensemble des classes considérées. L’intérét n’est plus de donner
une mesure d’incertitude sur I'appartenance d’une observation a une classe, mais d’imprécision.
Cela signifie que I’on ne cherche pas a quelle classe une observation semble appartenir, mais avec
quel degré il appartient a chacune des classes. La méthode automatique la plus utilisée dans

la littérature pour estimer automatiquement les degrés d’appartenance est ’algorithme Fuzzy
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C-Means (FCM) [Bezdek, 1981]. Cet algorithme est une variante de la méthode des k-means
assignant aux observations un degré d’appartenance aux classes inversement proportionnel a

la distance les séparant des centroides représentant ces classes.

2.2.6.2 Etat de l’art

Dans [Esnault et al., 2007] les auteurs proposent une méthode utilisant les opérations mor-
phologiques d’érosion et de dilatation sur un contour initialisé par I'intermédiaire d’un seuillage
fixe. Deux nouveaux contours, un interne et un externe, sont ainsi obtenus. Le contour externe
exclut les voxels en leur donnant un degré d’appartenance a la tumeur égal a 0. Le contour
interne donne aux voxels qu’il inclut un degré d’appartenance a une tumeur de 1. Entre les
deux contours, les auteurs proposent de donner aux voxels un degré d’appartenance a la tu-
meur entre 0 et 1, prédéterminé par une courbe sigmoide et pondéré par le contraste local.
Finalement, un seuillage par rapport a la valeur médiane (0,5) des degrés d’appartenance per-
met de définir le contour final. Bien que cette approche soit intéressante pour la détermination
des degrés d’appartenance, les auteurs ont montré qu’elle s’avérait inefficace pour les lésions
proches d’autres hyper-fixations. Bien que cette méthode utilise un approche floue pour la seg-
mentation d’images, notons qu’elle reste tres dépendante de l'initialisation qui consiste en un

seuillage fixe.

L’algorithme de clustering Fuzzy C-Means (FCM) [Bezdek, 1981], une version floue de l’al-
gorithme de clustering C-means, a notamment été appliqué a la segmentation d’images TEP
du corps entier [Zaidi et al., 2002]. Bien que l'objectif des auteurs ne soit pas de segmenter
les 1ésions tumorales, mais de corriger les problemes d’atténuation, les travaux montrent 1’in-
térét potentiel qu’offre I'algorithme FCM pour la segmentation en imagerie TEP. Ce dernier
est appliqué a la segmentation des lésions tumorales dans [Zhu et Jiang, 2003]. Les résultats
présentés sont cependant qualitatifs et ne permettent pas d’apprécier la performance de la mé-
thode pour la détermination des volumes tumoraux. De meilleurs résultats pourraient d’ailleurs
étre obtenus en tenant compte de I'information spatiale.

Récemment, Zaidi et al. ont proposé de reprendre la méthode initialement introduite dans
[Montgomery et al., 2007] mais en utilisant non plus une approche probabiliste mais floue par
Iintermédiaire de I’algorithme FCM a partir de trois signaux décrivant de maniére différente la
tumeur [Belhassen et Zaidi, 2010]. Le premier correspond a 'image initiale TEP, le deuxiéme
correspond a I'image TEP filtrée avec un filtre anisotropique, le troisieéme correspond a l’'image
TEP transformée avec une ondelette a trous. L’intérét du filtrage anisotropique est qu’il permet

de lever les ambiguités dues au bruit au sein des régions sans impacter sur la qualité du signal
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déja faible a la transition entre les régions étant donné 'effet de volume partiel. La transformée
en ondelettes a pour intérét de détecter les hautes fréquences dans le signal, et permet ainsi

d’améliorer la segmentation des régions présentant des hétérogénéités.

2.2.7 Approche par fusion

Dans [Dewalle-Vignion et al., 2011], une approche floue faisant intervenir un processus de
fusion est proposé. L’approche tire a la fois parti de 'information contenue dans le volume 3D
et dans les plans 2D obtenus & partir d’images MIP (Mazimum of Intensity Projections) du
volume 3D. Trois images MIP sont considérés, chacune d’elles correspondant & la projection
des intensités des voxels selon chacun des axes du repere cartésien 3D représentant le volume.
L’idée est que les images MIP présentent un meilleur contraste que les données TEP initiales.
Dans un premier temps, les auteurs proposent d’appliquer l'algorithme FCM a chacun des
trois MIP. Il permet d’obtenir un degré vis a vis de I’appartenance des pixels de chaque MIP
a la lésion tumorale. Dans un second temps, chacune de ces trois informations est pondérée
a l'intensité des voxels du volume 3D, ce qui permet d’attribuer a chaque voxel trois degrés
de possibilité relatif & son appartenance a la lésion tumorale. Par fusion de ces trois degrés de
possibilité, la 1ésion tumorale peut alors étre segmentée. La méthode proposée par les auteurs est
originale puisqu’elle tient compte de I'information issue des MIP qui a ’avantage de présenter
un meilleur contraste comparé a celui présent dans le volume 3D. Elle est également intéressante
car elle porte sur la fusion d’informations permettant de renforcer la prise de décision dans la
classification des voxels. Comparé aux méthodes par seuillage fixe, par seuillage adaptatif, et a
I’algorithme FCM, leur méthode donne des taux d’erreur moins importants ou aussi bons que
la méthode de seuillage adaptatif introduite dans [Nestle et al., 2005], avec comme avantage
cependant qu’elle ne requiere pas d’étape de calibration. En outre, I'efficacité de la méthode

vis a vis de ’hétérogénéité des tumeurs reste a évaluer.

2.2.8 Méthodes basées sur la texture
2.2.8.1 Principe

Le contexte de classification est idéal lorsque la variance inter-classes est maximale et la
variance intra-classe est minimale. En imagerie, la caractéristique de plus bas niveau est l'in-
tensité des voxels. Elle est la plus souvent utilisée car propre a toute image. On trouve dans la
littérature des applications tirant parti de caractéristiques de haut niveau telle que la texture

obtenue par analyse des relations entre voxels voisins [Klein, 2008]. Cela s’avere trés intéres-
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sant lorsque I'image considérée présente une sceéne texturée telle qu'une scéne naturelle avec
une route, une forét et le ciel. En revanche, leur utilisation peut se révéler inefficace lorsque la
texture semble étre la méme au sein de chaque classe. Ces caractéristiques ne sont alors pas

discriminantes.

2.2.8.2 Etat de ’art

Dans ’ensemble des approches mentionnées précédemment, les caractéristiques de plus bas
niveau ont été utilisées pour la segmentation des images TEP, a savoir l'intensité des voxels.
La majorité des méthodes que 'on rencontre dans la littérature tirant parti de caractéristiques
de haut niveau pour la description des images TEP ont pour objectif d’évaluer la réponse au
traitement. Cependant, on trouve dans la littérature une étude portant sur la segmentation des
tumeurs & partir de caractéristiques de haut niveau [Yu et al., 2009a]. Quatorze caractéristiques
sont en tout considérées : cinq sont du premier ordre (moyenne, médiane, .. .), trois sont issues
des matrices de co-occurrence [Haralick et al., 1973] mesurant des dépendances spatiales entre
les voxels, trois sont des caractéristiques de haut niveau introduites dans [Amadasun, 1989]
(contraste, finesse, ...), et trois sont des caractéristiques propres & la structure des régions telle
que la symétrie. Le systeme de classification utilisé par les auteurs est un arbre de décision a
deux classes (sain vs. pathologique) ot la séparation des données, en chaque nceud de I'arbre, est
effectuée via ’algorithme des k-plus proches voisins, deux méthodes de classification supervisée.
Afin de construire ce classifieur supervisé, 76 régions pathologiques et 399 régions saines préa-
lablement segmentées manuellement ont été utilisées. Pour évaluer les performances de cette
méthode, une cross-validation par la méthode de leave-one-out a été effectuée. L’utilisation de
la texture pour la description d’images TEP parailt intéressante. En effet, les résultats obtenus
par les auteurs montrent une bonne discrimination entre les tissus sains et pathologiques. Les
auteurs comparent, en outre, leur méthode & trois méthodes de seuillage : fixe & 50% de 'inten-
sité maximale, fixe avec un seuil de SUV de 2,5, et fonction de l'intensité définie dans le fond.
Leur méthode donne un résultat de segmentation plus proche de la vérité terrain délinéée par
les radiothérapeutes. L’utilisation de la texture semble cependant limitée puisqu’elle ne peut
pas étre définie de maniere fiable sur de tres petites régions [Yu et al., 2009b]. Dans [Galavis
et al., 2010], les auteurs rapportent que 'utilisation de caractéristiques de haut niveau, comme
proposées dans [Yu et al., 2009a], semblent moins bien adaptées a la tdche de segmentation
que les caractéristiques de bas niveau. Ils rapportent en effet que la texture est dépendante des

parametres de reconstruction des images TEP.
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2.3 Evaluation de sept méthodes de segmentation

Dans cette section, sept des méthodes précédemment décrites ont été étudiées afin d’évaluer
leurs performances. Nous avons utilisé des images de fantome TEP dont la vérité terrain est

connue pour mener cette étude.

2.3.1 Matériels et méthodes
2.3.1.1 Acquisition des données

Les données ont été acquises sur un fantéme de Jaszczak (Data Spectrum Corporation,
Hillsborough, NC, USA). 1l s’agit d’un fantéme cylindrique, dont le diameétre et la hauteur
interne sont respectivement de 21,6 cm et 18,6 cm. Il contient un ensemble de neuf spheres
(Figure 2.1) de volume compris entre 0,43 mL et 97,3 mL (0,43 ; 0,99 ; 2,08 ; 3,78 ; 11,6 ;
19,3 ; 27,9 ; 58,1 et 97,3 mL).

Lors de l’acquisition, initialement (¢ = 0), les sphéres étaient toutes remplies avec une
concentration d’activité égale a 41,6 kBq/mL, tandis que le fond était rempli avec une concen-
tration de 5,4 kBq/mL afin de se rapprocher des valeurs rencontrées en clinique (5,0 MBq/kg)
lors d’examens TEP au ¥ FDG. Ceci a permis de réaliser une premiére acquisition (¢ = 0) avec
un rapport de contraste entre les spheres et le fond (Cg/p) égal a 7,7. Ensuite, de I'activité a
successivement été ajoutée dans le fond du fantéome a t = 50, 100, 150, 200 min afin de réaliser

respectivement des acquisitions avec des Cg/p = 6,3 ;4,9 ; 3,4 et 2,0.

Figure 2.1 — Fantome cylindrique de Jaszczak (Data Spectrum Corporation, Hillsborough, NC,
USA) contenant 9 spheres.
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Les acquisitions TEP ont été réalisées a ’aide du Biograph Sensation 16 Hi-Rez et recons-
truites sur une station de traitement Navigator (SIEMENS Medical Solution, Knoxville, TN,
USA) en utilisant le méme protocole que celui employé pour les examens corps entier en routine
clinique.

Les données d’émission ont été obtenues en mode 3D avec un champ de vue (Field-Of-
View : FOV) transaxial de 605 mm et axial de 162 mm générant 81 images d’épaisseur 2 mm
par pas d’acquisition de durée 3 min. Les données ont été corrigées des coincidences aléatoires
et diffusées, de la décroissance radioactive, de 'uniformité et de I’atténuation. Les images ont
été reconstruites avec I'algorithme OSEM pondérant ces deux derniers phénomenes (Attenua-
tion Normalisation Weighted OSEM : ANW-OSEM). Les parametres de reconstruction utilisés
étaient de 4 itérations et 8 sous-ensembles, une matrice image de 168 x 168 voxels de dimensions
unitaires égales a 4,06 mm x 4,06 mm x 2,0 mm respectivement dans les directions radiale,
tangentielle et axiale, ainsi que 'application d’un post-filtrage gaussien isotrope de FWHM = 5
mm. La résolution spatiale du Biograph est de 4,2 et 4,8 mm dans le plan transaxial respec-
tivement a 1 cm et 10 cm du centre du FOV, tandis qu’elle vaut 4,7 et 5,7 mm dans le plan
axial.

La plus petite des spheres, dont le volume fait 0,43 mL, n’était pas visible sur les deux plus
faibles contrastes (Cg JF = {2,0;3,4}). La sphére de 0,99 mL n’était également pas visible avec

le contraste 2. Au total, 43 spheéres étaient visibles et ont permis d’évaluer les méthodes.

2.3.1.2 Meéthodes de segmentation évaluées

Dans le cadre de notre problématique de segmentation d’images TEP au "®*FDG, nous avons
choisi d’implémenter et de comparer sept méthodes automatiques ou semi-automatiques. Parmi
elles, cinq ont été spécifiquement proposées dans la littérature pour la segmentation des images
TEP au '®FDG. La liste des méthodes proposées est donnée dans le Tableau 2.1. Les méthodes
a base de gradient n’ont pas été sélectionnées, le bruit et l’effet de volume partiel en imagerie
TEP entrainant une dégradation trop importante des contours.

La premieére méthode est un seuillage fixe & 40 % (S40) du maximum proposée par Erdi
et al. [1997]. La seconde est un seuillage adaptatif (Sad) proposé par Vauclin et al. [2010] au
sein de notre laboratoire, et inspiré du seuillage adaptatif introduit par Daisne et al. [2003].
Ces deux méthodes de seuillages ont été choisies car les seuillages fixes et adaptatifs, font partie
des méthodes les plus référencées dans la littérature pour la segmentation des images TEP.

Deux méthodes automatiques ont également été comparées, a savoir 'algorithme Ezpectation-

Mazimization (EM) [Dempster et al., 1977] et le Fuzzy C-Means (FCM) [Bezdek, 1981]. Ces
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deux méthodes n’ont pas été introduites spécifiquement pour la segmentation des images TEP,
mais sont fréquemment rencontrées dans la littérature dans de nombreux problemes de classi-
fication. Notons que l'algorithme FCM a déja été utilisé par Zaidi et al. [2002] pour la segmen-
tation des images TEP et semble offrir de bons résultats. Pour ces deux méthodes, deux classes
ont été considérées afin de séparer I’hyper-fixation du fond. Un modele Gaussien a caractérisé
les classes pour la méthode EM, et le coefficient d’imprécision pour le FCM a été fixé a 2.

La méthode de mélange de gaussiennes (Gaussian Mizture Model : GMM) introduite par
Aristophanous et al. [2007], et présentée section 2.2.5.2, a en outre été étudiée. C’est une
extension de 'algorithme EM, ou dix classes sont considérées afin d’adapter la méthode aux
images TEP : trois pour le fond, six pour la lésion tumorale, et une pour la transition floue.
Cette méthode est semi-automatique puisque les centroides pour deux des classes sont initialisés
manuellement.

Une extension de 'algorithme FCM, proposée par Belhassen et Zaidi [2010] et présentée
section 2.2.6.2, a également été étudiée. Elle est nommée FCM-SW dii a I'utilisation du contexte
Spatial (S) et d’une transformée en ondelettes a trous (W : Wavelet) [Starck et al., 1998]. Cette
méthode, plus complexe, semble intéressante car elle permet de tenir compte du bruit dans les
images, ainsi que de I'hétérogénéité des hyper-fixations.

Enfin, la méthode nommée FLAB, introduite par Hatt et al. [2008] pour la segmentation
des images TEP au '8FDG et présentée section 2.2.5.2, a été implémentée pour les bonnes
performances qu’elle semble offrir. La version de la méthode que nous avons choisi de réim-
plémenter est celle composée de deux classes, la méthode a trois classes ayant été introduite
dans le but de tenir compte d’hétérogénéités absentes sur le fantome de Jaszczak qui nous sert

d’évaluation.

Méthodes Abréviations Auteurs
Seuillage fixe a 40% du maximum S40% [Erdi et al., 1997]
Seuillage adaptatif Sad [Vauclin et al., 2010]
Ezxpectation-Mazimization EM [Dempster et al., 1977]
Fuzzy C-means FCM [Bezdek, 1981]
Gaussian Mixture Model GMM [Aristophanous et al., 2007]
Fuzzy C-means-Spatial Wavelet FCM-SW [Belhassen et Zaidi, 2010]
Fuzzy Local Adaptatif Bayesien FLAB [Hatt et al., 2008]

Tableau 2.1 — Méthodes de segmentation d’images évaluées.

2.3.1.3 Implémentation des méthodes

L’ensemble de ces méthodes a été implémenté dans le langage de programmation JAVA et

a été intégré sous forme de plugin au logiciel de traitement d’images Imaged. Le plugin, muni
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d’une interface, permet de fixer les parametres des méthodes et de les exécuter a partir d’une
région d’intérét ou d’un point d’intérét fixé par l'utilisateur via le logiciel ImagedJ. Seule la
méthode Sad n’a pas été développée par nos soins, car elle était déja présente au sein de notre
laboratoire.

Six de ces méthodes ont été comparées a partir d’une méme ROI englobant la sphere a
segmenter. Cette initialisation n’a pas été effectuée pour Sad car la méthode ne fonctionne pas

a partir d’une région d’intérét mais d’un germe défini par 'utilisateur.

2.3.2 Analyse des données

Dans le cadre de notre étude comparative, les indices volumiques ont été utilisés afin d’éva-
luer les méthodes. Sur les données fantémes, les volumes lésionnels sont connus et servent de
référence. L’erreur relative (E,), donnée en pourcentage (%), entre le volume mesuré (Vol,,)

et le volume de référence (Vol,) a été calculée selon la relation :

E, =100- Volm = Vol (2.2)
Vol

2.3.3 Résultats

Les résultats de ’analyse des pourcentages d’erreur relative commises par chacune des sept
méthodes de segmentation étudiées sont présentés Tableau 2.2. Ayant regroupé les petites (Vol,
< 3,78 mL) et les grandes sphéres (Vol, > 11,6 mL), les pourcentages d’erreurs sont moyennés
et I’écart type est donné pour chacun des contrastes. La séparation entre petites et grandes
spheres a pour objectif d’analyser le comportement des méthodes vis-a-vis de la présence d’effet
de volume partiel. Etant donné la FWHM des images variant entre 6 et 8 mm dans le champs de
vue, les spheres inférieures a 3,78 mL, de diametre inférieur a 20 mm, sont plus sujettes a I'effet
de volume partiel que les autre spheres dont de diametre est supérieur a 28 mm. Les résultats
présentés Figure 2.2 correspondent aux pourcentages d’erreurs obtenus avec les méthodes Sad,

FCM et FLAB pour chacune des spheres et chacun des contrastes.

2.3.3.1 Seuillage fixe 4 40% du maximum

L’utilisation du seuillage fixe est satisfaisante lorsque les structures sont volumineuses
(Vol, > 11,6 mL) et & contraste élevé (Cg/p > 6,5). Pour ces spheres, I'erreur relative moyenne
est de 5,6 %. Au contraire, elle atteint rapidement ses limites pour les régions de petites tailles
ou & contraste faible, avec une erreur relative moyenne a 40 %. Dans la littérature, le seuillage

fixe de 40 % est souvent utilisé comme seuil de référence, bien qu’il ait clairement été montré
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Contraste 2

Contraste 3,5

Contraste 5

Méthodes petites grandes petites grandes petites grandes
spheres sphéres sphéres sphéres spheres spheres
S40% 100+0 100+0 72,9+46,8 21,315 | 71,3+38,3 7,4+5
Sad 33,5+2,1 32,2481 21,4+10,3 20,016 | 43,6+44,3  5,3+4,1
EM 25,9+1,5 8,7+5,9 28,4+281 24,4+6,9 | 88,0+12,5 41,3+9,8
FCM 64,6+50 24,843,9 | 49,4+442 16,4+2,7 | 41,1+42,1 12,7+23
GMM 10,4+8 12,8+5,7 | 16,1+23,7  8,2+3,4 | 79,5+30,5 17+8.7
FCM-SW 100+0 21,5+15,3 5,0+5,6 8,2+¢3,4 | 79,5+30,5 17+8,7
FLAB 28,0+10,4 32,75+8,8 | 52,1+441 19,3+5,1 | 33,8+44,5 14,3+3,6
Contraste 6,5 Contraste 8
Méthodes petites grandes petites grandes
sphéres spheres spheres spheres
S40% 55,7+51,1 3,1+1,8 40,2+42,4  3,7+1,2
Sad 51,9+44.8 3,0£3,4 50,8+40,3  3,7+1,7
EM 100+0 55,3+16,3 100+0 49,849
FCM 36,4+43,7 10,2+1,7 33,745 9,8+1,8
GMM 84,0+27,9 27,8+9,4 75,5+34,9  22,5+7,7
FCM-SW | 84,0+27,9 27,849,4 | 7554349 225477
FLAB 35,2+43,24  11,8+3,4 | 30,7+46,6 10,8+2,7

Tableau 2.2 — Valeurs moyennes des erreurs relatives de mesure de volume (x I’écart-type)
du fantéme de Jaszczak, apres segmentation par les huit méthodes évaluées, en fonction du
contraste ; Petites sphéres (Vol, < 3,78 mL) et grandes sphéres (Vol, > 11,6 mL).

que cette méthode ne permet pas de prendre en compte toute la compléxite de 'imagerie TEP,
en particulier en cas de faible contraste ou de petit volume des lésions (< 4 mL) [Vauclin et al.,

2010).

2.3.3.2 Seuillage adaptatif

Cette méthode présente un bon comportement pour les sphéres de gros volume (> 11,6
mL) avec une erreur moyenne sur la mesure du volume de 12,9 %. Pour les sphéres de petit
volume (< 3,78 mL) l'erreur moyenne sur la mesure du volume est de 42,2 %. Ces mauvaises
performances sont également bien mises en évidence Figure 2.2. Ce résultat se retrouve avec
d’autres méthodes pour les petites spheres et/ou les bas contrastes. Le bon comportement
global de la méthode est peut étre dii & un biais méthodologique lié a la calibration de cette
méthode avec le méme fantome. Les études sur d’autres bases de données permettraient de

confirmer ou non ces bons résultats.

2.3.3.3 Expectation-Maximization

Cette méthode donne globalement de mauvaises performances de segmentation des hyper-

fixations. Les erreurs sur la mesure du volume restent toujours supérieures a 41,3% quelle que
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Figure 2.2 — Pourcentages d’erreurs relatives sur la mesure du volume pour les différentes
spheres du fantome de Jaszczak et les cinq contrastes avec les méthodes de segmentation Sad,

FCM et FLAB.
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soit la taille des spheres et pour les contrastes supérieurs a 5. Ceci est dii a la non-homogénéité
des hyper-fixations qui induit un trop fort écart type, entrainant la sur-estimation du volume.
En outre, cette méthode qui ne tient pas compte du voisinage, ne permet pas une segmentation

correcte des hyper-fixations.

2.3.3.4 Fuzzy C-means

Cette méthode donne de bons résultats quel que soit le contraste pour les spheres de volume
supérieur a 3,78 mL. L’erreur moyenne sur la mesure du volume pour I’ensemble des contrastes
est de 13%. La stabilité des mesures de cette méthode dans I’analyse sur fantome de Jaszczak
est intéréssante dans le cadre de notre étude comparative. Comme pour la méthode Sad, les

performances de la méthode se dégradent pour les petites spheres (Figure 2.2)

2.3.3.5 Gaussian Mixture Model

Cette méthodes donne des performances médiocres pour les contrastes élevés avec une er-
reur sur la mesure du volume de 47 % en moyenne. Par ailleurs, lors de la phase d’initialisation,
la méthode dépend de l'opérateur. Aristophanous et al. [2007] décrivent la procédure d’initia-
lisation, mais cela ne nous a pas permis de réaliser des segmentations reproductibles. Cette

contrainte réduit considérablement les performances de cette méthode.

2.3.3.6 Fuzzy C-means-Spatial Wavelet

La premieére constatation est la relative faiblesse de cette méthode pour I'’ensemble des
mesures. En effet, la segmentation a tendance a perdre en stabilité pour les spheres de petit
volume en particulier pour la sphére 4, du fait de sa position périphérique dans le fantéme, avec
une erreur sur la mesure du volume de 69 % en moyenne pour les petits volumes (< 3,78 mL) et
de 20 % pour les sphéres de gros volume (> 11,6 mL). Bien que Belhassen et Zaidi [2010] aient
cherché a améliorer la méthodes du FCM en I'associant & une transformée en ondelettes afin de
prendre en compte les hétérogéneités, le résultat des mesures est peu convainquant dans le cadre
de notre expérimentation. Ceci pourrait provenir du choix des auteurs & proposer une méthode
entierement automatique. En effet, le nombre de clusters est déterminé automatiquement, mais
le nombre de cluster représentant la tumeur est constant (les deux plus grands clusters). Ce
choix peut se révéler étre un avantage pour la segmentation de lésions hétérogenes, mais un
désavantage pour les lésions homogenes. Pour notre étude, le nombre de clusters déterminé a

varié entre trois et cing, en fonction du contraste, de la position et de la taille des spheres, ce
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qui a provoqué de mauvaises estimations des volumes lorsque ce nombre était trop faible ou

trop important.

2.3.3.7 Fuzzy Local Adaptatif Bayesien

Cette méthode tend a sous-estimer la mesure des volumes avec une erreur relative variant de
=51 % jusqu’a -9,6 %. On constate un bon comportement général de la méthode, en particulier
pour les spheres de petit volume, 1a ot les autres méthodes échouent généralement (Figure 2.2).
L’erreur moyenne sur les petits volumes (< 3,78 mL) est de 36 % pour FLAB contre des valeurs

proches de 100 % d’erreur pour les autres méthodes.

2.3.3.8 Discussion

Nous avons effectué une évaluation de sept méthodes de segmentation proposées dans la
littérature sur un fantéme de Jaszczak composé de spheres de différentes tailles et plusieurs
contrastes. L’activité contenue dans les spheres et le fond est homogene, ce qui est peu repré-
sentatif des lésions réelles observées, qui sont souvent hétérogenes. Le fantome est néanmoins
bien approprié pour une évaluation préliminaire des méthodes de la littérature et permet de

comparer les volumes segmentés avec une vérité terrain fiable.

Parmi les sept méthodes, cinq ont été spécifiquement proposées dans la littérature pour la
segmentation des images TEP au *FDG, les deux autres étant souvent utilisées dans le cadre
de la segmentation d’image. Etant donnée 'importante quantité de méthodes proposées dans
la littérature, toutes n’ont pas pu étre évaluées. Nous avons choisi deux méthodes de seuillage
car cette approche est la plus largement décrite et utilisée dans la littérature [Zaidi et El Naqa,
2010]. Parmi elles, seule la méthode de seuillage adaptatif donne des résultats intéressants. De
plus, nous nous sommes plus particulierement intéressés aux méthodes faisant appel a la recon-
naissance de formes selon des approches probabilistes [Dempster et al., 1977; Aristophanous
et al., 2007; Hatt et al., 2008] et floues [Bezdek, 1981; Belhassen et Zaidi, 2010]. Pour ces deux
approches, nous avons dans un premier temps souhaité évaluer les performances des algorithmes
classiquement proposés a visée de segmentation : 'algorithme EM pour ’approche probabiliste
et FCM pour 'approche floue. Les performances de ces deux algorithmes montrent 'intérét
des méthodes de segmentation par reconnaissance de formes. Cependant, ’algorithme EM n’a
pas permis de donner des segmentations satisfaisantes en raison des imperfections présentes
dans les images TEP (bruit, effet de volume partiel). L’algorithme FCM donne en revanche
des performances bien meilleures. Dans les améliorations de ces algorithmes proposées dans la

littérature, trois algorithmes ont été développés et évalués (GMM, FCM-SW et FLAB). Parmi
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eux, seuls FLAB a donné des résultats satisfaisants. Il faut noter que d’autres algorithmes basés
sur la classification de voxels ont été proposés dans la littérature. Bien qu’ils semblent présenter
des résultats intéressants, ils n’ont pas été retenus dans le cadre de ce travail en raison de leur

complexité ou par manque d’information dans I’article originel.

Les méthodes S40%, EM, GMM et FCM-SW n’ont pas été retenues dans la suite de notre
étude comparative de par leurs résultats assez médiocres. Des quatre méthodes, seule FCM-
SW tient compte du voisinage, S40% n’est performante que sur des lésions volumineuses a
haut contraste, EM surestime systématiquement les volumes segmentés et GMM présente un
biais de reproductibilité, étant dépendante de 'opérateur. Notons que les faibles performances
obtenues avec les méthodes GMM et FCM-SW sont certainement dues au fait qu’elles aient
été proposées afin de tenir compte en partie des hétérogénéités dans les tumeurs, ce que l'on
ne retrouve pas sur le fantéme de Jaszczak. Il est cependant regrettable qu’elles n’offrent pas

de résultats satisfaisants sur les images présentant une hyper-fixation homogene.

Cette expérimentation a ’aide du fantéme de Jaszczak nous a donc permis de retenir les
trois méthodes suivantes : Sad, FCM et FLAB. Il convient cependant de signaler que ces trois
méthodes ont été évaluées dans des conditions particulieres de lésions homogenes, avec une sta-
tistique de comptage favorable et un contraste supérieur ou égal a deux. Ces caractéristiques
correspondent & des lésions homogenes au TEP '8 FDG ou & la '8FLT, mais des conditions
dégradées sont généralement présentes sur les images TEP au '8 FMiso. La suite de nos tra-
vaux, portant en partie sur le développement d’une méthode de segmentation d’images TEP,
sera évaluée par comparaison avec ces trois méthodes offrant de bonnes performance pour la
segmentation des images TEP. Notre objectif sera également d’évaluer ces méthodes sur des
images présentant une importante quantité de bruit telles que les images issues du traceur

I8 FMiso.

2.4 Conclusion

L’étude des différentes méthodes de segmentation, en début de chapitre, a, dans un premier
temps, permis de présenter un apercu des différentes méthodes de la littérature et leur capacité a
tenir compte des imperfections contenues dans les images. Dans un second temps, les différentes
méthodes de segmentation appliquées aux images TEP proposées dans la littérature, pour les
traceurs S FDG, BFLT et ¥ FMiso, ont été présentées. La majeure partie des méthodes sont

basées sur le seuillage, mais au vu des difficultés que I'on rencontre lors de la segmentation de



ces images, de plus en plus d’auteurs s’orientent vers les méthodes basées sur la reconnaissance

de formes régies par la théorie des probabilités et des ensembles flous.

Dans la derniére section de ce chapitre, ’évaluation de sept des méthodes introduites pour
la segmentation des images TEP au ®FDG a été présentée. Trois d’entre elles ont été rete-
nues pour leurs bonnes performances par rapport aux quatre autres évaluées. La premiere est
un seuillage adaptatif (Sad) [Vauclin et al., 2010], la deuxiéme est P'algorithme de clustering

classique FCM [Bezdek, 1981], et la derniére est la méthode FLAB [Hatt et al., 2008].

Les méthodes basées sur la classification des voxels, selon un processus de reconnaissance
de formes, semblent intéressantes. Certains auteurs ont investigué des pistes d’amélioration des
algorithmes classiques tels que EM et FCM. Il nous semble que certaines pourraient étre appro-
fondies et d’autres investiguées. Trois voies nous paraissent plus particulierement intéressantes.
Tout d’abord, un effet de volume partiel et un bruit important montrent qu’une attention
toute particuliere doit étre accordée a ces imperfections et que la méthode de segmentation
proposée doit chercher a prendre en compte ces deux phénomenes. D’autre part, la méthode de
segmentation proposée par Dewalle-Vignion et al. [2011] réalisant une fusion d’information sur
des MIP parailt trés intéressante car elle permet de segmenter des images de faible contraste
sujettes au bruit et a 'effet de volume partiel. Enfin, des méthodes proposées dans la littérature
pour la segmentation des hyper-fixations en imagerie TEP au '®FDG se sont appuyées sur des
approches probabilistes ou relevant de la logique floue pour tenir compte des imperfections.
A notre connaissance, les approches basées sur la théorie des fonctions de croyance n’ont pas
été explorées alors qu’elles offrent un cadre plus large et mieux adapté dans la gestion des
imperfections que la théorie des probabilités et la logique floue.

Lors du prochain chapitre, nous présenterons I'état de l'art des méthodes de fusion en
imagerie médicale, avec en particulier une étude des différentes imperfections étudiées dans
les problémes de fusion basées sur les probabilités, les possibilités ou les croyances. Dans le
chapitre 4, les bases théoriques des fonctions de croyance seront plus particulierement étudiées
ainsi que leur aptitude a modéliser explicitement les incertitudes et les imprécisions que ’'on

trouve en grande quantité dans nos images.
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3.1 Introduction

Les systemes automatiques de reconnaissance de formes sont souvent composés de trois
étapes, a savoir, ’extraction de caractéristiques, ’apprentissage, et la prise de décision. L’ap-
prentissage et la prise de décision sont réalisés par I'intermédiaire d’un classifieur, supervisé ou
non, qui permet de décider a quelle classe appartient la source d’information.

La fusion d’information est apparue afin de gérer des données multi-sources. Ces données
peuvent étre nombreuses et issues de sources hétérogenes. En imagerie médicale notamment,
comme nous ’avons vu dans le chapitre 1, il y a autant de sources d’information qu’il y a de
modalité d’imagerie, et de radiotraceurs en imagerie TEP. En outre, chaque voxel d’'une image
est une source d’information. Etant donnée la dépendance spatiale qu'il y a entre les voxels
voisins, il peut étre considéré qu’il y a autant de sources d’information qui interviennent dans

le choix d’une classe pour un voxel qu’il y a de voxels dans son voisinage. Le fait d’étre en
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présence d’images multi-traceurs tri-dimensionnelles nous ameéne a nous intéresser a la fusion
des informations. D’apres Bloch et al. [2003], la fusion d’information consiste a combiner des
informations issues de plusieurs sources afin d’améliorer la prise de décision. L’idée est que de
multiples sources d’information permettent, ensemble, d’améliorer la connaissance du monde
observé. L’objectif est alors de fusionner les sources tout en tenant compte des différentes
imperfections dont elles sont entachées. Pour ce faire, plusieurs méthodes de fusions sont pro-
posées, et ce a de multiples niveaux. Les principales méthodes de fusion reposent sur le vote,
les approches bayésiennes, les approches floues, ainsi que sur les approches basées sur la théorie

des fonctions de croyance.

Comme l'illustre la Figure 3.1, trois niveaux de fusion existent [Dasarathy, 1997]. Ces
niveaux sont les données, les caractéristiques, ainsi que les décisions. La fusion au niveau des
données, dite de bas niveau, correspond a la fusion des informations directement issues du
capteur. En imagerie, ce type d’information se rapporte a la valeur des voxels [Zhang et al., 2011,
David et al., 2011]. Au niveau des caractéristiques, la fusion est dite de niveau intermédiaire
et correspond a la fusion des caractéristiques extraites des données qui, en imagerie, peuvent
correspondre a des informations de type texture [Cobzas et al., 2007]. Enfin, la fusion de
haut niveau, correspondant a la fusion des décisions, est relative a la fusion d’information
correspondant a la formulation d’hypotheses issues d’un expert ou d’un systeme. La fusion a
laquelle nous nous intéressons tout particulierement, dans ce chapitre, est la fusion dite de haut
niveau.

Les imperfections propres aux sources d’information sont souvent étudiées dans les systemes
de fusion. Comme nous ’avons vu lors des deux premiers chapitres, les images TEP sont
entachées d’'une importante quantité d’imperfections impactant significativement la qualité
des images reconstruites. Comme indiqué au paragraphe 1.1.5.2.3, on peut distinguer le bruit
et leffet de volume partiel. Ces deux phénomenes ont pour origines la nature statistique du
phénomene observé et la faible résolution spatiale du systeme d’acquisition. D’origine différente,
il peut s’avérer pertinent de considérer séparément ces deux imperfections. Dans notre étude
des méthodes de fusion d’images médicales, notre objectif sera non seulement d’étudier les
différents procédés de fusion, mais également de se concentrer sur ceux permettant de tenir
compte de facon différenciée ces deux types d’imperfection.

Apres I’étude des différentes imperfections que I'on rencontre en imagerie, nous présenterons
les principes des différentes méthodes de fusion d’information. Pour finir, nous présenterons un

état de ’'art des méthodes de fusion en imagerie médicale.
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Figure 3.1 — Présentation des différents niveaux de fusion selon [Dasarathy, 1997]. La fusion des
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sources d’information issues du capteur est dite de bas niveau. La fusion des caractéristiques
décrivant I'information est dite de niveau intermédiaire. La fusion, en sortie des classifieurs, est

dite de haut niveau.



76 Etat de I’art de la fusion d’information en imagerie médicale

3.2 Imperfections en imagerie

La fusion d’information permet de lever les imperfections propres aux différentes sources.
Une nouvelle source d’information peut étre vue comme une information supplémentaire [Bloch
et al., 2003] et la fusion de cette derniére avec les sources déja disponibles permet d’enrichir
la connaissance que 'on a. Lorsque cette nouvelle information est entachée d’imperfections,
dues a un défaut propre au capteur par exemple, la fusion peut engendrer une dégradation de
I'information. La bonne modélisation des imperfections est essentielle pour éviter ce phénomene.
Nous pouvons soit chercher a les supprimer, soit les tolérer, soit les modéliser. C’est cette
derniere solution qui est souvent retenue dans les systemes de fusion d’information. L’intérét
majeur de la fusion est alors de tirer parti des multiples sources d’information afin de réduire les
imperfections modélisées, a condition que la connaissance apportée par ’ensemble des sources
le permette.

En fusion d’information, on qualifie les sources par leur indépendance et leur fiabilité. L’in-
dépendance est une hypothese souvent faite qui, comme nous le verrons dans la prochaine
section, peut étre nécessaire selon le formalisme choisi. On rencontre deux types d’indépen-
dance : l'indépendance statistique et cognitive. L’indépendance statistique vérifie la relation

suivante :

P(SinS;) = P(S5i)-(5;), (3.1)

ou S; et S; sont deux sources d’information, et P(.S;) et P(S;) leur probabilité d’observation.
Cette indépendance, bien que rarement vérifiée, est souvent supposée dans les applications.
L’indépendance cognitive est moins restrictive. Elle est vérifiée lorsque chaque source n’ap-
porte aucune information sur les autres sources. Prenons pour exemple deux experts du méme
domaine. Ils sont indépendant cognitivement s’ils apportent un jugement sans se consulter. Ils
ne sont statistiquement pas indépendants du fait qu’il possedent le méme savoir.

La fiabilité d’une source d’information peut correspondre soit a la fiabilité de la source a
donner une information stire, soit & la fiabilité de la source a donner une information [Martin,
2005]. Ces deux types de fiabilité sont liés & deux notions : l'incertitude et I'incomplétude. La
prise en compte de la fiabilité des sources d’information est tres importante dans un processus
de fusion. Une source non fiable en contradiction avec les autres sources, qui elles sont fiables,

aura une conséquence négative sur le résultat de la fusion.
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Figure 3.2 — Image TEP au 'FDG témoignant de I'importante quantité du bruit observée
lorsque la concentration du radiotraceur est faible et que le temps d’acquisition est court. La
Figure (b) présente la sous-région sélectionnée dans (a) et donne l'intensité de huit voxels.

3.2.1 Imperfections d’une source d’information

Les imperfections se définissent principalement en termes d’incertitude et d’imprécision. A

ces deux définitions peuvent étre ajoutées 'ambiguité et 'incomplétude.

Incertitude

L’incertitude relate de la justesse d’une source d’information, ou de son degré de conformité,
par rapport a la réalité. Elle peut aussi correspondre a la confiance qu’on attribue & la source
d’information. L’incertitude correspond ainsi & une connaissance partielle de la réalité.

En imagerie, elle peut avoir pour origine le bruit en raison des nombreux phénomenes
physiques parasites présents lors de l’acquisition. Dans la Figure 3.2, nous présentons une
image de fantdme en TEP présentant une faible concentration en ®FDG et un court temps
d’acquisition. Il résulte qu’une importante quantité de bruit est présente. Comme l'illustre la
Figure 3.2(b), une différence significative en intensité est constatée entre les voxels d’une méme
région alors qu’ils devraient en réalité tous posséder la méme valeur. Ce phénomene témoigne
de la présence d’incertitude pouvant étre quantifiée pour chaque voxel comme 1’écart entre la

valeur mesurée et la vrai valeur qui devrait étre observée.

Imprecision

L’imprécision est propre au contenu de I'information et correspond a un défaut quantitatif de
connaissance. Cette imperfection ne doit pas étre confondue avec l'incertitude, précédemment
mentionnée, correspondant a un défaut qualitatif de connaissance.

En imagerie, elle peut correspondre a l'incapacité d’un systeme a définir de maniere précise
les contours d’un objet dii & un manque de précision du systeme d’acquisition. Nous illustrons

ce phénomene a la Figure 3.3 pour une image TDM. Sur la région sélectionnée a la transition
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Figure 3.3 — Image TDM témoignant de la présence d’effet de volume partiel a la transition
entre les régions. La Figure (b) présente la sous-région sélectionnée dans (a) et donne l'intensité
de six voxels en unité Hounsfield (UH).

entre le tissu mou et le poumon, malgré la relativement bonne résolution spatiale en TDM,
nous pouvons observer une transition floue. Elle a pour origine I'effet de volume partiel, cor-
respondant & un mélange entre plusieurs régions pour un voxel, et engendre de 'imprécision.
En effet, le manque de connaissance ne nous permet pas de savoir si les voxels a la transition
entre les régions appartiennent au tissu mou ou au poumon. Notons qu’en TEP, I'imprécision
est beaucoup plus importante qu’en TDM car la résolution spatiale des images est plus faible

(voir section 1.1.5.2.3).

Ambiguité

L’ambiguité correspond a une information qui conduit & des interprétations différentes.
L’ambiguité peut étre propre & une source d’information, mais peut également provenir d’im-
perfections telles que 'incertitude ou 'imprécision. Elle peut également venir d’un conflit entre
plusieurs sources d’information comme nous le verrons ultérieurement.

En imagerie, la présence de bruit et d’effet de volume partiel peuvent conduire a des confu-
sions dans la classification des voxels, et donc & la présence de données ambigués. L’ambiguité
peut également provenir d’une source d’information. Comme nous ’avons vu section 1.1.5.1.2,
en imagerie TDM, la connaissance de I'intensité des voxels seule ne permet pas de séparer les
différents tissus mous. Un voxel dont l'intensité vaut 35 U H conduit a des interprétations diffé-
rentes. Il peut par exemple correspondre au pancréas dont ’'intensité des voxels varie entre 30

et 50 UH, ou bien correspondre aux reins dont 'intensité des voxels varie entre 20 et 40 UH.

Incomplétude

L’incomplétude correspond au manque d’information apporté par la source, et peut engen-

drer la présence d’incertitude et d’imprécision. Elle peut se mesurer comme 1’écart entre ce que
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Figure 3.4 — Image TDM présentant un artéfact en étoile.

fournit la source d’information, et ce qu’elle devrait fournir. En cas d’incomplétude, la fiabilité

de la source est faible.

En imagerie, I'incomplétude pourra étre observée si le protocole d’acquisition des données
ne se déroule pas normalement (panne partielle du systéme d’acquisition, défaut de positionne-
ment de 'appareil, ...). En imagerie médicale, si ce type d’événement intervient, I’examen est
reporté. Elle peut également étre observée en présence d’artéfacts, correspondant a des données
parasites. Un artéfact en étoile est présenté Figure 3.4. Il est causé par la présence d’un corps
métallique. Ce type d’artéfact intervient lors de la reconstruction FBP (voir section 1.1.4.1)
lorsqu’il existe des variations trés importantes d’atténuation des photons localement. Il résulte
que la valeur des voxels autour de cet artéfact ne possedent pas la valeur qui devrait en réalité
étre observée avec la modalité TDM. L’information est alors entachée d’incomplétude, et n’est

pas fiable.

3.2.2 Liens entre plusieurs sources d’information

Les imperfections sont propres a chaque source d’information. Dés lors que plusieurs sources
d’information sont disponibles et interagissent entre elles, nous pouvons observer différentes

particularités les liant, a savoir la redondance, la complémentarité et le conflit.

Redondance

Des sources d’information sont redondantes si elles apportent la méme information. La
fusion de sources redondante est intéressante car elle permet de confirmer ce que ’on a observé.
Comme nous le verrons dans la prochaine section, la méthode de fusion par le vote exploite

cette particularité. Le vote consiste en effet & choisir la classe possédant le plus d’occurrences.



80 Etat de I’art de la fusion d’information en imagerie médicale

(b)

Figure 3.5 — Deux images IRM complémentaires issues de [Bloch, 2008].

Complémentarité

Des sources d’information sont complémentaires si I'information qu’elles apportent est de
nature différente. La complémentarité est particulierement intéressante car elle donne tout son
sens & la fusion. La fusion de sources complémentaires peut notamment permettre de lever
certaines ambiguités.

Dans [Bloch, 2008] deux images IRM double-echo du cerveau, d’un patient présentant une
pathologie nommée adrénoleukodystrophie, sont fusionnées. Elles sont présentées Figure 3.5.
La premieére image, Figure 3.5(a), permet de bien distinguer les ventricules au centre de I'image
et le cerveau, mais ne permet pas de voir ou se situe la zone pathologique. La seconde image,
Figure 3.5(b), offre une bonne discrimination entre la zone pathologique en haut du cerveau
et la zone saine, mais ne permet pas de bien distinguer les ventricules. Les images sont donc

complémentaires.

Conflit

Des sources d’information sont conflictuelles si elles sont contradictoires. Le conflit corres-
pond a l'observation de phénomeénes différents. Ces phénomeénes peuvent étre causés par la
présence de sources non fiables (présence d’un artéfact dans I'image) ou la mauvaise définition
de I'ensemble des classes retenues. Le conflit permet alors d’observer une ambiguité que 1'on
ne pouvait pas observer sur chaque source d’information prise individuellement.

En imagerie, a la transition entre les régions, les voxels voisins sont conflictuels puisqu’ils ap-
portent des informations contradictoires. Dans [Capelle-Laize et al., 2003], les auteurs proposent
d’utiliser cette information, obtenue a partir d’'images d’IRM cérébrales, afin de déterminer le

contour de la lésion.
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3.3 Etat de lart des méthodes de fusion en imagerie médicale

Nous présentons dans cette section I’état de I’art des méthodes de fusion d’information, de
haut niveau, en imagerie médicale. On trouve dans la littérature quatre principales méthodes
de fusion d’information : la fusion par le vote, par la théorie des probabilités, par la théorie des

possibilités et par la théorie des fonctions de croyance.

3.3.1 Fusion par le vote
3.3.1.1 Principe

La méthode de fusion d’information la plus simple & mettre en ceuvre et la plus naturelle est
le vote. A partir de décisions, souvent binaires, émises pour chaque classe par plusieurs sources,
le vote a pour principe de choisir la classe qui possede le plus d’occurrences. L'un des moyens
de procéder est d’utiliser plusieurs classifieurs, chaque classifieur permettant I’obtention d’une

décision binaire pour chacune des classes.

Lorsque plusieurs sources d’information sont disponibles, un classifieur peut étre construit
pour chacune des sources. Un vote a partir des décisions émises par chacun des classifieurs
permet de choisir une classe en tenant compte des différentes sources. Cette approche est inté-
ressante mais la performance est limitée lorsque le nombre de sources considéré est réduit. Une
autre approche consiste a utiliser le vote lorsqu’une seule source d’information est disponible et
que de nombreux classifieurs, construits indépendamment, répondent différemment. L’intérét,
en apprentissage supervisé notamment, est que cette maniére de procéder permet d’éviter le
sur-apprentissage des données. L’arbre de décision étant un classifieur qui sur-apprend les don-
nées [Breiman, 2001], Breiman propose par exemple de construire de multiples arbres a partir
de sous-ensembles aléatoires de données d’apprentissage. I montre que cette méthode d’en-
sembles, se focalisant moins sur les données d’apprentissage, est plus pertinente qu’en utilisant
un unique classifieur optimisé. Notons que plusieurs méthodes d’ensembles sont proposées dans
la littérature [Freund et Schapire, 1996; Breiman, 1996; Ho, 1998| et permettent d’améliorer
les performances en classification.

Plusieurs études ont porté sur la comparaison de la fusion par vote avec les approches
présentées dans la suite de ce document [Xu et al., 1992; Yager, 2001]. Elles montrent que le vote
reste moins performant que les méthodes basées sur des approches probabilistes, possibilistes

ou par la théorie des fonctions de croyance.
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3.3.1.2 Etat de l’art

En imagerie médicale, peu d’études portent sur la fusion par vote. En effet, les méthodes
ont davantage été développées dans le cadre de problémes d’apprentissages supervisés, et il
est en imagerie médicale difficile, notamment dans les probleme de segmentation, de définir
une vérité terrain. Dans [Dumont et al., 2007], les auteurs proposent de segmenter de maniére
supervisée des images médicales de la rétine par une méthode d’ensemble d’arbres de décision.
La méthode est intéressante car elle permet un gain en généricité. Dans [Lelandais et al., 2010],
les auteurs reprennent la méthode afin de classifier des images d’alvéoles pulmonaires. Le vote,
appliqué a la combinaison de classifieurs, est intéressant en vue de segmenter ou de classifier
des images. Cependant, cette méthode ne semble pas avoir été investiguée dans le cadre de la
fusion de plusieurs images médicales, ceci étant certainement di a la simplicité de la méthode,

la rendant inadaptée a la fusion d’une faible quantité de données imparfaites.

3.3.2 Fusion par approche probabiliste
3.3.2.1 Principe

L’approche probabiliste, comme nous I’avons vu au chapitre précédent, permet de modéliser
Iincertitude en affectant & une donnée une probabilité d’appartenance a chaque classe. Ayant
une unique mesure pour décrire la probabilité d’appartenance d’une donnée a une classe, I'im-
précision ne peut pas étre distinguée de I'incertitude. Il y a donc une confusion entre les incer-
titudes dues au bruit, et les imprécisions dues a un manque de connaissance. Confondues dans
I'approche probabiliste, ces deux imperfections sont indiment nommées incertitudes. Cette
théorie a cependant pour ’avantage d’avoir été beaucoup étudiée et de posséder un formalisme
précis régie par le théoreme de Bayes. La théorie bayésienne de la décision a été introduite dans
I’objectif de répondre a une problématique de classification dont le principe est de maximiser
la probabilité d’avoir une classe sachant les observations. Afin de combiner les probabilités

estimées a partir de plusieurs sources d’information, on recourt a l'utilisation de la régle de

Bayes :
P(X)P(S1,...,Sn|X)
P(X|S5,...,5y) = 3.2
(X ) P(S1,...,5N) (32)
ou X et Si,...,SnN sont respectivement les classes et ’ensemble des sources d’information a

fusionner. Sous I’hypothese d’indépendance statistique entre les sources, ce modele de combi-
naison peut étre simplifiée en un simple produit des probabilités. Notons que dans la plupart

des applications, I'indépendance cognitive est admise.
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En outre, notons que I'on peut rencontrer dans la littérature d’autres opérateurs de combi-
naison tels que le maximum, le minimum ou la moyenne des probabilités estimées pour chaque
source [Xu et al., 1992]. Dans [Pieczynski, 2003], I'auteur propose d’utiliser l'opérateur de
combinaison de Dempster-Shafer pour la fusion de probabilités dans un contexte markovien.

A la différence de la méthode de vote, la fusion par approche probabiliste consiste en la
fusion de probabilités estimées, et la décision n’est & ce stade pas encore prise. Pour décider,

on recourt a une regle de décision. La plus employée est le maximum a posteriori.

3.3.2.2 Etat de l’art

Hurn et al. [1996] proposent une méthode de fusion d’images qu’ils évaluent sur des images
médicales, TDM et TEMP dans un premier temps, et IRM dans un second temps. L’objectif
est de segmenter les différentes régions du cerveau. Ils proposent un modele basé sur les champs
de Markov permettant, d’une part de tenir compte du bruit en modélisant chaque classe par
une distribution gaussienne, et d’autre part d’obtenir une image segmentée tirant partie des
différentes modalitées d’imagerie. L’approche est intéressante car elle permet, lorsque deux
classes sont confondues sur une modalité, de tirer parti de la complémentarité des autres
modalités afin de lever 'ambiguité. Néanmoins, plutot que d’affecter a un voxel une probabilité
sur un ensemble de classes lorsqu’il y a confusion, les auteurs sont amenés a affecter une
probabilité sur I'une des classes. Cette limite est due a I'incapacité de la théorie des probabilités
a modéliser 'imprécision. Cette limite amene la majorité des auteurs a tirer parti des outils
développés dans le cadre de la théorie des possibilités et des fonctions de croyances pour réaliser

la fusion d’information.

3.3.3 Fusion par approche possibiliste
3.3.3.1 Principe

La théorie des possibilités [Zadeh, 1978; Dubois et Prade, 1987] dérive de la théorie des
ensembles flous [Zadeh, 1965] que l'on a introduite section 2.2.6.1. Cette derniére permet, dans
le cadre de la reconnaissance de formes, d’affecter a une donnée un degré d’appartenance re-
latif & une hypothese. Un degré d’appartenance est par définition différent d’une probabilité.
Si 'approche probabiliste a ’avantage de pouvoir modéliser I'incertitude, 'approche floue a
I’avantage de pouvoir modéliser 'imprécision en utilisant une unique mesure pour décrire I’ap-
partenance d’'une donnée a une hypothése. De ce fait, elle a également pour désavantage de ne

pas pouvoir modéliser I'incertitude. Deux mesures sont nécessaires pour décrire les données afin
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de modéliser a la fois l'incertitude et I'imprécision. La théorie des possibilités a été proposée
dans cet objectif.

La théorie des possibilités repose sur les mesures de possibilité et de nécessité. La mesure
de possibilité d’un événement A parmi I’ensemble des hypotheéses considérées €2 est noté T1(A).
Elle peut étre vue comme une mesure floue, et permet de représenter I'imprécision. Elle a pour
propriété :

TI(AU B) = max (II(A), TI(B)). (3.3)

A cette mesure vient s’ajouter la mesure de nécessité, N(A), qui s’interprete comme la mesure
d’impossibilité de I’événement contraire. Elle permet de représenter l'incertitude et a pour
propriété :

N(An B) =min (N(A), N(B)). (3.4)

Ces deux mesures sont liées par la relation suivante :
N(A)=1-1I(A), VAcQ. (3.5)

Dans de nombreuses applications, on recourt a I'utilisation de méthodes floues pour estimer les
degrés de possibilité. La modélisation des incertitudes est alors réalisée de maniere implicite,
sans que ’on cherche a les modéliser, grace a la relation 3.5 puisqu’elle permet de déduire une
nécessité a partir d’une possibilité.

A partir de I'estimation de degrés de possibilité sur des images multi-modales, leur fusion
peut étre effectuée. La théorie des possibilité offre un important choix d’opérateurs de combi-
naison. Parmi eux, on trouve les opérateurs t-normes et t-conormes, généralisant les opérateurs
d’intersection et d’union de la théorie des ensembles [Bloch, 1996a]. Leur comportement est
respectivement conjonctif et disjonctif. Des exemples de t-norme sont ’opérateur minimum ou
le produit, et le maximum pour les t-conormes. D’autres opérateurs de type moyenne peuvent
également étre utilisés, et ont pour intérét d’étre idempotent. Les opérateurs dont le compor-
tement est ni conjonctif ni disjonctif sont dits hybrides [Zimmermann et Zysno, 1980]. Dans
[Dubois et Prade, 1987], les auteurs proposent un opérateur de combinaison pondéré afin de te-
nir compte de la fiabilité des sources. Comme nous pouvons l'observer, 'avantage de la théorie
des possibilité réside dans le choix tres large d’opérateurs de fusion qu’elle offre.

La sortie des opérateurs de fusion ne correspond pas a une décision, mais a des degrés de
possibilité vis-a-vis de chaque classe. Le choix d’une classe se fait alors a partir du maximum

des degrés d’appartenance.
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3.3.3.2 Etat de ’art

Dou et al. [Dou et al., 2007] proposent d’intégrer un modele flou pour la segmentation des
tumeurs sur des images d’'IRM cérébrales en T1, T2 et DP (Densité de Protons). Les auteurs
proposent de tirer parti des trois types d’information pour obtenir une segmentation pertinente.
Les contrastes au niveau des tissus sont différents entre les 3 images IRM. Un modele flou a
été proposé pour chaque modalité a partir de connaissances a priori. Ces modeles permettent
d’attribuer a chaque voxel de chaque modalité un poids entre 0 et 1 relatif & I'appartenance de
chaque voxel & la tumeur. Afin de combiner les trois sources d’information, les auteurs proposent
d’utiliser la moyenne géométrique. Ainsi, sur chaque image de la coupe 3-D résultante, un voxel
ayant une valeur proche de 1 est considéré comme appartenant a la tumeur, alors qu’un voxel
proche de 0 est considéré comme appartenant au tissu sain. En dernier lieu, pour obtenir le
volume tumoral final, les auteurs proposent une méthode de sélection des voxels basée sur
leur degré d’appartenance au volume tumoral en tirant partie également de la connexité liant
les voxels entre eux. L’approche semble pertinente car ’étude comparative entre les volumes

obtenus automatiquement et les volumes segmentés par un expert sont tres proches.

Dans [Boussion et al., 2003], les auteurs proposent une méthode de détection des foyers
épileptogenes afin de mettre en place une aide au diagnostique pré-chirurgicale. Quatre mo-
dalités d’image sont utilisées : deux modalités TEMP acquises en 'absence et en présence de
crise d’épilepsie et deux modalités TEP acquises avec les traceurs '®FDG et flumazenil '. Afin
de considérer 'imprécision induite par la faible résolution des images et la présence d’effet de
volume partiel, les auteurs proposent d’utiliser la logique floue et la théorie des possibilités.
Un degré d’appartenance entre 0 et 1 est attaché aux voxels de chaque modalité et permet de
les qualifier comme des tissus sains ou pathologiques. Afin de fusionner les quatre modalités,
un opérateur de fusion adapté est utilisé. Ce dernier a un comportement « sévere » (combinai-
son conjonctive) lorsque les sources sont non-conflictuelles, et « prudent » (compromis entre
les combinaisons conjonctive et disjonctive) lorsque les sources sont conflictuelles. Par ailleurs,
lors du processus de fusion, les auteurs proposent de pondérer chaque modalité par un poids
connu a priori, conférant ainsi a la méthode une prise en compte de la fiabilité propre a chaque
modalité. Une étude de la méthode de détection des foyers épileptogenes sur douze patients a
donné des résultats qui concordent a la référence pour onze des patients, ou la référence est

obtenue par l'utilisation d’électrodes profondes et ’exérese chirurgicale.

1. Permet I'étude des récepteurs aux benzodiazépines dont la densité semble inversement corrélée a la perte
neuronale [Henry et al., 1993].
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Colin et Boire [Colin et Boire, 1999] proposent d’utiliser la théorie des possibilités pour la
fusion d’images IRM et TEMP du cerveau. Leur objectif est de segmenter la matiére blanche
(MB), la matiere grise (MG), le liquide céphalo-rachidien (LCR) ainsi que la matiere grise
hypoperfusée (MGH). Les histogrammes des deux modalités semblent chacun pouvoir distin-
guer trois classes (MB, MG et LCR) que les auteurs proposent de représenter sur une échelle
de niveaux de gris par des trapezes. Pour chaque modalité, trois distributions de possibilité
trapézoidales représentent chacune des hypotheses pouvant étre discriminées. La fusion des dif-
férentes modalités proposée par les auteurs engendre neuf sous-ensembles, qu’ils proposent de
transférer sur les classes MB, MG, LCR et MGH. Ceci leur permet d’obtenir pour chaque voxel
un degré de possibilité relatif a chacune des quatre classes. Les auteurs proposent une repré-
sentation des images fusionnées fonction des degrés de possibilité de chaque voxel. Cette image
paramétrique offre une visualisation des différentes régions plus pertinente qu’en considérant

initialement les deux modalités.

Plus récemment, Montagner et al. [Montagner et al., 2005, 2007] ont repris la modélisation
trapézoidale pour la description des images IRM et TEMP. Néanmoins, ils utilisent un opéra-
teur de fusion plus pertinent, ne nécessitant pas la mise en place d’une interpolation pour mettre
la modalité TEMP a 1’échelle de la modalité IRM. Considérant les voxels comme des cubes
(de plus grande taille en TEMP qu’en IRM), les auteurs proposent d’utiliser un opérateur de
fusion spatial tenant compte de la quantité d’information des voxels de la modalité TEMP qui
intersectent les voxels de la modalité IRM. L’intérét est que l'information de la multi-modalité
est mieux préservée. Pour mesurer l'intersection des voxels, notons que ces auteurs reprennent

la méthode introduite dans [Reveilles, 2001].

La récente méthode proposée par [Dewalle-Vignion et al., 2011}, présentée section 2.2.6.2,
est utilisée a visée de segmentation d’image TEP. Elle est basée sur la théorie des possibilités.
Bien qu’'une seule modalité d’image soient présente dans la méthode, les auteurs proposent
de fusionner le contenu du volume 3D aux trois plans 2D, obtenus a partir d’images MIP
du volume 3D. L’utilisation de MIP, dont la particularité est d’étre bien contrasté, induit
la présence de multiples sources d’information, d’ou 'utilisation de la théorie des possibilités
permettant aux auteurs de fusionner I’ensemble des plans. Dans un premier temps, les auteurs
proposent d’appliquer ’algorithme FCM [Bezdek, 1981] sur chacun des plans ou chaque pixel
est décrit par deux caractéristiques : son intensité, et la moyenne des intensités de son voisinage
3 x 3 afin de réduire le bruit. Les degrés d’appartenance obtenus via le FCM, considérés comme
des degrés de possibilité [Zadeh, 1978], sont ensuite fusionnés par I'intermédiaire de 'opérateur

produit. Enfin, la classe ayant le degré de possibilité maximum est choisie. La méthode est
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intéressante car les auteurs tirent parti des outils de fusion, non pas a visée de fusion de

multiples images, mais a visée de segmentation d’images faiblement contrastées.

Les méthodes présentées ont été proposées pour la fusion multi-modale d’images médicales.
La capacité de la théorie a tenir compte de 'imprécision a été effectuée par I'attribution de
degrés d’appartenance relatifs a différentes hypothéses. Néanmoins, ces méthodes ne semblent
pas tenir compte de l'incertitude de maniere explicite, et tiennent compte de forts a priori pour

I’estimation des degrés d’appartenance.

3.3.4 Fusion par fonctions de croyance
3.3.4.1 Principe

La théorie des fonctions de croyance [Dempster, 1967; Shafer, 1976] a l’avantage de mo-
déliser I'information en assignant a chaque observation une masse de croyance m vis-a-vis de
plusieurs sous ensembles A de classes. Soit Q = {w1,...,wg,...,wx} 'ensemble des K classes
considérées, également appelé cadre de discernement. L’incertitude peut étre modélisée via
cette théorie en assignant a chaque classe, appelée singleton ou hypotheése simple, une masse
de croyance de facon similaire a la théorie des probabilités. En outre, I'imprécision peut égale-
ment étre modélisée car la théorie permet d’assigner des masses de croyance vis-a-vis de sous
ensembles A ¢ € de plus haute cardinalité, pouvant étre appelés disjonctions ou hypotheses
multiples, parmi le cadre de discernement. L’ensemble des masses affectées aux hypotheses

doivent respecter la relation suivante :

> m(A) = 1. (3.6)

AcQ

Ainsi, la théorie des fonctions de croyance a 'avantage de permettre la modélisation des in-
certitudes et des imprécisions de maniere explicite. En outre, notons qu’une fonction de masse
peut étre vue comme une mesure de possibilité dans le cas particulier ol les éléments focaux 2
sont emboités [Dubois et Prade, 1990]. Dans ce cas de figure, les fonctions de plausibilité et

de crédibilité calculées & partir d’une fonction de masse m, que nous définissons au prochain
chapitre, correspondent respectivement a des mesures de possibilité et de nécessité.

Un autre intérét de la théorie réside dans 'utilisation de I’ensemble vide. Il permet d’envisa-
ger que I’état réel du systeme observé n’appartienne pas a ’ensemble des classes considérées. On
dénote par monde ouvert et monde fermé respectivement les mondes acceptant et n’acceptant

pas que ’ensemble vide comme solution du probleme.

2. Hypotheses dont la masse est non nulle.
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Les deux opérateurs de fusion les plus utilisés dans la littérature sont les opérateurs conjonc-
tifs et disjonctifs [Smets, 1993], qui, sous hypotheése d’indépendance cognitive entre les sources,
permettent de transférer respectivement les masses de croyance sur les plus petits et sur les
plus grands sous-ensembles. La combinaison conjonctive a pour intérét de réduire les incerti-
tudes et les imprécisions, sous condition que les sources a fusionner soient toutes fiables. La
masse assignée a ’ensemble vide, qui est le plus petit sous ensemble, correspond au conflit entre
les sources. Lorsqu’au moins une des sources est fiable, mais que 'on ne sais pas laquelle, la

combinaison disjonctive est choisie. Elle assure que le résultat de la fusion soit fiable.

Les opérateurs de combinaison conjonctive et disjonctive ne sont pas les seuls proposés
dans la littérature. Certaines opérations visent notamment a répartir le conflit induit par la
combinaison conjonctive sur certains sous-ensembles [Yager, 1987; Dubois et Prade, 1988]. Plus
récemment, Denceux [2008] a proposé une méthode permettant de généraliser les opérateurs

t-norme et t-conorme de la théorie des possibilités a la théorie des fonctions de croyance.

Dans le cadre de la classification automatique, la derniere étape concerne la prise de décision.

Elle est réalisée par la maximisation d’un critére tel que la crédibilité ou la plausibilité.

3.3.4.2 Etat de l’art

La premiere méthode basée sur la théorie des fonctions de croyance, utilisant la fusion
d’information en imagerie médicale, a été proposée par Bloch [1996b]. L’auteur propose une
méthode de segmentation d’images IRM double-écho. Trois classes composent ’ensemble des
modalités et chacune des modalités permet la distinction d’une classe contre les deux autres.
Les images sont entachées ambiguités mais présentent I’intérét d’étre complémentaires. L’auteur
propose d’utiliser la théorie des fonctions de croyance pour affecter des masses non nulles sur
les hypotheses simples et multiples, respectivement relatives aux informations non-ambigués et
ambigués sur les images. Etant donnée la complémentarité des deux images, leur fusion, par
I'opérateur de combinaison conjonctif, a pour intérét de lever la majeure partie des ambiguités.
L’autre intérét est qu’a l'issue de la fusion, les données a la transition entre les régions sont
encore représentées sur les hypotheéses multiples, signant la présence d’ambiguités dues a ’effet
de volume partiel. Il résulte de la méthode que ces données sont étiquetés comme appartenant
a de multiples hypotheses et ne sont pas attribuées aux hypothéses simples a tort.

Dans [Gautier et al., 1999], les auteurs utilisent la théorie des fonctions de croyance pour
la segmentation de la colonne vertébrale a partir d’images IRM. La théorie des fonctions de
croyance est utilisée dans ’objectif de mesurer 'appartenance des points d’un contour actif

au contour de chaque vertébre. Pour ce faire, ils proposent du fusionner, pour chaque point
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d’un contour actif, deux distributions de masses relatives aux deux distances le séparant des
contours actifs sur les coupes inférieure et supérieure. La fusion d’information leur permet
ainsi de connalitre la pertinence des points. L’application est intéressante dans le sens ou elle
montre que les fonctions de croyance sont utilisées, non pas a visée de segmentation, mais pour

apprécier la pertinence d’une segmentation.

Dans [Muller et al., 2001], les auteurs proposent d’utiliser la théorie des fonctions de
croyance pour la fusion de cartes polaires du myocarde a des fins d’assistance au diagnos-
tic médical. Deux modalités d’images, IRM et TEP, sont utilisées. L’imagerie TEP donne une
information fonctionnelle sur la consommation en glucose des tissus, et I'imagerie IRM donne
quatre informations qui sont la contraction musculaire et I'angle, au repos et a l’effort. Cing
cartes polaires composées de différents segments du myocarde sont disponibles et fusionnées
pour évaluer la viabilité myocardique. L’intérét de la méthode provient de ’architecture de
fusion mise en place et de la représentation du résultat a l’issue de cette fusion. Tout d’abord,
les images sont modélisées par des fonctions trapézoidales, considérant non seulement les hypo-
theses simples mais également les hypotheéses multiples pour prendre en compte le doute entre
les hypotheses. Notons que ces fonctions sont définies par ’expert médical et sa connaissance a
priori. Les cartes polaires sont ensuite fusionnées selon une architecture binaire prédéfinie, ou
les hypotheses de sortie a I'issue de chaque combinaison sont fixées par 'expert médical. Sept
hypotheses permettent, apres fusion, d’évaluer la viabilité myocardique. Néanmoins, plutot que
de décider en faveur d’'une des hypothéses pour chacun des segments, Muller et al. proposent
de présenter le degré d’appartenance de chacune des hypotheéses pour chacun des segments.
Cette représentation permet, entre autres, d’offrir a ’expert médical la visualisation du degré
de viabilité, du degré de nécrose ou du degré d’ischémie?® pour chaque segment myocardique.

Rombaut et Zhu [Rombaut et Zhu, 2002b] proposent une méthode de segmentation de
tumeurs sur des images IRM double-écho. Pour réaliser la fusion des images, il est nécessaire
de définir un cadre de discernement commun. L’originalité de la méthode est que, de maniere
non supervisée, un méme cadre de discernement pour chaque image est construit a partir des
cadres de discernement de I’ensemble des images. La fusion, par I'intermédiaire de ’'opérateur
de combinaison conjonctif, permet alors de tirer parti de la complémentarité des images pour
lever les ambiguités. Malgré les tests effectués sur seulement deux jeux d’images, la méthode
semble parvenir a segmenter les tumeurs de maniere relativement efficace.

Capelle-Laize et al. [Capelle-Laize, 2003; Capelle-Laize et al., 2004a,b] proposent d’utiliser

la théorie des fonctions de croyance pour la segmentation tumorale d’images IRM multi-échos.

3. Diminution de 'apport sanguin artériel.
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L’originalité de la méthode vient, non pas de la fusion effectuée entre les différentes images,
mais de la fusion des informations de voisinage. Les auteurs partent en effet du principe que
les voxels voisins d’un voxel a étiqueter constituent une information importante & prendre en
considération car elle permet notamment de rendre la méthode robuste au bruit. Ainsi, la fusion

conjonctive de chaque voxel avec son voisinage est effectuée.

Zhang et al. [Zhang, 2006; Zhang et al., 2007] proposent de reprendre la méthode précédente
pour la segmentation d’images TDM thoraciques, ainsi que pour la segmentation d’TRM rénales
[Vivier et al., 2008]. La fusion d’information de voxels voisins a également été utilisée pour la

segmentation d’IRM de la prostate dans [Makni et al., 2012].

3.4 Conclusion

L’étude des différentes imperfections en début de chapitre a tout d’abord permis de pré-
senter des défauts que 'on rencontre en imagerie, avec en particulier, les incertitudes et les
imprécisions. Ces deux imperfections ont respectivement pour origine principale le bruit et
Ieffet de volume partiel et une attention toute particuliere doit leur étre accordée dans les pro-
blemes de fusion. Nous avons en outre pu mettre en évidence trois particularités qui concernent
les liens entre plusieurs sources d’information telles que la redondance, la complémentarité et le
conflit qui doivent également étre considérés. Ensuite, quatre approches pour réaliser la fusion
d’information ont été présentées. La plus simple est le vote, mais les approches probabilistes,
possibilistes, et par la théorie des fonctions de croyance possedent un formalisme plus intéres-
sant permettant de tenir compte des imperfections. Enfin, I’étude de la littérature sur la fusion
d’information en imagerie, a ’aide de la théorie des possibilités et des fonctions de croyance, a

largement montré leur intérét dans leur capacité a modéliser les incertitudes et les imprécisions.

Il ressort de I’étude menée dans ce chapitre que les possibilités et les croyances ont souvent
été utilisées en imagerie médicale. La théorie des possibilités a I'avantage d’étre tres souple,
au vu de la grande quantité d’opérateurs de fusion proposée dans la littérature. Bien qu’elle
permette de tenir compte a la fois des incertitudes et des imprécisions, les incertitudes sont
parfois prises en compte de fagon implicite, les outils utilisés pour mesurer les degrés de pos-
sibilités étant issus de la théorie des ensembles flous [Dewalle-Vignion et al., 2011]. La théorie
des fonctions de croyance est de plus en plus utilisée en imagerie médicale car elle permet de
trés bien modéliser a la fois les incertitudes et les imprécisions. Il peut s’agir de fusionner des

informations provenant de multiples sources d’information [Bloch, 1996b], ou bien de considé-



rer une unique source d’information ou les voxels voisins sont vus comme des informations a
fusionner [Capelle-Laize et al., 2004a].

Nous pensons qu'’il y a un réel avantage a travailler avec la théorie des fonctions de croyance,
tant pour sa capacité a modéliser 'incertitude et I'imprécision de maniere explicite que pour
combiner les informations. Elle est de plus en plus appliquée aux images médicales, et n’a jamais
été utilisée pour la segmentation d’images TEP entachées d’une importante quantité d’incer-
titudes et d’imprécisions. Nous présenterons lors du prochain chapitre la théorie des fonctions
de croyance de fagon plus approfondie, avec en particulier une présentation des méthodes que

I’on trouve dans la littérature pour représenter 'information via cette théorie.
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Chapitre 4

Théorie des fonctions de croyance
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4.1 Introduction

La théorie des fonctions de croyance, également appelée théorie de Dempster-Shafer ou théo-
rie de ’évidence, introduite par Shafer [Shafer, 1976], a pour origine les travaux de Dempster
[Dempster, 1967]. Inspirée de la notion des probabilités, qui permet de représenter les connais-
sances incertaines, la théorie des fonctions de croyance permet également la représentation de

connaissances entachées d’imprécisions. En outre, elle permet de représenter le conflit entre
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sources d’information. Bien que cette théorie ait été introduite par Dempster et Shafer, puis
reprise par Kohlas et Monney [1995], la représentation & laquelle nous nous attachons tout
particulierement est celle proposée par Smets [1990] et appelée modeéle de croyance transfé-
rable. Ce modele fait la différenciation entre la représentation des connaissances et la prise de
décision.

La plupart des approches en reconnaissance de formes se focalisent sur un unique objectif :
décider. Le modele de croyance transférable distingue deux niveaux : crédal et pignistique, cor-
respondant respectivement a la modélisation des données d’une part, et a la prise de décision
d’autre part. Le niveau crédal (du latin credo signifiant je crois) comprend une partie statique
et une partie dynamique. La partie statique correspond a la modélisation des connaissances
apportées par les sources d’information, et la partie dynamique correspond a la révision des
différentes sources de connaissances disponibles. Dans ce cadre, la combinaison, ou fusion d’in-
formation, s’interpréte comme : combiner pour mieux représenter, et a posteriori pour mieux
décider. Le niveau pignistique (du latin pignus signifiant un pari) correspond a la prise de

décision cherchant & minimiser le risque de se tromper.

Cette théorie a montré son intérét dans diverses applications [Denoeux et Masson, 2012]
telles que la prévision du niveau de la mer [Abdallah et al., 2012], la domotique [Pietropaoli
et al., 2012] ou la localisation de véhicules [Roquel et al., 2012]. Dans ces applications, I'intérét
est que la combinaison des informations, issues d’avis d’experts ou de données recueillies par
des capteurs, permet de prédire un événement, de déterminer une position, ou d’estimer un

mouvement.

Ce chapitre est organisé de la facon suivante : la premiere partie présente les bases théo-
riques. La deuxieéme introduit les différentes méthodes de révision des croyances. La troisieme
partie présente 1’état de ’art de la modélisation des données dans le cadre des fonctions de
croyance. La quatrieme partie décrit brievement des méthodes de décision, correspondant au
niveau pignistique. Enfin, pour illustrer 'intérét des fonctions de croyance, la derniere partie
est dédiée a la présentation de quelques méthodes originales, tirant parti des outils de cette
théorie, dans divers problémes d’imagerie. Par ailleurs, pour illustrer les différents principes

des fonctions de croyance, des exemples sont fournis en annexe.



Bases théoriques 95

4.2 Bases théoriques

4.2.1 Définition du cadre de discernement

L’ensemble des classes définies dans un cadre probabiliste par Q = {w1,...,wk,...,wx} (o0
) représente 'ensemble des K classes relatives au probléme considéré) est appelé cadre de
discernement. Les hypotheses, ou ensembles de classes, considérées dans le cadre de la théorie

des fonctions de croyance est donné par :
2% = {A|AcQ} = {@, {wi},..., {wK}, {wi,wa},..., 0} (4.1)

A correspond a une hypothése pouvant étre simple (une classe) ou multiple (au moins deux
classes), encore appelée respectivement singleton et disjonction. Notons que A peut aussi cor-
respondre a ’ensemble vide (@), ce qui permet d’envisager que 1'état réel du systéme observé

n’appartienne pas aux hypotheses simples et multiples énoncées.

4.2.2 Fonction de masse de croyance

2 est une

Une distribution de masses, également appelée fonction de masse élémentaire, m
mesure qui permet de représenter une information en tenant compte de l'incertitude et de
I'imprécision pouvant potentiellement étre attachée aux données. Une masse attribuée a une

hypothese A, suivant une valeur numérique, est nommée « masse de croyance » et est définie

par :

m: 2% — [0,1] (4.2)

A — m¥A)

telle que :

S mf(A) =1. (4.3)

AcQ)
mQ(A) correspond a la part de croyance allouée & I’hypothese selon laquelle 1’état réel y du
systeme observé appartient a A. L’affectation d’une masse non nulle & une hypotheése multiple
A signifie que nous ne sommes pas capables de bien différencier les sous-hypotheéses qui la
composent, traduisant 1’ignorance que nous avons vis & vis des sous-hypotheéses de A. Dans le

cadre des fonctions de croyance, une ignorance traduit I'imprécision et 'incertitude.

Smets [Smets, 1990] introduit les notions de monde fermé et de monde ouvert. Un monde

est dit fermé lorsqu’aucune croyance n’est attribuée a ’ensemble vide. On a alors m®(g) = 0,
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et un monde est dit ouvert lorsque I'attribution de croyance a I’ensemble vide est permise.
Nous verrons dans la suite du document (section 4.3) que 'analyse de la croyance attribuée a
I’ensemble vide est liée a 'analyse du conflit. Par ailleurs, A est dit élément focal si une masse

non nulle lui est attribuée.

4.2.3 Transformations de la fonction de masse

A partir d’une fonction de masse m*, des fonctions de crédibilité ou de plausibilité peuvent

étres utilisés pour représenter la connaissance sur les données.

La fonction de crédibilité, notée bel? pour belief, est définie par :

bel®: 2%\ {g} — [0,1] (4.4)
A — > m(B)

BcA,B+g

Cette fonction de crédibilité correspond a ’ensemble des croyances incluses dans 1’élément
considéré. Elle mesure donc la quantité totale de croyance allouée a A, justifiée par les infor-

mations disponibles. Notons que la crédibilité s’emploie dans le cadre d’un monde fermé.

Inversement, une fonction de masse peut étre déterminée & I'aide d’une fonction de crédi-

bilité par I'intermédiaire de la transformée de Mébius [Kennes et Smets, 1991] :

m(A) = Y (~1)Blpel(B) vAcQ (4.5)
BcA

ou |A\ B est le nombre d’éléments de A qui n’appartiennent pas & B.

La fonction de plausibilité, notée pl®, est définie par :

Pl 2%\ {g} — [0,1] (4.6)

A — Y m%(B).
BnA+g

Elle correspond a I’ensemble des croyances qui intersectent 1’élément considéré. Elle mesure
ainsi la quantité de croyance qui pourrait potentiellement étre allouée a A, sous réserve de
I’obtention de nouvelles informations.

Notons qu’une fonction de plausibilité peut étre déterminée a partir d’une fonction de

crédibilité grace a la relation :

Pl (A) = bel} () - bel (A). (4.7)
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Les fonctions bel® et pl® ont pour intérét d’attacher aux hypotheses un degré traduisant la

crédibilité et la plausibilité propre & une information. Pour tout A ¢ €2, nous avons les propriétés

suivantes :

Pl (A) > belt(A), (4.8)

bel (A) + bel*(A) < 1, (4.9)

Pl (A) + plt(A) > 1, (4.10)

bel*(A) + bel*(A) =1 - m* (@) < pl*(A) = bel*(A). (4.11)

Par analyse de la répartition des masses de croyance, différents phénomenes peuvent étre

observés, tels que l'ignorance totale, la certitude totale, la croyance bayésienne ou la croyance

consonante.

L’ignorance totale signifie qu'une masse de croyance non nulle ne peut pas étre affectée
a une hypothese autre que Q. Dans ce cas, nous avons la relation : m(Q) = 1.

La certitude est dite totale lorsqu’un des singletons est I'unique élément focal. Ainsi, nous
avons mS({wy}) = 1.

Une fonction de croyance est dite bayésienne si aucune croyance n’est associée aux hypo-
theses autres qu'aux hypotheéses simples. Ainsi, bel?(wy) = pl®(wi) = p(wy), ot p® est
une probabilité.

Une fonction de croyance est dite consonante si tous les éléments focaux sont inclus les
uns dans les autres. Ce type de fonction de croyance, introduite par Dubois et Prade

[Dubois et Prade, 1990], est équivalente & une distribution de possibilités.

Les intervalles [bel}(A), pi?(A)] mesurent la confiance sur les données. En effet, un petit

intervalle signifie que les masses sont davantage réparties sur les hypotheses simples, et inver-

sement, un grand intervalle signifie que les masses sont davantage réparties sur les hypotheses

multiples.

4.3

Révision des croyances

Dans le cadre du modéle de croyance transférable [Smets, 1990], la révision des croyances

intervient dans la partie dynamique du niveau crédal. Le but est d’améliorer la modélisation

des données en tirant partie de toutes les connaissances disponibles.

Plusieurs méthodes permettent de réviser les croyances telles que la combinaison ou I’affai-

blissement. La combinaison consiste a regrouper les informations issues des différentes sources
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d’information disponibles. L’affaiblissement consiste a augmenter I'incertitude et I'imprécision
d’une distribution de masses qui ne serait pas suffisament fiable.

Notons que la plupart des regles de combinaison ont été congues, dans le cadre des fonctions
de croyance, sous hypothése que les sources a fusionner soient distinctes. Cette hypotheése,
souvent considérée, n’est cependant pas toujours vraie. C’est pourquoi, Denceux [Denceux,

2008] a récemment proposé des opérateurs pour la combinaison de sources non distinctes.

4.3.1 Combinaison conjonctive

Soient deux sources fiables et distinctes, S et Sa, ayant le méme cadre de discernement.

La combinaison conjonctive de ces sources, dans le monde ouvert, est définie par :

mi, 29 — [0,1] (4.12)
Q Q
A — Y my(B)my(C).
BnC=A
La combinaison conjonctive est commutative et associative, ce qui permet de généraliser la
combinaison a J sources et de réaliser, dans la pratique, les combinaisons dans 1’ordre que ’'on

souhaite. Nous avons ainsi :

m?@...@J(A) = e %A 9 (H}Ll m?(Aj)) VAcCQ. (4.13)

Par ailleurs il est important de noter que la masse, portant sur I’ensemble vide, croit apres
combinaison. Elle peut étre d’autant plus importante que le nombre de sources a fusionner
est important. Cette masse sur I'’ensemble vide s’interprete comme le conflit. Deux sources
contradictoires induisent un important conflit et deux sources en accord induisent un faible
conflit. Outre I'information apportée par la combinaison sur les hypotheses simples et multiples,
la combinaison apporte ainsi une information sur le conflit susceptible d’étre présent entre les
sources. Notons qu’il est possible de ne pas considérer le conflit, dans le cadre d’'un monde
fermé, en utilisant la combinaison orthogonale de Dempster, visant & normaliser les masses par

le conflit.

4.3.2 Combinaison orthogonale de Dempster

La combinaison orthogonale de Dempster est une normalisation de la combinaison conjonc-

tive par la masse portant sur I’ensemble vide. Elle est définie par :
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mi 27\ (8} — [0,1] (4.14)

Q
1
A oz > m(BmY(C).

l-k  1-kpicia
ou K est un parametre égal a la masse de I’ensemble vide dans le cadre du monde ouvert.
Il contribue & respecter en monde fermé ¥ 4cqmiky(A) = 1 et m$L,(2) = 0. La valeur de & est

donnée par :

k= > mB)mIO). (4.15)
BnC=g

Cette normalisation, semblant naturelle, a été critiquée par Zadeh [1984] car lorsqu’un impor-
tant conflit est susceptible d’étre présent, il est plus prudent de travailler en monde ouvert. En
effet, plutdt que de forcer le systéme a prendre une décision en monde fermé, on peut choisir
en monde ouvert de ne pas prendre de décision en cas de conflit qui témoigne d’une ambiguité

entre plusieurs classes.

4.3.3 Conditionnement

Le conditionnement permet de mettre a jour une croyance lorsqu’une proposition B ¢ {2 est

vraie. Dans le cadre du monde ouvert, la régle de conditionnement est donnée par :

m(A|B)
m®(A|B)

=m(AuC i AcB,
Zoepm ) s (4.16)

0 sinon

Nous présentons Figure 4.1 un exemple de conditionnement : VX, A, B c Q,si A=Xn
B et que B est certain, la croyance initialement attribuée a X peut étre transférée sur A.
Conditionner m® par un élément B €  consiste ainsi & restreindre le cadre des propositions
possibles de 22 & celles ayant une intersection non nulle avec B. Notons qu’un transfert n’a
pas lieu d’étre effectué lorsque la proposition X est initialement déja incluse dans B, et que la
croyance sur X est transférée sur B a l'issue du conditionnement si B c X.

Dans le cadre du monde fermé, la regle de conditionnement est dite régle de conditionnement

de Dempster et fait intervenir le parametre de normalisation k¢, tel que :

m(A|B)
me(A|B)

(9] .
K gm(Aul) siAc B A+@,
CZC_B ( ) (4.17)

0 sinon
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Figure 4.1 — Schéma illustrant 'opération de conditionnement. Lorsque la proposition B est
certaine, la croyance attribuée a X peut étre transférée sur A.

avec
1

T 1-Sogm®(0)

kC (4.18)

L’opération de conditionnement est particulierement bien adaptée dans le cas ot ’on dispose
d’une information certaine, mais qui peut étre imprécise [Ramasso et al., 2007]. Notons que
cette opération peut étre vue comme un cas particulier de la combinaison conjonctive qui

respecte le conditionnement [Smets, 1990].

4.3.4 Combinaison disjonctive

Il est nécessaire d’utiliser I’'opérateur de combinaison disjonctif, lorsque la fiabilité de sources
distinctes n’est pas quantifiable, mais que 'on sait qu’au moins 'une des sources est fiable
sans savoir laquelle. Smets [1993] a proposé de prendre I'union d’hypotheses plutot que leur
intersection afin d’obtenir une fusion disjonctive. Les masses sont ainsi transférées sur les plus
grands sous-ensembles, augmentant l'incertitude et 'imprécision, et ne faisant pas apparaitre

de conflit. La combinaison disjonctive est définie par :

milp 2% — [0,1] (4.19)

A — > mi(B)m3(0).
BuC=A

4.3.5 Autres opérateurs de combinaison

Dubois et Prade, dans [Dubois et Prade, 1988], proposent une méthode de combinaison
qui, a l'issue de la combinaison conjonctive en monde ouvert, vise a diriger le conflit généré

entre deux hypotheses, qui ne s’intersectent pas, vers I'union de ces deux hypotheses. Cette
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combinaison est donnée par :

mioa(A) = mins(A) + . > . Am?(B)mg(C) VACQ, (4.20)
BnC=g,BuC=

ou B et C sont deux partitions de A.

Lorsque deux distributions de masses identiques donnent, apres combinaison, une distribu-
tion de masses différente, la combinaison est dite non-idempotente. Les combinaisons conjonc-
tive, orthogonale et disjonctive présentées jusqu’ici possedent cette propriété.

La non-idempotence est une propriété qui contraint les sources a étre distinctes. Dans la
plupart des applications, les sources sont fusionnées sous hypotheése d’une certaine indépen-
dance entre elles. Néanmoins, cette notion, difficile a décrire, n’est pas toujours vérifiée et il
devient préférable d’utiliser dans ce cas de figure un opérateur de combinaison idempotent, per-
mettant la fusion de sources non distinctes. L’opérateur moyenne est un opérateur idempotent.
Cependant, il ne satisfait pas la propriété d’associativité.

Comme nous 'avons vu dans le chapitre précédent, la théorie des possibilités présente
I’avantage de posséder une importante quantité d’opérateurs de combinaison, avec en particulier
les opérateurs min et max ayant pour propriétés la commutativité, 1’associativité ainsi que
I'idempotence. Cette derniére propriété est intéressante car elle permet de fusionner des sources
non-distinctes. Afin de généraliser I'utilisation de ces opérateurs a des distributions de masses
de croyance, Denceux propose dans [Denceux, 2008] d’utiliser la méthode de décomposition
canonique d’une distribution de masses [Shafer, 1976; Smets, 1995], permettant de décomposer
une distribution de masses de croyance en distributions de masses simples. Ceci lui permet
d’introduire notamment deux opérateurs de combinaison pour la combinaison de sources non-

distinctes.

4.3.6 Affaiblissement

L’opération d’affaiblissement a été introduite dans le but de réduire les masses de croyance
propres aux sources non fiables. Ainsi, I'opération consiste & transférer une part des croyances

sur les plus grands sous-ensembles. Shafer [Shafer, 1976] propose 'affaiblissement suivant :

*mP(A) = amP(4), VAcQ

(4.21)
mQ) = 1-a(l-m*(Q)),

transférant une partie des masses de chaque sous-ensemble vers I’ensemble (2. Lorsque « = 0,

la remise en cause d’une source est totale, alors qu’avec a = 1, aucun affaiblissement n’est
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présent et la source est considérée comme fiable. L’affaiblissement tend a augmenter 'incerti-
tude et 'imprécision, mais tend aussi a posteriori a diminuer le conflit lorsque la combinaison

conjonctive est utilisée.

4.4 Modélisation des croyances

Apres la définition du cadre de discernement intervient la modélisation des croyances. Sa
pertinence influe directement sur la compréhension de la problématique, la modélisation des
informations objectives qui ’entourent, ainsi que la connaissance que 1’'on a des sources d’in-
formation et de 'objectif & atteindre. La modélisation de I'information, déja difficile avec la
théorie des probabilités, ’est encore plus dans le cadre des fonctions de croyance ou des masses

sur des hypotheses multiples sont présentes, et ou la regle d’équiprobabilité n’existe pas.

Des méthodes automatiques ont été proposées dans la littérature afin d’affecter des masses
de croyance non nulles sur les disjonctions. Les sous-sections suivantes en présentent quelques-
unes construites a partir de différents modeles tels que des modeles probabilistes, de distances,
ou construits a partir d’informations issues d’une image telles que I'histogramme. Notons que
d’autres méthodes de modélisation ont été proposées dans la littérature telles que des méthodes
contruites a partir de l’algorithme Expectation-Maximization [Vannoorenberghe et Smets, 2005;
Jraidi et Elouedi, 2007; Denceux, 2013], & partir de I'information de proximité entre les don-
nées [Denoeux et Masson, 2004; Masson et Denceux, 2004], ou dérivées d’un espace de données
multivarié [Wang et McClean, 2008; Wang et al., 2010]. La construction de modeles dépend for-
tement de 'application et de la connaissance des données. Nous présentons quelques approches

ci-dessous.

4.4.1 Modeles basés sur une approche probabiliste

La modélisation la plus simple consiste & associer une masse de croyance sur chaque singleton
de la méme maniére qu’avec une approche probabiliste, puis d’effectuer un affaiblissement (voir
section 4.3.6). Des masses non nulles sont affectées aux singletons, ainsi qu’a ’ensemble €.
Dans ce modele, les disjonctions autres que ) ne sont pas modélisées, et 'on perd largement
de I'apport conceptuel de la théorie des fonctions de croyance.

D’autres modeles sont disponibles dans la littérature s’inspirant de modeles probabilistes.
Shafer [Shafer, 1976] propose une modélisation & partir d’'une mesure de croyance consonante.
Dans [Dromigny-Badin et al., 1997], les masses affectées aux hypothéses sont fonction de la

significativité des probabilités conditionnelles. A partir d’informations a priori ou par ap-
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prentissage, des probabilités conditionnelles p(x;|wy) peuvent étre déterminées, ou x; est une
observation selon la source j. Appriou [Appriou, 1993] propose deux modéles utilisant ces pro-
babilités conditionnelles permettant d’affecter & une source une masse relative a une hypothése

donnée. Le premier modele, identique a celui proposé par Smets [Smets, 1993], est défini par :

mi({we}) = 0
nS (] = K (1.22)
m?k(Q) = 1-K

ot K = ajp(1 - Rjp(xjlwy)) avec R; un coeflicient de pondération des probabilités lié a la
source j et oy, est un coefficient d’affaiblissement lié a la classe k, ainsi qu’a la source j. Ce
parametre relate de la confiance attachée aux données. Ce modele donne une information sur

une source qui ne serait pas de classe wy. Le second modele est défini par :

m?k({wk}) = ajpK
mf({wr}) = ap(l-K) (4.23)
m?k(Q) = l-a

ou K = R;p(x;|wy). Comme nous pouvons 'observer, les masses sont réparties sur trois hypo-

theses.

4.4.2 Approches basées sur des informations de distance

Les modeles a base de distances correspondent a des modeles ou les masses relatives aux
données sont fonction de distances calculées dans ’espace des caractéristiques. Dans le cadre de
la théorie des fonctions de croyance, deux modeles ont été introduits dans la littérature. L’un est
basé sur 'algorithme des k-plus proches voisins, ’autre est basé sur la méthode d’apprentissage

des C-moyennes.

4.4.2.1 Modéele basé sur les k-plus proches voisins

L’approche utilisant les k-ppv (pour k-plus proches voisins) a été proposée par Denceux [De-
neeux, 1995b] et se base sur des informations de distances. Etant donné un ensemble d’appren-
tissage {(x(M,wM), ..., (x™) W™} ott N correspond 4 la taille de la base d’apprentissage,
I’algorithme des k-ppv consiste a attribuer, a une nouvelle observation, la classe correspondant

a ses k plus proches voisins. Ainsi, Denoceux propose, a une observation x, d’attribuer une masse
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de croyance pour chaque élément d’apprentissage x( gelon :

m{webx®) = agp(d?)
m(Qx®) 1 - agp(d?) (4.24)
m?(Ax) 0, VAc22\{Q, {w}}

ot d = d(x,x(i)), wy est la classe de x(, o est un paramétre d’affaiblissement compris
entre 0 et 1 et ¢y est une fonction décroissante vérifiant ¢5(0) = 1 et limy, o ¢x(d) = 0. Enfin,
Denceux propose d’utiliser pour ¢, notamment lorsque la distance est une distance euclidienne,

la relation suivante :

op(d) = e (4.25)

avec 7, un parametre positif associé a la classe wy.

Comme précédemment défini, pour une observation x donnée, N masses de croyance lui
sont attribuées. Néanmoins, une masse proche de 0 implique une grande distance d et il devient
alors intéressant d’utiliser seulement les k& plus proches voisins (ou d est faible). Finalement,
pour une observation, une masse relative a chaque hypothése simple {wy } ainsi qu’a I’ensemble

Q) est obtenue par la régle de combinaison de Dempster.

4.4.2.1.1 Choix des parameétres

Le modele de Denceux compte deux parametres « et . Le premier est un coefficient d’affai-
blissement, le second est un coeflicient de pondération des distances. Ce dernier permet de tenir
compte de la répartition des données d’apprentissage en fonction des classes. Dans [Denceux,
1995b], Denceux propose de prendre a = 0,95 et ~y;, = m, inversement proportionnel a la

distance moyenne entre les données d’apprentissage appartenant a ’hypothese wy,.

Zouhal et Denceux [Zouhal et Denceux, 1995, 1998] proposent une méthode permettant
d’optimiser la valeur de 7. Cette méthode consiste en la minimisation d’une erreur quadratique
sur les N données de I'’ensemble d’apprentissage prises individuellement, c’est a dire selon un

protocole leave one out. L’erreur est ainsi définie par :

K 2
> (BetPO ({wi}) - t(0)({w}) ) (4.26)

M=

1
N

~
Il
—_
Eo
—_

ou t(£)({wk}) = 1 si la donnée ¢ correspond a I’hypothése wy et 0 sinon. Enfin, erreur quadra-

tique est minimisée selon l'algorithme de descente du gradient.
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4.4.2.1.2 Version simplifiée

Une quantité conséquente de données d’apprentissage induit un important cotit calculatoire.
C’est pourquoi Denceux [Denceux, 1995a, 2000] propose une version simplifiée des k-plus proches
voisins, construit comme un réseau de neurones avec une architecture particuliere. Dans cette
version simplifiée, un seul prototype est construit par classe a partir de la base d’apprentissage,

ce qui permet une réduction de la complexité.

4.4.2.1.3 Cadre non supervisé

Le modele de distances proposé par Denceux nécessite la connaissance a priori de la répar-
tition des données. Il faut donc disposer d’'une base d’apprentissage pour utiliser ces modeles.
Néanmoins, Denceux et Govaert [Denceux et Govaert, 1996] proposent une version non super-
visée de ’apprentissage par k-ppv ou le nombre de classes y est déterminé automatiquement.
Dans le cas ou le nombre de classes est a priori connu, celui-ci peut étre incorporé a la méthode

comme le proposent Capelle-Laize et al. [Capelle-Laize et al., 2006].

Concernant la version simplifiée du modele de distances de Denceux, étant donné 'utilisation
de prototypes de classes, il est aisé de se ramener dans un cadre non-supervisé en utilisant une

méthode de classification non supervisée telle que 1'algorithme C-moyennes.

4.4.2.2 (-moyennes évidentiel

Masson et Denceux [2008] proposent une extension de l'algorithme FCM (Fuzzy C-Means)
introduit par Bezdek [Bezdek, 1981] et de I'algorithme de clustering proposé par Davé [Davé,
1991] tenant compte des outliers®. L’apprentissage automatique non supervisé proposé par
Masson et Denceux est appelé Evidential C-means (ECM), une version du C-moyennes tenant
compte d’hypothéses multiples, ainsi que d’outliers. Ainsi, I'apprentissage qu’ils proposent,
décrit succintement ci-apres, peut étre utilisé dans le cadre de la théorie des fonctions de

croyance.

Soient V(B), avec la cardinalité |B| = 1, les barycentres associés aux hypothéses simples.
Masson et Denceux proposent d’associer des barycentres aux hypotheses multiples selon la

relation :

v =Y v(B), (4.27)

|4l BcA,|B|=1

1. Données aberrantes, distantes du reste des données
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avec |A| > 2. L’apprentissage proposé par les auteurs comprend un critére & minimiser au fur et
& mesure des itérations. L’apprentissage permet de déterminer M = (m$, ..., mS) I'ensemble

des masses affectées a chaque échantillon et V' I’ensemble des clusters.

Le critére a minimiser est donné par :

J(M, V) = iAC%m AP (A)P (25, V (A)) + éﬁmi(@)ﬁ, (4.28)

devant respecter :

> mi(A)+mi(2)=1 Vie{l,...,n}. (4.29)
ACQ, A+

d?(z;,V(A)) correspond a la distance euclidienne élevée au carré entre un échantillon i et le
cluster correspondant a 'hypothése A. Le terme |A|* permet de pénaliser les hypothéses de
Q de haute cardinalité en fonction du parametre «. Le parametre S permet de controler les
degrés d’incertitudes. Enfin, § contrdle la quantité de données considérées comme des outliers.

Un avantage majeur de 'algorithme ECM est qu’il permet de maniere automatique d’affec-
ter des masses sur toutes les hypotheses, exploitant ainsi pertinemment la théorie des fonctions
de croyance. Notons que dans [Antoine et al., 2010], algorithme a été modifié. Les auteurs pro-
posent, d’une part d’utiliser une distance de Mahalanobis plutét qu’une distance euclidienne et,
d’autre part d’ajouter a ’algorithme la possibilité de tenir compte de contraintes permettant

de lier ou de séparer des données dans I’espace des caractéristiques.

4.4.3 Approches en imagerie

En marge des méthodes présentées précédemment pour modéliser les croyances d’une fagon
générale, certaines méthodes ont été proposées dans la littérature dans le cadre spécifique du

traitement de l'image.

4.4.3.1 Approche par histogramme

Dans [Rombaut, 1999; Rombaut et Zhu, 2002b], Rombaut et al. proposent une méthode
non-supervisée d’estimation des masses de croyance par analyse de I’espace des caractéristiques
a une dimension. La modélisation, dans le cadre de la segmentation d’image, s’appuie sur
I’analyse de I’histogramme. Chacun des pics de I'histogramme correspond a une hypothese
simple et les zones de transition entre les pics correspondent & des hypotheses multiples. La
Figure 4.2 présente un exemple d’estimation des masses de croyance pour trois classes a partir

de ’histogramme h d’une image. Nous observons que trois masses sont affectées a la donnée
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x et correspondent aux sous-ensembles Co, C 2 et C] 2 3. La structure est ainsi consonante et
Rombaut et Zhu [2002b] proposent d’affecter & une donnée = des masses de croyance selon la

forme :

me (A7) = K, (h(z) - h(A3))
ma(A?) = Ky(h(A?) - h(A%,))) (4.30)
me (%) = K,h(Q),

ou A c A c---c A7 c--- c QF et ou K, est un terme de normalisation défini par K, = ﬁ
permettant de respecter la condition Y scq m(A) = 1. Notons que les histogrammes peuvent
étre entachés de bruit, faisant apparaitre des pics secondaires. Les auteurs proposent d’utiliser
des intervalles de précision ou le lissage pour éviter ce phénomene.

Cette modélisation est intéressante dans le cadre de la segmentation d’image ou I’histo-

gramme est souvent source d’information importante.

h(x)
hC2t
hx)
h(Ch)
h(Cas)
h(C1.2)
N(C1.2.3)
C1,2,3 \
S1.2 x 923 >
|C1' |CZ |CS
Ci.2 I
Ic1.23

Figure 4.2 — Méthode d’estimation des masses de croyance proposé par Rombaut et extraite
de [Rombaut et Zhu, 2002b]

4.4.3.2 Approche par morphologie mathématique

Dans [Bloch, 2008], 'auteur présente une méthode tirant partie des opérateurs flous de mor-
phologie mathématique. Elle permet, a partir d’une modélisation floue initiale, de représenter

I’imprécision dans la modélisation.
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4.4.3.2.1 Morphologie mathématique et ensembles flous

Les opérateurs de morphologie mathématique [Serra, 1983] sont des opérateurs souvent
utilisés pour la segmentation d’image car ils permettent, apres ’étiquetage de pixels, de modifier
cet étiquetage en fonction du contexte spatial. Les opérateurs couramment rencontrés sont la
dilatation (J) et I’érosion (g). Ils permettent, comme leur nom l'indique, de dilater ou d’éroder
une région. Etant donné un élément structurel B, définissant par exemple le voisinage autour
d’un pixel a dilater ou a éroder, les opérateurs de dilatation et d’érosion d’une fonction f sur

I’espace . sont donnés par :

65(f)(x) = sup f(y), (4.31)
yeBy
ep(f)(@) = inf f(y), (4.32)

ou z appartient a ..

En appliquant séquentiellement ces deux opérateurs sur une image, deux nouvelles opé-
rations morphologiques peuvent étre obtenues et sont nommées fermeture et ouverture. La
fermeture est obtenue en effectuant une dilatation suivie d’une érosion (¢ = €6), et I'ouverture
en effectuant une érosion suivi d’une dilatation (y = d¢).

Dans [Bloch et Maitre, 1995], les auteurs présentent des opérateurs morphologiques flous.
L’intérét est que les éléments structurels permettent de mieux représenter I'imprécision entre
les différentes hypothéses considérées. Les opérations de fermeture et d’ouverture d’un ensemble

flou p par un élément structurel flou v définis sur un espace . sont données dans [Bloch, 2008]

par :
Vees, 6,(p)(x)= Sup Tlu(y), v(z - y)], (4.33)
Vres, e(p)(v) =;gi [1(y), 1-v(z-y)], (4.34)

ou T et L sont respectivement les opérateurs de combinaison t-norm et t-conorm introduits dans
le cadre de la théorie des possibilités. Notons que p et v prennent leurs valeurs dans l'intervalle

[0,1] et que v, a l'origine, est égal & 1.

4.4.3.2.2 Modélisation de I’imprécision par morphologie mathématique dans le

cadre des fonctions de croyance

Une utilisation de la morphologie mathématique a des fins d’amélioration de la modélisa-
tion est proposée dans [Bloch, 2008]. A partir d’une modélisation floue pré-existante sur un

ensemble d’hypotheses qui ne s’intersectent pas, Bloch propose de tirer parti des opérateurs de
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morphologie mathématique pour transférer une partie des croyances sur les sous-ensembles de
plus haute cardinalité.

L’auteur interprete 1’érosion et la dilatation comme respectivement la crédibilité et la plausi-
bilité. Soient, par exemple, deux éléments focaux m$(A) et m{t(A) tel que m{}(A) +mfl(A) = 1
avec A ¢ Q . Une nouvelle fonction de masse M portant sur les hypotheses A, 4 et AU A peut

étre obtenue étant donné un élément structurel flou v, telle que :

MP(A) = bel(A) = ey (m (A))
= 1-pl®(A) =1-5,(mf(A))
MP(A) = bel(A) = e, (m (A))
= 1-pl*(A) =1-6,(m{(A)) (4.35)
MY (AUA) = 1-bel(A)-bel*(A)

= 6, (m(A)) - e, (m(A))
= b, (m§(A)) - e, (m(A))

L’imprécision est bien prise en compte en utilisant les opérateurs d’érosion et de dilatation
puisqu’une partie des croyances, fonction de ’élément structurel, est transférée sur 'union entre
les hypothéeses. La forme de 1’élément structurel, déterminée par apprentissage ou a priori,
influe directement sur le degré d’imprécision. En effet, un large élément structurel implique
un important transfert de croyance sur I'union entre les hypotheses. Notons que les opérateurs
d’érosion et de dilatation peuvent respectivement étre remplacés par les opérateurs d’ouverture
et de fermeture.

Cette méthode proposée par Bloch [2008] est intéressante car elle peut étre appliquée dans
le domaine spatial d’'une image. Elle peut également étre appliquée au niveau de l’espace des

caractéristiques, et donc étre appliquée a d’autres domaines que I'imagerie.

4.5 Décision

Dans un processus de classification, I’étape de prise de décision intervient en dernier lieu.
L’objectif de la décision est de choisir I’hypothése qui minimise le risque de se tromper. La
théorie des fonctions de croyance a pour avantage de considérer des singletons et des disjonc-
tions. Ainsi, selon 'application, I'utilisateur peut choisir de décider en faveur d’une hypothese

simple ou d’une hypothése multiple. Néanmoins, la décision sur les hypotheses multiples est
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peu utilisée car 'objectif recherché dans un systéme automatique de classification est souvent
d’avoir une réponse sans imprécision, et donc de porter son choix sur un singleton. Le choix
d’une regle de décision dépend donc du probléeme considéré. Notons que ces régles peuvent en
outre intégrer un rejet ainsi que des fonctions de colt [Denceux, 1997a].

Plusieurs stratégies sont possibles au niveau de la prise de décision. Il est possible de se
baser sur le maximum de plausibilité. Ainsi, dans le cas ou seules les hypotheses simples sont
considérées, nous avons :

I (w;) = mag)cplg(wk). (4.36)
Wi €

Cette stratégie attribue I’hypothese de plus haute plausibilité w; a 'observation considérée. Sur
le méme principe, le maximum de crédibilité permet de faire le choix de ’hypotheése de plus
haute crédibilité :

bel't (w;) = max bel't (wy). (4.37)
Wi €

Notons que ces deux critéres de maximisation sont équivalents lorsque les masses affectées au
hypothéses multiples sont nulles, c’est & dire lorsque 'intervalle [bel}(A), pl?(A)] est nul. Dans
ce cas de figure la confiance est maximale.

Dans le cadre des modeles de croyances transférables, Smets [1990] définit le niveau pignis-
tique comme dédié a la prise de décision. Selon lui, il est nécessaire au niveau de la décision
de se ramener & un cadre probabiliste afin de décider en faveur des singletons. La probabilité
pignistique notée BetP redistribue de fagon uniforme les masses vers les hypotheses {wy} selon
I’expression suivante :
|w N Al

BetP(wk) = Z

me Ywg € Q, (4.38)
AcQ |A|

ou |-| représente la cardinalité du sous-ensemble considéré.

La décision s’effectue alors par maximisation de la probabilité pignistique :
BetP(w;) = max Bet P(wy). (4.39)
wkeQ

Bien que la transformation de la croyance en probabilités permette la prise de décision, notons

qu’elle engendre une perte d’information.

4.6 Applications en imagerie

La théorie des fonctions de croyance est de plus en plus utilisée en imagerie pour ses capacité

de modélisation et ses outils de fusion permettant de considérer les voxels comme autant de
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sources d’information en imagerie soit monomodalité, soit multimodalité. Cette théorie est
notamment utilisée dans différents domaines tels que I'imagerie médicale comme nous ’avons
vu dans le précédent chapitre, la vidéo [RAMASSO, 2007; Klein, 2008], le document manuscrit
[Kessentini, 2009], 'imagerie satellitaire et aérienne [Bloch et al., 2007; Le Hégarat-Mascle

et al., 1997] et 'imagerie sonar [Rominger et Martin, 2010a].

Dans [Le Hégarat-Mascle et al., 1997] une segmentation d’images multi-modales aériennes
par la théorie des fonctions de croyance est présentée. Bien qu’ambigués, les images des diffé-
rentes sources sont complémentaires. L’originalité de la méthode vient du choix des hypotheses
considérées pour la fusion de données. Les hypotheses sont déterminées de maniére non super-
visée, par analyse de 'intersection des hypotheses sur les différentes sources d’information. Ce

procédé permet, apres fusion, de lever les ambiguités de maniere efficace.

Dans [Vannoorenberghe et al., 1999], les auteurs ont proposé d’utiliser la théorie des fonc-
tions de croyance pour la segmentation d’image couleur. Les images possédant trois compo-
santes (rouge, vert et bleu) sont vues comme trois sources d’information dans le processus de
fusion. La croyance relative a chaque couleur de chaque pixel est déterminée par I'intermédiaire
de distributions gaussiennes. Récemment, Ben Chaabane et al. [2009] ont repris cette méthode
en modifiant néanmoins la modélisation des croyances. Ils montrent ainsi que le choix d’un mo-
dele de croyance influe sur les résultats de la segmentation. L’évaluation a été réalisée sur des
images de cellules simulées en comparant les taux de bonne classification des pixels. Sur leurs
images, il s’avere plus pertinent de modéliser la croyance par l'intermédiaire de ’algorithme

FCM plutét qu’avec des distributions gaussiennes.

Dans [Rominger et Martin, 2010a] ’objectif était de recaler des images sonar avec des images
de référence. Les images, acquises par bateau, sont géoréférencées. Cependant, une imprécision
subsiste entre le recalage de 'image de référence et I'image a recaler. D’ou la nécessité d’effectuer
un recalage plus précis que celui effectué par géoréférencement. Le recalage utilisé par les
auteurs est basé sur la recherche de la transformation maximisant la similarité entre deux
images. Pour mesurer cette similarité, les auteurs proposent dans un premier temps d’étiqueter
les images en quatre classes, puis dans un second temps de fusionner les pixels étiquetés de
I’image référence et de I'image a recaler par 'opérateur de combinaison conjonctif. Un important
conflit présent a l'issue de la combinaison de deux pixels signifie qu’ils n’appartiennent pas a
la méme classe. Ainsi, les auteurs utilisent ce conflit comme indice de similarité.

Vannoorenberghe et al. [2003] ont utilisé la théorie des fonctions de croyance pour la seg-
mentation de deux images, I'une de synthése, I’autre représentant une maison. Leur méthode

consiste a étiqueter chaque pixel en fonction de la couleur observée dans ’espace tridimension-
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nel. Pour ce faire, ils proposent d’utiliser I’approche distance [Denceux et Govaert, 1996] dans
un cadre non supervisé. Bien que cette méthode permette de déterminer le nombre de classes
de maniere automatique, les auteurs montrent, sur I'image de syntheése, que la méthode tend
a surestimer le nombre de classes. Notons que Capelle-Laize et al. [2006] proposent de modi-
fier la méthode pour que le nombre de classes puisse étre choisi par 1'utilisateur. Cela a pour
intérét de permettre de quantifier les images présentant des scenes naturelles, et ainsi de les
compresser. Par ailleurs, le résultat de I’étiquetage étant bruité, Vannoorenberghe et al. [2003]
proposent d’effectuer comme post-traitement une convolution crédale. L’objectif est de tenir
compte des imperfections associés aux pixels des images. Pour ce faire, ils proposent d’affecter
des masses de croyance a chaque pixel en fonction du résultat du premier étiquetage, et de
fusionner chaque pixel avec son voisinage 3 x 3 par 'opérateur de combinaison conjonctif. En
premier lieu, les auteurs montrent que le résultat de la segmentation est nettement amélioré.
En second lieu, ils montrent 'apport de la masse affectée a ’ensemble vide. Celui-ci, interprété
comme le conflit, est tres faible dans les zones homogenes des images, et tres élevé au niveau

des contours.

Plusieurs auteurs ont repris cette méthode a visée de segmentation d’images. Bacauskiene
et Verikas [2004] 'ont également utilisé en guise de post-traitement pour 'amélioration de la
segmentation d’images couleurs. Des masses de croyance relative a chaque singleton, ainsi qu’a
I’ensemble €2, sont affectées a chaque pixel. Les pixels du voisinage, pondérés par des poids
fonction de la distance les séparant du pixel considéré, sont alors fusionnés par l'opérateur
de fusion de Dempster-Shafer. Appliquée a toute une image, chaque pixel posseéde une masse
par classe tenant compte de l'information contextuelle. La maximisation des masses permet

finalement d’améliorer la segmentation.

Comme nous 'avons vu lors du précédent chapitre, des auteurs proposent d’utiliser cette
méthode dans l'objectif de segmenter des images médicales. Elle est appliquée aux images
d’IRM cérébrales [Capelle-Laize et al., 2004a,b], aux images TDM thoraciques [Zhang et al.,
2007], aux images d'IRM rénales [Vivier et al., 2008] et de la prostate [Makni et al., 2012].

Dans [Capelle-Laize et al., 2004a,b], trois modeéles a base de vraisemblances [Shafer, 1976;
Appriou, 1993] et de distances [Denceux, 1995b] ont été évalués afin d’associer a chaque voxel
des masses de croyance vis a vis des différentes hypotheses considérées. Le modele de dis-
tances, par comparaison a une segmentation manuelle effectuée par un expert, semble donner
les meilleurs résultats. Notons que les modeles utilisés nécessitent un apprentissage de maniere
a associer & chaque classe un prototype tel qu’ici : la moyenne et la variance des niveaux de

gris. Une étude comparative révele que l'algorithme EM (Expectation-Maximisation) effectue
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une pré-segmentation plus pertinente que les algorithmes des k-moyennes et des FCM (Fuzzy-
C-Means). La combinaison conjonctive de chaque voxel avec son voisinage, affaibli en fonction
de la distance au centre du voxel courant, est ensuite effectuée. Elle permet de réduire le bruit
dans les régions a segmenter. L’autre intérét de la méthode réside dans I'analyse du conflit cor-
respondant aux masses affectées a ’ensemble vide. Plus grande est sa valeur, plus importante
est ’ambiguité. Elle est d’autant plus grande que I'information dans le voisinage differe, signant
la présence de bruit ou d’une transition entre deux régions. L’ambiguité a la transition entre
les régions étant particulierement importante par rapport au bruit, 'information conflictuelle

est vue comme une maniere de détecter les contours.

Du fait de la mauvaise gestion des conflits au niveaux des contours des organes a segmen-
ter, dus notamment a effet de volume partiel, Zhang et al. [2007] proposent d’inclure a la
méthode un processus itératif ou chaque voxel bien classé par le systeme, au sens d’un critere
de maximum de probabilité pignistique, se voit étre affecté d’une fonction de masse certaine
au fur et a mesure des itérations. De méme, un second processus itératif, associé a un seuil qui
décroit, permet de limiter le rejet. Cette contribution offre a la méthode 'aptitude a gérer le
conflit constaté en présence de bruit ou a la transition entre les régions. Dans [Vivier et al.,

2008], la méthode est utilisée & des fins de segmentation d’images IRM rénales.

Récemment, Makni et al. [2012] ont proposé de reprendre la méthode introduite par Capelle-
Laize et al. [2004a] pour la segmentation d’IRM de la prostate. La modélisation des données
est effectuée par l'intermédiaire de l’algorithme ECM décrit section 4.4.2.2, que les auteurs
proposent de modifier pour que ce dernier tienne compte du contexte spatial. Ils proposent
d’intégrer la méthode de fusion du voisinage, par I'intermédiaire de 'opérateur de combinaison
conjonctif, au sein de l'algorithme ECM, ce qui leur permet de tenir compte des données
bruitées dans la mise & jour des barycentres. Leur auteurs nomment leur méthode MECM,
pour Modified Evidential C-Means.

L’ensemble des applications, basées sur la fusion de I'information de voisinage, est intéres-
sant car il témoigne du caractere générique de la méthode. Enfin, elle fournit une perspective
intéressante dans le cadre de I'imagerie multimodale. Il est en effet envisageable de fusionner
les voxels autres que les voxels du voisinage, c’est a dire les voxels provenant de modalités

différentes ou multi-traceurs.



4.7 Conclusion

La théorie des fonctions de croyance a trouvé de nombreuses applications comme nous
I’avons montré précédemment. La tache la plus difficile est la modélisation des données. En effet,
bien que la théorie des fonctions de croyance permette la manipulation d’hypotheéses multiples,
il peut étre tres difficile d’en tenir compte dans le sens ou I'incertitude et I'imprécisions attachée
a I'information peut s’avérer difficile & quantifier, donc a modéliser. Néanmoins, nous avons pu

voir que des outils existent et permettent de modéliser I'information de maniére automatique.

La révision des croyances offre comme possibilité la prise en compte de plusieurs sources
d’information. La combinaison conjonctive, notamment, vise a réduire les éventuelles incerti-

tudes et imprécisions ou a augmenter le conflit lorsque les sources sont en désaccord.

D’apres la représentation donnée par Smets [Smets, 1990] appelée modele de croyance trans-
férable, deux niveaux sont utilisés dans le cadre d’un processus de classification : le niveau crédal
permet la modélisation et la révision des informations et le niveau pignistique permet la prise
de décision. Au niveau pignistique, bien que Smets recommande la conversion des croyances en
probabilités, un large choix de stratégies de prise de décision est offert, puisque sont notamment

quantifiables la fiabilité et le conflit.

Enfin, nous avons présenté des applications de la théorie des fonctions de croyance dans le
domaine de I'imagerie. Nous avons pu observer qu’elle peut étre appliquée pour divers problemes
tels que la segmentation d’image, le recalage d’images ou la détection de contours, prouvant

son grand intérét.

La derniere approche présentée dans ce chapitre a, en particulier, été appliquée a la seg-
mentation d’images mono et multi-modales TDM et IRM. L’utilisation de cette approche pour
segmenter les images TEP, étant entachées d’une importante quantité de bruit et présentant
de nombreuses ambiguités dues a la présence d’effet de volume partiel, pourrait s’avérer avan-
tageuse. En effet, la théorie des fonctions de croyance sur laquelle elle s’appuie semble tout a
fait adaptée a la segmentation d’images présentant ces imperfections car elle permet de distin-
guer l'incertitude et 'imprécision des données. L’utilisation de cette théorie semble également
intéressante en vue de fusionner des images TEP multi-traceur dont nous disposons. Nous ti-
rerons donc parti des outils de cette théorie et proposerons une méthode pour segmenter et
fusionner nos images TEP tout en tenant compte de leurs imperfections. Dans les deux pro-
chains chapitres nous présenterons, dans un premier temps, une méthode de segmentation des

images TEP basée sur la théorie des fonctions de croyance, et leur fusion dans un second temps,



I’objectif étant de segmenter les tumeurs et de créer des images paramétriques afin d’aider le

radiothérapeute & mettre en place le dose painting.
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Chapitre 5

Segmentation d’images TEP mono

et multi-traceurs
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5.1 Introduction

Comme nous ’avons vu lors des chapitres 1 et 2, la présence de bruit et d’effet de volume
partiel dans les images TEP rend difficile leur segmentation. Bien que de nombreuses méthodes
alent été proposées dans 'objectif de les segmenter, il n’existe pas actuellement de consensus
sur la meilleure méthode [Zaidi et El Naqa, 2010]. Par ailleurs, la plupart des méthodes ont été
proposées pour la segmentation d’images TEP au '*FDG (traceur du métabolisme glucidique),
alors que nous nous intéressons également & des images TEP a la FLT (traceur de la prolifé-
ration cellulaire) et au '®FMiso (traceur de I’hypoxie) qui présente des différences par rapport

aux images '*FDG en matiére de niveau de bruit et de contraste nécessitant une approche

s’adaptant a différentes images.
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EVEII

|

Réduction des
imprécisions
Prise de

décision

Figure 5.1 — Schéma donnant les différentes étapes de la méthode de segmentation mono-
traceur.

Nous proposons une nouvelle méthode, nommée Fvidential Vozel-based Estimation of Im-
perfect Information (EVEII), basée sur la théorie des fonctions de croyance, pour la seg-
mentation des images mono-traceur. Pour cette segmentation, nous proposons trois variantes
d’EVEII selon 'estimation de croyances associées aux voxels et la modélisation des imper-
fections. Comme nous ’avons vu lors du chapitre 2, 'utilisation du contexte spatial pour la
segmentation d’images TEP est particuliérement intéressante, notamment en vue de réduire
le bruit. L’intérét de notre méthode est d’utiliser le contexte spatial pour tenir compte de
Iincertitude et de I'imprécision. Chacune des images mono-traceur étant caractéristique d’une
information physiologique propre (métabolisme glucidique, prolifération cellulaire et hypoxie),
nous avons également développé une méthode de segmentation multi-traceurs nous permettant
de créer des images paramétriques a visée de dose painting (voir section 5.3).

La méthode de segmentation mono-traceur est composée de trois étapes (voir Figure 5.1).
La premiere correspond a la méthode de prise en compte des imperfections, EVEII. Elle permet
d’estimer les masses de croyance, a partir d’une seule image, en réduisant les incertitudes dues
au bruit tout en modélisant les imprécisions dues a 'effet de volume partiel. La deuxieme étape
concerne la réduction des imprécisions. Enfin, la dernieére étape permet la prise de décision et
la réalisation de la segmentation mono-traceur.

La Figure 5.2 présente ’architecture de la méthode de segmentation multi-traceurs. Comme

nous pouvons le constater, la méthode reprend le schéma initial de segmentation d’images TEP
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EVEII EVEII EVEII
Réduction des Réduction des Réduction des
imprécisions imprécisions imprécisions
Fusion
Prise de
décision

Voxels
classés

Images
paramétriques

Figure 5.2 — Schéma donnant les différentes étapes de la méthode de segmentation multi-
traceurs.
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| 1 - Définition du cadre de discernement |

l

| 2 - Définition des sources d’information |

l

| 3 - Définition du voisinage et du coefficient de pondération |

l

| 4 - Estimation des masses de croyance |

l

| 5 - Combinaison disjonctive des informations de voisinage pondérées |

l

| 6 - Combinaison conjonctive des informations de voisinage pondérées |

Figure 5.3 — Schéma donnant les différentes étapes ’EVEIL.

mono-traceur EVEII jusqu’a I’étape de réduction des imprécisions. Ensuite, elle est suivie d’une
quatrieme étape de fusion d’information avant 1’étape de prise de décision finale. Cette fusion
donne naissance a des images paramétriques et la prise de décision finale offre une vue segmentée

de différents sous-volumes tumoraux.

Tout d’abord, nous allons présenter notre méthode de segmentation mono-traceur. Ensuite,

nous présenterons notre méthode de segmentation d’images TEP multi-traceurs.

5.2 Segmentation mono-traceur

5.2.1 EVEII

La méthode EVEII se propose de modéliser les imperfections en différenciant les incertitudes
et les imprécisions. Les différentes étapes de la méthode sont présentées Figure 5.3. Les deux
derniéres étapes portent sur des étapes de combinaison. La combinaison disjonctive permet de
modéliser les imperfections alors que, comme nous le verrons ultérieurement, la combinaison
conjonctive permet de réduire les incertitudes. Nous proposons trois variantes selon ’estimation
des croyances et la modélisation des imperfections. Ainsi, pour :

— EVEII;, l'estimation des masses est réalisée avec I'algorithme FCM.

— EVEII,, 'estimation des masses est réalisée par 'intermédiaire d’un Z-score.

— EVEII;, 'estimation des masses est réalisée avec I'algorithme FCM et I’étape de combi-

naison disjonctive des informations de voisinage pondérées est insérée dans le processus

itératif de 'algorithme FCM.
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Pour la présentation détaillée de la méthode et de ses variantes, nous les présentons selon
Iordre de la Figure 5.3, a l'exception d’EVEII; qui fera 'objet d’'un paragraphe particulier en

fin de présentation de la méthode.

5.2.1.1 Définition du cadre de discernement

Le nombre de classes est lié au contenu de linformation. Pour notre application, nous
proposons d’utiliser deux classes w; et ws pour représenter les images TEP mono-traceur.
La classe wo correspond aux tissus tumoraux que nous cherchons a segmenter. La classe w;

correspond aux tissus sains avoisinants. Le cadre de discernement est donc défini par :
Q = {w1,wa}, (5.1)

et les hypotheéses considérées, dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance, sont les

suivantes :

2 = {2, {w1}, {w2}, {w1,wa}}. (5'2)

5.2.1.2 Définition des sources d’information

Nous considérons que chaque voxel, dans une image, est une source d’information. Nous

notons V; chaque source, avec i € {1,2,..., N} ou N est le nombre total de voxels dans I'image.

Nous proposons de décrire chacune des sources par l'intensité de son voxel. Une seule
caractéristique, de bas niveau, est donc utilisée pour décrire les images TEP. Comme nous
I’avons vu section 2, 'utilisation de caractéristiques de plus haut niveau en imagerie TEP
a surtout pour but d’évaluer la réponse au traitement ou de caractériser ’hétérogénéité des

tumeurs.

5.2.1.3 Définition du voisinage et du coefficient de pondération «

Nous proposons de définir le voisinage de la maniére suivante : soit ®(V;) un ensemble de J
voxels Vj (avec j € {1,...,J}) voisins de V;, et incluant Vj. Du fait de la distance géométrique
séparant chacun des voxels, nous associons a chaque voxel V; un coefficient de pondération «;
dépendant de la distance géométrique entre V; et V;. Nous proposons de calculer ce coefficient
par :

aj:exp(—(Vj—V;)Q/a2), (5.3)
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ou o est un parametre permettant de régler I'influence du voisinage. Sa valeur dépend de la
quantité de bruit dans le signal et de la résolution spatiale du systéeme d’imagerie. Nous pouvons
remarquer qu’au centre, ot V; = V;, nous avons «; = 1, et plus le voxel V; est éloigné de V;, plus
la valeur de o est faible. Nous avons choisi de retenir tous les voisins dont le coefficient «; est
supérieur a 0,01.

o a été défini en fonction de la résolution spatiale du systéme de détection, a partir de la
largeur & mi-hauteur (FWHM : Full Width at Half Maximum) de la fonction ponctuelle de

dispersion (PSF : Point Spread Function, voir section 1.1.1.1.1), par :

FWHM
0= —

122 (5.4)

En imagerie TEP, la FWHM varie dans le champ de vue de la caméra. Pour notre imageur
(Biograph Hi-Rez) la FWHM varie entre 6 et 8 mm. De ce fait, le nombre de voisins dépend
de la FWHM retenue. Ainsi, pour «; > 0,01 et une taille d’'un voxel de 4,06 x 4,06 x 2 mm?, le
voisinage est composé de :

— 55 voxels pour un voisinage de taille 3 x 3 x 7 avec une FWHM = 6 mm.

— 117 voxels pour un voisinage de taille 5 x 5 x 9 avec une FWHM = 7 mm.

— 151 voxels pour un voisinage de taille 5 x5 x 11 avec une FWHM = 8 mm.
La prise en compte du voisinage que nous proposons s’inspire des méthodes présentées dans
[Capelle-Laize et al., 2004a; Zhang et al., 2007]. La différence porte sur le fait que le nombre de
voisins que nous prenons en compte dépend de la fonction de dispersion linéique de ’appareil

d’imagerie plutét que d’une valeur fixée par 1'utilisateur.

5.2.1.4 Estimation des masses de croyance

5.2.1.4.1 EVEII,

Comme nous I'avons vu en fin de chapitre 2 (voir section 2.3.3.4, page 69), l’algorithme
FCM semble de prime abord, étre une méthode bien adaptée a la segmentation des images
TEP au '8 FDG. De ce fait, nous avons jugé judicieux de I'utiliser pour initialiser les masses de
croyance des images TEP mono-traceur.

Soient 1 et co, les deux centroides représentant respectivement les deux classes wq et wo.
L’algorithme FCM [Bezdek, 1981] consiste en la mise a jour itérative des centroides et des degrés
d’appartenance, ou dans notre cas des masses de croyance, de chaque voxel vis-a-vis de chaque
classe. Tout d’abord, l'initialisation des masses m%({wk}) est effectuée par I'intermédiaire de

Palgorithme des C-moyennes [MacQueen, 1967]. Cet algorithme permet d’affecter une masse de
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croyance égale a 0 ou 1 vis-a-vis de 'une des deux classes pour chacun des voxels. Apres cette
étape d’initialisation, le processus itératif est effectué. Comme indiqué dans [Zaidi et al., 2002],
il consiste en la mise & jour des centroides, puis le calcul des masses de croyance m{, ({wy}) &

chaque itération gq. Chaque centroide ¢; est mis & jour de la maniére suivante :

SR mi ({wr}) Ty,

>, ml  ({wn))7

a _
Ck—

(5.5)

ou Iy, est l'intensité du voxel V; et ot 7 > 1 est un parametre controlant le flou entre les
partitions. Les masses de croyance relatives a chacun des singletons pour chacun des voxels

sont ensuite calculées de la maniere suivante :

2 -1
2 [dF o\
() =[ 3 [ 5 (5.6)
t=1 Vng

ou dr, ., représente la distance Euclidienne séparant 'intensité du voxel V; et le centroide de
la classe k. Cette étape permet d’associer a chaque voxel une masse de croyance my; ({wg})

vis-a-vis de chaque singleton wy, € (2.

5.2.1.4.2 EVEIIl,

Certaines images TEP étant peu contrastées et présentant un faible rapport signal sur
bruit, nous proposons également une mesure de Z-score pour modéliser les masses de croyance

et mettre en évidence les hyper-fixations [Matsuda et al., 2007]. Le Z-score est donné par :

_ Iy, — pno
ONo

Zy,

i

(5.7)

ou Iy, est I'intensité du voxel V;, et ot upn, et oy, sont respectivement la moyenne et 1’écart-
type, caractérisant la Normalité. Un exemple de détermination des valeurs de pun, et on, est
donné Figure 5.4 dans le cas d'une image TEP au '8FMiso, ol la région de normalité a été
définie dans le muscle sur I'imagerie TDM [Choi et al., 2010; Eschmann et al., 2007].

A Dissue du calcul des Z-scores, leur conversion en masses de croyance est nécessaire. Pour
ce faire, nous proposons d’utiliser une fonction F de répartition gaussienne N'(y,0?), ol p
correspond a la valeur ou la masse de croyance est égale a 0,5 a la suite de la transformation,
et o est un parametre interagissant sur la pente de la courbe en ce point. De maniére a attribuer
une masse de croyance proche de 1 en cas d’hyper-fixation, et proche de 0 en cas de normalité,

nous avons choisi = 2 et o = 1. De ce fait, lorsque Zy; = 2, la masse de croyance est égale a



124 Segmentation d’images TEP mono et multi-traceurs

(a) Image TDM (b) Image TEP au *FMiso

Figure 5.4 — Principe de mesure des parametres py, et oy, utilisés pour le calcul du Z-score. Une
région musculaire, présentant une fixation modérée dite normale, est sélectionnée manuellement
sur la modalité d’imagerie TDM (contour vert), puis reportée sur la modalité d’imagerie TEP
ou les parametres sont mesurés.

0,5. Ainsi, F(Zy;) € [0,1] est une mesure de croyance vis-a-vis de ’hyper-fixation. Nous avons

alors :

my, ({we2}) = F(Zv;). (5.8)

Afin d’avoir une distribution de masses de croyance pour chaque voxel, nous proposons de

calculer la masse portant sur ’hypothése {w;} comme suit :

my,({w1}) = 1 - my, ({w2}). (5.9)

5.2.1.5 Combinaison disjonctive des informations de voisinage pondérées

Nous décrivons a présent la méthode permettant de transférer la croyance concernant les
données incertaines et imprécises sur la disjonction {wi,ws}. L'objectif est d’améliorer la mo-
délisation obtenue par l'algorithme FCM ou le Z-score.

Tout d’abord, le voisinage V; € ®(V;) de chaque voxel V; est pondéré par le coefficient o
qui lui est associé. En vue de réaliser cette pondération, nous proposons d’utiliser 'opérateur

suivant :

m{,] (A) ajmy; (A), VA+@

(5.10)
m{,](g) = 1-a;+ajmy,(2).

Ainsi, plus grande est la distance entre V; et V;, plus faible est la valeur de «;, et plus important

est le transfert vers @. A la différence de 'opérateur d’affaiblissement présenté section 4.3.6, cet

opérateur permet de transférer une partie des masses de croyance, non pas sur 'hypothéese de

plus haute cardinalité 2, mais sur I’ensemble vide @&. Ce transfert peut étre interprété comme

un non-engagement envers ’ensemble des hypotheses autres que ’ensemble vide, permettant

de réduire l'influence de my; proportionnellement a «;.
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Apres cette étape de pondération, la combinaison disjonctive de chaque voxel V; avec son

voisinage est effectuée :

My ()= @ mi, (). (5.11)
Vjed(Vi)

Ainsi, des masses non nulles sont affectées aux disjonctions. Elles sont d’autant plus élevées
que les informations portées par les voxels voisins different. C’est notamment le cas pour les
voxels sujets a l'effet de volume partiel au niveau des contours et pour les voxels situés dans
un environnement fortement bruité. Cette combinaison disjonctive permet donc de transférer
les masses de croyance relatives aux données incertaines et imprécises sur les disjonctions.

Notre méthode s’inspire de la méthode introduite dans [Capelle-Laize et al., 2004a], propo-
sant de fusionner les informations de voisinage par 'opérateur conjonctif. La différence réside
dans le choix de 'opérateur de combinaison. Notre objectif est ici de modéliser les imperfections,
et non pas de les réduire comme ’ont proposé Capelle-Laize et ses co-auteurs.

Comme nous 'avons vu section 4.3.4, 'opérateur de combinaison disjonctive peut étre
utilisé lorsque la fiabilité de sources n’est pas quantifiable, mais que 'on sait qu’au moins
I'une des sources est fiable sans savoir laquelle. Dans le contexte du traitement d’images, il est
raisonnable de supposer qu’au moins un voxel dans le voisinage donne une information fiable.

La fusion des informations de voisinage, telle que proposée, agit comme un opérateur d’af-
faiblissement des voxels spatialement ambigués. L’ignorance augmentant, la fiabilité de chaque

source se voit également étre augmentée.

5.2.1.6 Combinaison conjonctive des informations de voisinage pondérées

Dans 'objectif de réduire 'incertitude, sans impacter sur ’ambiguité portée par 'impréci-
sion, 'opération inverse, telle que proposée dans [Capelle-Laize et al., 2004a; Zhang et al., 2007],
est effectuée. Il s’agit de la combinaison conjonctive des voxels voisins V; apres affaiblissement

sur {2 en fonction du coefficient «;, tel que :

%(A) arMy, (A), VA=Q
{}k(Q) = 1-op+ OékMVk(Q)-

(5.12)

olt My, (.) est la fonction de masse My, (.) ayant subi un affaiblissement. Celui-ci permet de ré-
duire I'influence des voxels V; éloignés de V; avant d’effectuer la combinaison conjonctive. Cette
combinaison, effectuée en appliquant la régle de Dempster, peut étre a ce moment appliquée

car, grace a la précédente étape de combinaison disjonctive des informations de voisinages, les
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| 1 - Définition du cadre de discernement |

l

| 2 - Définition des sources d’information |

l

| 3 - Définition du voisinage et du coefficient de pondération |

l

4,5 - Estimation des masses de croyance intégrant une
combinaison disjonctive des informations de voisinage pondérées

l

| 6 - Combinaison conjonctive des informations de voisinage pondérées |

Figure 5.5 — Schéma donnant les différentes étapes d’EVEII;.

informations portées par les voxels voisins sont considérées comme fiables. Elle est donnée par :

My()= @ MY(). (51
Viee® (Vi)

Cette étape permet de lever les ambiguités dues au bruit, par transfert de leur croyance sur les

singletons, alors que les voxels a la frontiere entre régions restent représentés sur les disjonctions.

5.2.2 EVEII;

Comme nous venons de le voir section 5.2.1.5, la combinaison disjonctive des voxels voising
permet de transférer I'information imparfaite sur les disjunctions a partir d’une distribution
de masses initiale obtenue grace a l'algorithme FCM ou le Z-score. Afin de mieux estimer
les masses de croyance avec 'algorithme FCM, nous proposons d’y intégrer la combinaison
disjonctive des informations de voisinage. Cela permet, comme avec les algorithmes ECM et
MECM présentés sections 4.4.2.2 et 4.6, d’estimer les croyances en différenciant les données
ambigués des données non ambigués. Cette procédure consiste a fusionner les étapes 4 et 5 de

la méthode EVEII (voir Figure 5.5). Elle est détaillée comme suit.

Nous avons vu que le processus itératif de 'algorithme FCM est composé d’une premiere
étape de mise a jour des centroides et d’une deuxieme étape d’estimation des masses de croyance
my; ({wk}) pour chaque voxel avec wy, € © (voir section 5.2.1.4.1). Nous proposons d’intégrer
une troisieme étape a ce processus : la combinaison disjonctive des voxels voisins selon les
équations 5.10 et 5.11. Cette combinaison disjonctive permet d’obtenir la distribution de masse
suivante :

m(‘I/J = MW- (5.14)
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Il résulte de cette combinaison que des masses non nulles sont attribuées a la fois aux singletons
{w1} et {wa} et a la disjonction {w;,ws} pour chacun des voxels. Plus I'information portée par
les voxels voisins est ambigué, plus la masse portant sur la disjonction est grande. Ce transfert
de croyance sur la disjonction permet de mettre a jour les centroides lors de I'itération suivante
a partir des données non ambigués uniquement. Ainsi, 'algorithme FCM travaille seulement
avec les données certaines et précises, conduisant & une meilleure estimation des masses de

croyance.

5.2.3 Reéduction des imprécisions

Comme nous l'avons vu section 3.2.1, I'imprécision vient d’'un manque de connaissance
inhérent a l'effet de volume partiel. Celui-ci résulte d’une contamination des structures voisines
et conduit & une sous-estimation du volume des lésions en TEP (voir section 3.2.1). Plus
faible sont le contraste et le volume de la lésion, plus important est ’effet de volume partiel
[Erlandsson et al., 2012]. L objectif, ici, est de réduire I'imprécision en fonction du contraste et
du volume de la lésion.

L’idée est d’intégrer une connaissance a priori pour réduire I'imprécision a la suite de I’étape
d’EVEIL A cet effet, nous proposons d’utiliser un a priori représenté sous forme d’une fonction

de masse simple, puis de le fusionner a ’ensemble des voxels.

5.2.3.1 Intégration d’une connaissance a priori

L’intégration de la connaissance a priori est réalisée comme suit : Soit € [0,1] la part de
croyance imprécise, affectée a ’hypothese {wi,ws}, devant étre transférée a I'hypothese {ws}
correspondant a la lésion. Nous proposons de représenter cette connaissance par la fonction de

masse simple suivante, possédant deux éléments focaux :

mp({w2})
mg(§2)

B
1-p

(5.15)

ou {wsy} est le sous ensemble & renforcer. La combinaison de chaque voxel avec cette fonction

de masse est ensuite effectuée en utilisant la regle de Dempster :

'%‘/l() =MV1.(.)€Bm5(.). (5.16)

Cette combinaison permet de transférer une part des croyances de ’ensemble {wy,ws} vers le

sous ensemble {ws} correspondant a la lésion, en fonction de la valeur de (5. Les masses de
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croyance étant alors principalement réparties sur les hypotheses {wi} et {ws}, il résulte de ce

transfert une réduction des imprécisions.

5.2.3.2 Calcul de la connaissance a priori

Pour notre application, nous avons choisi de calculer I’a priori, 3, en fonction de deux
mesures : le volume Vol de la tumeur et le contraste Cont entre la tumeur et le fond, mesurés
a la suite ’'EVEIIL. Nous noterons donc 3(Vol, Cont) notre a priori, dont les parametres sont

mesurés comme suit.

1. Le contraste Cont est obtenu de la maniére suivante :

N
Cont = Zzt Mu(tw2)) (5.17)

S My, ({wi ) v,

Il correspond au rapport entre la moyenne pondérée des intensités dans la lésion et la
moyenne pondérée des intensités dans le fond. Comme la masse portant sur la disjonction
{w1,w2} n’intervient pas dans le calcul du contraste, les données imprécises ne sont pas
utilisées.

2. Le volume Vol est obtenu par seuillage :

v sy 50,5
Vol =>"6; st My ({w2}) (5.18)
i=1

0 sinon
I1 correspond & la somme des voxels dont la croyance vis-a-vis de {ws} est supérieure a
0,5. Par la suite, Vol est multiplié par le volume du voxel afin d’étre converti en mL. Cela
permet de ne comptabiliser que les voxels dont on est certain de leur appartenance a la

lésion. Notons que ce volume est différent du volume final de la lésion mesuré (Vol,,).

Connaissant le contraste Cont et le volume Vol d’une lésion a la suite d’EVEII, nous pro-
posons d’utiliser la fonction présentée Figure 5.6 afin de déterminer la valeur de 5(Vol, Cont).
Cette fonction est apprise a partir de données fantémes. L’apprentissage sera présenté dans le

prochain chapitre.

5.2.4 Prise de décision

Comme nous ’avons vu section 4.5, plusieurs stratégies sont possibles au niveau de la prise
de décision. Nous pouvons ainsi choisir d’utiliser le maximum de crédibilité, de plausibilité ou

encore le maximum de probabilité pignistique. Comme seulement deux classes sont considérées
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Figure 5.6 — Exemple de courbe présentant la fonction 5(Cont,Vol) € [0,1].

pour notre probleme de segmentation, le choix d’une stratégie plutét qu’une autre n’a pas
d’influence pour la prise de décision. De plus, il résulte de notre processus de réduction de
Iimprécision, que la masse portant sur la disjonction {wq,ws} est faible, d’ou 'absence d’am-
biguité. Nous proposons cependant d’utiliser le maximum de plausibilité afin de déterminer a

quelle classe chaque voxel appartient.

5.3 Segmentation multi-traceurs

Dans la précédente section, nous avons présenté une nouvelle méthode nommée EVEII,
basée sur la théorie des fonctions de croyance, pour la segmentation d’images TEP. Elle a
I’avantage de permettre la réduction de l'incertitude et de l'imprécision. Nous proposons a
présent de reprendre cette méthode pour fusionner les images TEP au *FDG, & la 8 FLT et
au ®FMiso. L’objectif est de segmenter les différentes régions afin d’aider le radiothérapeute a
planifier le dose painting.

Tout d’abord, nous présentons le cadre de discernement que I'on se propose de définir pour
segmenter ’ensemble des trois images TEP. Ensuite, nous présentons de quelle maniere sont
estimées les masses de croyance pour chacune des images TEP. Enfin, nous présentons leur

fusion.

5.3.1 Cadre de discernement

Pour la définition du cadre de discernement, il convient de rappeler que les classes retenues
doivent étre exclusives, c’est a dire que deux classes ne peuvent pas étre assignées a un méme

objet. Par ailleurs, nous avons postulé que 'image de référence est I'image TEP au *FDG, les
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autres images (¥FLT et ®FMiso) correspondant & des sous-volumes & identifier par rapport
au volume d’hyper-métabolisme glucidique. De ce fait, nous proposons les hypotheses suivantes
pour notre cadre de discernement :

— {N?} correspond aux tissus Normaux par rapport au métabolisme glucidique.

— {M} correspond aux tissus normoxiques sans prolifération cellulaire, mais présentant un
hyper-métabolisme glucidique, c’est & dire sans hyper-fixation en '8 FMiso et & la *FLT,
mais présentant une hyper-fixation en *FDG.

— {P} correspond aux tissus présentant un hyper-métabolisme glucidique associé a une
importante prolifération cellulaire, c’est & dire sans hyper-fixation en ®FMiso, mais avec
une hyper-fixation en '8 FDG et & la '8FLT.

— {H} correspond aux tissus présentant un hyper-métabolisme glucidique associé a une
hypoxie, c’est & dire sans hyper-fixation & la ®FLT, mais avec une hyper-fixation en
BEDG et en *FMiso.

— {F} pour Full uptake, correspond aux tissus présentant & la fois un hyper-métabolisme
glucidique, une importante prolifération cellulaire et une hypoxie, c’est a dire présentant
une forte fixation avec les trois traceurs.

Ainsi, le cadre de discernement est donné par Q = {N, M, P, H, F'}, ou les cinq hypothéses sont
exclusives. De ce fait, 2° = 32 hypothéses simples et multiples sont considérées dans le cadre de

la théorie des fonctions de croyance : 2% = {@, {N}, {M},{P},...,{N,M},...,Q}.

5.3.2 Estimation des masses de croyance

Considérant séparément chacune des trois images, 1’estimation des masses de croyance pour
chaque voxel est réalisée par I'intermédiaire d’EVEII afin de réduire les incertitudes dues au
bruit. Elle est suivie de la méthode proposée pour la réduction des imprécisions dues a 'effet
de volume partiel. Nous avons ainsi : #rpav,(.), Zrrrv,(.) et AMrmiso,v,(.) les masses de
croyance correspondant respectivement aux traceurs BEDG, FLT et ' FMiso pour un méme
voxel V;. Ceci permet d’estimer pour chacune des images TEP les masses vis a vis de trois
hypotheses, notées {w1}, {wa} et {w1,ws}.

Etant donné le cadre de discernement considéré pour la fusion des images, nous proposons,
en accord avec l'interprétation médicale, d’estimer pour chaque image les masses de croyance
selon les trois hypotheses conformément au Tableau 5.1. Nous supposons ici qu’une faible
fixation du " FDG correspond & un tissu normal vis-a-vis du métabolisme glucidique, qu’une

fixation élevée du ¥ FDG peut a la fois correspondre & une fixation élevée ou faible de la
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Faible fixation du traceur Forte fixation du traceur Ambiguité
Image {wi} {wa} {wi, wa}
BFDG {N} {M,P,H F} {N,M,P,H,F)}
BpLT {N,M,H} {P,F} {N,M,P,H,F)}
18FMiso {N,M, P} {H,F} {N,M,P,H, F}

Tableau 5.1 — Hypothéses considérées pour chaque image en vue de les fusionner.

BELT et du "®FMiso, et qu'une faible fixation de la "FLT ou du ®FMiso ne conduit pas
nécessairement a la présence d’un tissu normal.

Comme nous pouvons le constater dans le Tableau 5.1, la représentation choisie conduit a la
présence d’ambiguités car la majorité des hypotheses considérées ont une cardinalité supérieure
A 1. Une forte fixation du '8FDG est par exemple représentée par 'ensemble de quatre classes
{M,P,H,F}. Comme nous l'avons vu section 5.3.1, on retrouve pour ces quatre classes la
présence d’un hyper-métabolisme glucidique. L’ambiguité provient du fait que 'on a aucune
connaissance sur la présence d’une éventuelle prolifération cellulaire ou hypoxie avec cette seule
modalité. Par opposition, une faible fixation du ®FDG, pris comme référence, témoigne sans
ambiguité de la présence d’un tissu normal vis-a-vis du métabolisme glucidique. Une forte
fixation de la "®FLT conduit & la présence d’une hyper-prolifération cellulaire, représentée par
la disjonction {P, F'}. Ce traceur ne nous permet pas de trancher en faveur des classes P et F
puisqu’il n’apporte aucune information au sujet de I’hypoxie. Par opposition, une faible fixation
de la ®FLT est représentée par I'’hypothése {N, M, H}, et témoigne de la présence d’un tissu
qui peut étre normal ou non vis-a-vis du métabolisme glucidique, ou présentant une hypoxie.
Enfin, ’ambiguité constatée avec le '8FMiso est équivalente & I’ambiguité observée avec la

I8p1T,

5.3.3 Fusion des images TEP multi-traceurs

L’ensemble des images ayant le méme cadre de discernement, leur fusion peut étre effectuée.
Nous proposons d’utiliser I'opérateur de combinaison conjonctif présenté section 4.3.1 sans

normalisation.

My, (.) = Arpc,yv;,()OMrLT v, () OMENiso,V; (-)- (5.19)

Il permet de lever les imprécisions présentées Tableau 5.1 en tirant partie de la complémentarité
des images. En effet, 'opérateur conjonctif permet de transférer la croyance sur les plus petits
sous-ensembles.

Les sous-ensembles sur lesquels sont principalement réparties les croyances apres fusion

sont présentés Tableaux 5.2 et 5.3. L’hypothése {N, M, P, H, F'} n’est pas considérée afin de
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o AMELTY,

{N,M,H} | {P,F'}

Y {N,M,P} | {N,M} {P}
Pusods “HFY | () | ()

Tableau 5.2 — Hypotheses considérées suite a la fusion des images TEP & la ®FLT et au
18FMiso par 'opérateur de combinaison conjonctif.

o MELTV,OME Miso,V;
(N, M} | {P} | {H} | {F}
Y {N} {N} % @ %)

PPGVe TIM P HFY | (M} [ {Py | {H} [{F}

Tableau 5.3 — Hypotheses considérées suite a la fusion des images TEP & la '8FLT, au *FMiso
et au '8 FDG par l'opérateur de combinaison conjonctif.

faciliter la lecture du tableau. Notons que les masses portant sur cette hypothese sont faibles
étant donné notre processus de réduction des imprécisions dues a l’effet de volume partiel. Le
Tableau 5.2 présente 'ensemble des hypotheéses considérées a I’issue de la fusion des modalités
BRLT et ¥ FMiso. Nous pouvons remarquer que cette fusion permet principalement de distin-
guer les hypotheéses P, H et F. En appliquant ensuite la fusion avec la modalité ¥ FDG, les
masses de croyance portent sur les hypotheses présentées Tableau 5.3. Comme nous pouvons
le constater, ces hypotheses sont des singletons, témoignant de la réduction de 'imprécision a
l'issue de la fusion. En outre, comme nous pouvons le constater, un conflit apparait (). Ce
dernier correspond & une forte fixation de la ¥FLT et du "®FMiso, mais & une faible fixation
du ®FDG. Le conflit correspond aux tissus sains présentant une forte prolifération cellulaire
ou une hypoxie. Notons qu’aucun conflit ne serait apparu si nous avions envisagé, lors de la
définition des hypotheses, qu'une forte fixation avec la '8FLT et le "®FMiso puisse également
témoigner de la présence d’un tissu normal. Cependant, nous avons préféré écarter cette hy-
pothese de facon a faire ressortir ces conflits qu’il est intéressant de distinguer. D’un point de
vue physiologique, certains tissus sains (mcelle osseuse par exemple) présentent une importante
prolifération cellulaire qui n’est pas accompagnée d’un hyper-métabolisme glucidique. La pré-
sence de I'imagerie TDM anatomique permet au radiothérapeute de facilement interpréter le

conflit mis en évidence par notre méthode comme ne relevant pas d’une pathologie tumorale.

5.3.4 Prise de décision

La prise de décision, effectuée en dernier lieu, offre une segmentation multi-traceurs. Nous
proposons d’utiliser le maximum de plausibilité. Cela permet de déterminer a quelle classe,

parmi {N}, {M}, {P}, {H}, {F} et 'ensemble vide @&, appartient chacun des voxels.



5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre méthode de segmentation d’images TEP, mono-
traceur dans un premier temps, puis multi-traceurs dans un second temps. Notre méthode de
segmentation mono-traceur a pour avantage principal de permettre la réduction de I'incertitude
due au bruit et la modélisation de I'imprécision due a 'effet de volume partiel par fusion des
informations de voisinage. La fusion est réalisée grace aux opérateurs de la théorie des fonctions
de croyance. En outre, nous proposons une méthode de réduction de I'imprécision s’appuyant
sur un a priori ici appris sur des données TEP issues d’un fantéme physique simulant des hyper-
fixations. Cette méthode permet d’améliorer la représentation des données, dans 1’objectif soit
de segmenter une image TEP mono-traceur, soit de fusionner un ensemble d’images TEP multi-

traceurs.
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Chapitre 6

Evaluation et expérimentation
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6.1 Introduction

Ce chapitre est dédié a I’évaluation des propositions algorithmiques faites dans le chapitre

précédent. Tout d’abord, notre méthode de segmentation d’images mono-traceurs est évaluée

sur des images simulées, en comparaison avec d’autres méthodes de la littérature proposées pour

la segmentation de données présentant des imperfections. Ensuite, elle est évaluée sur des images

TEP de fantémes physiques beaucoup plus proches de la vérité terrain. Enfin, I’évaluation de la

méthode de segmentation d’images mono-traceur et multi-traceurs est réalisée sur des images

patients.
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(a) Image simulée S; (b) Image simulée S; (¢) Image simulée Sy
initiale avec un flou Gaussien avec un flou et un
bruit Gaussien

) Image simulée S2 (e) Image simulée Sy (f) Image simulée So
1n1t1ale avec un flou Gaussien avec un flou et un

bruit Gaussien

Figure 6.1 — Construction des images simulées présentant de ’effet de volume partiel et du bruit.
(a) et (d) sont les deux images simulées initiales. (b) et (e) sont les deux images simulées (a) et
(d) dont les contours ont été altérés par 'intermédiaire d’un filtre Gaussien de FWHM=5 pixels.
(c) et (f) sont les deux images simulées (b) et (e) avec adjonction d’un bruit Gaussien d’écart
type o = 0,2, correspondant & un RSB de 5

Notons que les méthodes proposées, ainsi que celles de la littérature, utilisées a titre compa-
ratif tout au long du chapitre, ont été implémentées dans le langage de programmation JAVA,
pour étre ensuite intégrées sous forme de plugin au logiciel de traitement d’images ImageJ

[Abramoff et al., 2004].

6.2 Evaluation d’EVEII sur des images simulées

Dans cette section, nous évaluons notre méthode EVEII en la comparant a des méthodes
de segmentation mono-traceur déja proposées dans la littérature [Bezdek, 1981; Bloch, 2008;
Masson et Denceux, 2008; Makni et al., 2012]. Cette évaluation a été réalisée sur deux images

simulées ainsi que sur deux séries d’images simulées.

6.2.1 Matériel et méthodes
6.2.1.1 Images simulées

Dans un premier temps, deux images simulées notées S7 et So, de taille 100 x 100 pixels,

contenant un objet carré ont été utilisées. La différence entre les deux images concerne la taille
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(a) Image simulée (b) Image simulée (¢) Image simulée (d) Image simulée (¢) Image simulée
S5(8,5; 1,5) S5(7,5 5 2,5) S5(6,5 5 3,5) S5(5,5 5 4,5) S5(4,5 ; 5,5)

Figure 6.2 — Cinq images simulées parmi la série S3(FWHM ; RSB).

du carré. Il fait 50x 50 pixels pour Sp et 10x 10 pour Sp comme illustré Figures 6.1(a) et (d). Les
deux images sont représentées par deux classes, avec pour cadre de discernement € = {w1,ws}.
Le fond et le carré ont respectivement pour valeur 0 et 1.

Par ailleurs, la présence d’effet de volume partiel et de bruit a été ajouté pour chaque image.
L’effet de volume partiel est simulé par une transition floue obtenue par convolution de I'image
avec un filtre Gaussien de FWHM égal a 5 pixels (voir Figures 6.1(b) et (e)). Le bruit est
ensuite ajouté de maniére & obtenir un Rapport Signal-sur-Bruit (RSB) de 5. Ce dernier est
également Gaussien avec pour écart type o = 0,2 (voir Figures 6.1(c) et (f)). Notons qu’apres
adjonction de la transition floue et du bruit, le second carré Sy est tres dégradé.

Dans un second temps, une série d’images simulées, notée Ss(FWHM ; RSB), a été simulée.
L’ensemble des images correspond a 'image S1, avec en premier lieu une transition floue réalisée
par l'intermédiaire du filtre Gaussien de FWHM variant de 8,5 a 4,1 par pas de -0,2. En second
lieu, un bruit Gaussien est associé & chacune des images de sorte que le rapport signal-sur-bruit
varie de RSB =1,5 4 5,9 par pas de 0,2. Ainsi :

— pour une transition floue obtenu avec une FWHM de 8,5, le RSB vaut 1,5,

— pour une transition floue obtenu avec une FWHM de 8, 3, le RSB vaut 1,7,
et ainsi de suite jusqu’a I'image S3(4,1; 5,9) correspondant & une transition floue de FWHM
4,1, et un RSB de 5,9. Au total, la série S3(FWHM ; RSB) compte 22 images dont cing sont
présentées Figure 6.2.

Enfin, une seconde série d’images, notée Sy(FWHM ; RSB), a été simulée. Le protocole de
construction des images est le méme qu’avec S3(FWHM ; RSB), mais I'ensemble des images
correspond a I'image Ss.

Chaque image simulée a un objectif différent. L’image S a pour but d’apprécier le résultat
d’estimation des croyances, offert par I’ensemble des méthodes qui seront évaluées, face a la
présence d’une transition floue entre les régions et de bruit. L’image S5 permet de plus d’appré-

cier le comportement des méthodes face a une distribution des données inégale entre les classes.
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En effet, le second carré représente seulement 1 % des données de I'image. Les séries d’images
Ss3 et S4 ont pour objectif d’évaluer les résultats de segmentation, sur les images simulées S}

et S respectivement, mais vis-a-vis de différents rapports signal-sur-bruit.

6.2.1.2 Méthodes évaluées

Notre méthode est appliquée sur I’ensemble des images simulées. Dans un premier temps,
elle est appliquée a partir d’une distribution de masse donnée par 1’algorithme FCM (méthode
EVEIL;). Dans un second temps, elle est appliquée a partir d’une distribution de masse don-
née par l'algorithme FCM intégrant I’étape de combinaison disjonctive des informations de
voisinage dans son processus itératif (méthode EVEII3).

Nous proposons de comparer ces deux variantes de la méthode EVEII a cing autres mé-
thodes proposées dans la littérature. Il s’agit de :

— L’algorithme FCM [Bezdek, 1981].

— La méthode introduite dans [Bloch, 2008], et notée MORPHO, utilisant des opérateurs
de morphologie mathématique flous pour transférer une partie de la croyance sur les
hypotheses multiples. Cette méthode a été introduite section 4.4.3.2 et est appliquée a
Iissue de la modélisation initiale donnée par 'algorithme FCM.

— L’algorithme ECM, extension de 'algorithme FCM introduite dans [Masson et Denceux,
2008] et présenté section 4.4.2.2.

— L’algorithme ECM suivi d’'une combinaison conjonctive des informations de voisinage.
Elle est notée ECM.,..

— L’algorithme MECM introduit dans [Makni et al., 2012] et intégrant au sein de l’algo-
rithme ECM la combinaison conjonctive des informations de voisinage.

Le parameétre m est fixé a 2 pour l'algorithme FCM, ainsi que pour EVEII;. Nous avons
fixt =1, B =2 et d =1 pour les algorithmes ECM et MECM. Notons que la faible valeur
de 6 permet d’éviter d’avoir des outliers. Pour ’érosion floue dans la méthode MORPHO, la
t-norme minimum a été utilisée [Bloch, 1996a]. Enfin, pour toutes les méthodes tenant compte

du voisinage, ’élément structurant est un filtre Gaussien de FWHM égal a 5 pixels.

6.2.1.3 Evaluation

Dans un premier temps, une interprétation visuelle des masses de croyance obtenues suite
a 'étape d’estimation, pour chacune des méthodes, a été réalisée. A cet effet, des images

paramétriques de Sy et S, correspondant aux fonctions de masses vis-a-vis des hypotheses
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Méthode

Méthode

Images
paramétriques

Images
paramétriques

()

Méthode Méthode Méthode Méthode
L Fusion J L Fusion ‘J
Prise de Prise de
décision décision

(d)

Figure 6.3 — Schémas illustrant les quatre processus mis en place pour I’évaluation des sept
méthodes étudiées : FCM, EVEII;, EVEIl;, MORPHO, ECM, ECM, et MECM. (a), (b), (c) et
(d) illustrent les processus utilisés pour les images S1 et So, et les séries S5 et Sy respectivement.

{wi}, {w2} et {wi,ws} ont été créées. {w1} et {ws} correspondent respectivement & 1’hypothése
d’étre dans le fond et dans le carré, et {wy,ws} correspond a I’hypothese d’ignorance.

Dans un second temps, une analyse des performances a été réalisée sur les séries d’images
S3(FWHM ; RSB) et Sy(FWHM ; RSB) pour chaque méthode. A cet effet, chaque mé-
thode a été appliquée sur deux répliques de chaque série d’images S3(FWHM ; RSB) et
S4(FWHM ; RSB), et les résultats d’estimation sur les deux répliques ont ensuite été fusionnés
en utilisant la regle conjonctive de Dempster (voir Figure 6.3(c) et (d)). Nous proposons d’ap-
pliquer chacune des méthodes sur deux répliques pour chaque série du fait que les méthodes

MORPHO et ECM n’aient pas été introduites pour la réduction des incertitudes, mais pour
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{wl} {w2}

{w} {w2}

{thUz}

) FCM [Bezdek, 1981]

) EVEIl 4 : FCM -9

{w1} {WQ} {w1,w2}

{Wl} {UJ2} {wl,wz}

(d) EVEIl;. : FCM -Qs¢ — @

(e) EVEIL; : (FCM < Og) — &a

{wa} {wi,wa}

{w1} {wa} {w1, w2}

) MORPHO [Bloch, 2008]

(g) ECM [Masson et Denceux, 2008]

{wl} {w2}

{wi,wa}

{wi} {w2}

{wi,wa}

(h) ECM.

(i) MECM [Makni et al., 2012]

Figure 6.4 — Modélisation des imperfections sur I'image S présentée en (a) en utilisant notre
méthode EVEII et cinq autres méthodes pour comparaison. (b) est le résultat en utilisant 1’al-
gorithme FCM. (c), (d) and (e) sont les résultats en utilisant notre méthode EVEII avec et sans
estimation initiale de croyances. (c¢) est obtenu en appliquant la combinaison disjonctive des
informations de voisinage apres l'algorithme FCM. (d) est le résultat obtenu en appliquant en-
suite la combinaison conjonctive des informations de voisinage. (e) est le résultat en appliquant
tout d’abord la combinaison disjonctive au sein de ’algorithme FCM et ensuite la combinaison
conjonctive. (f), (g) et (i) sont les résultats en utilisant respectivement les méthodes proposées
dans [Bloch, 2008], [Masson et Denceux, 2008] et [Makni et al., 2012], ot MORPHO est obtenu
a l'issue de l'algorithme FCM. (h) est le résultat de lalgorithme ECM suivi de la combinaison
conjonctive des informations de voisinage.
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leur modélisation sur les disjonctions. La fusion des deux images a pour but de réduire les in-
certitudes, et de permettre de réaliser des comparaisons. Ainsi, pour chaque méthode, une série
d’images paramétriques est obtenue apres fusion. Apres I’étape de prise de décision (maximum
de plausibilité) Panalyse des performances de chaque méthode est réalisée par mesure du taux

de bonne reconnaissance (taux de pixels correctement étiquetés). Cette mesure est donnée par :

_ 1 REP SN §5(Crn(V2), Cr(V7))
"~ REP N ’

(6.1)
rep=0
ou G, (Vi) et Cr(V;) sont respectivement la classe mesurée et la classe réelle pour un voxel V;,
et ou ¢ est la fonction de Kronecker : §(z,y) = {1 si z =y, 0 sinon}. Rappelons que N est égal
a la quantité totale de pixels dans I'image. Du fait de la présence de bruit dans les images,
pour garantir une bonne mesure statistique de 7;., le taux de bonne reconnaissance est calculé

en répétant REP = 20 fois ’ensemble du processus. 7). correspond donc & un taux moyen.

6.2.2 Résultats

Les images paramétriques de I'image simulée S7 correspondant aux fonctions de croyance
vis-a-vis des hypotheses {w;}, {wa} et {w1,w2} sont donnés Figure 6.4 pour chacune des mé-
thodes. Le résultat obtenu en utilisant 'algorithme FCM est tout d’abord présenté a la Figure
6.4(b). Comme nous 'avons utilisé afin d’assigner des masses de croyance sur les singletons,
la disjonction {wj,ws} pour la modélisation des imprécisions n’a pas été considérée. Les mé-
thodes EVEIl; et MORPHO, modélisant la croyance a partir de la distribution offerte par
I’algorithme FCM, sont ensuite comparées. La premiere étape de notre méthode est notée
EVEII, et consiste en la combinaison disjonctive des informations de voisinage (Qg). A I'issue
de cette étape, comme nous pouvons le voir Figure 6.4(c), les masses de croyance sont réparties
sur les trois hypotheses {w;}, {w2} et {w1,ws}. La croyance des pixels dont le voisinage est
ambigu porte principalement sur 'hypothése {w1,ws}. En appliquant ensuite la combinaison
conjonctive des informations de voisinage (Og ), nous obtenons la distribution présentée Fi-
gure (d) notée EVEII; . La méthode fournit des croyances élevées en faveur de {wi} et {wa}
au sein des régions, traduisant la réduction des incertitudes dues au bruit. Aux transitions
entre les régions, les croyances portent principalement sur I'hypothese {wi,ws}, soulignant
I'imprécision. Par comparaison, MORPHO permet d’affecter de fortes masses de croyance a
I'hypotheése multiple {w;, w2} pour 'ensemble des informations ambigués (Figure 6.4(f)). Notre
méthode EVEII; est présentée Figure 6.4(e). L'utilisation de la combinaison disjonctive au sein

de l'algorithme FCM n’induit pas de net changement comparée au résultat donné par EVEII;,
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Figure 6.5 — Modélisation des imperfections sur I'image Sy présentée en (a) en utilisant notre
méthode EVEII et cinq autres méthodes pour comparaison. (b) est le résultat en utilisant 1’al-
gorithme FCM. (c), (d) and (e) sont les résultats en utilisant notre méthode EVEII avec et sans
estimation initiale de croyances. (c¢) est obtenu en appliquant la combinaison disjonctive des
informations de voisinage apres l'algorithme FCM. (d) est le résultat obtenu en appliquant en-
suite la combinaison conjonctive des informations de voisinage. (e) est le résultat en appliquant
tout d’abord la combinaison disjonctive au sein de ’algorithme FCM et ensuite la combinaison
conjonctive. (f), (g) et (i) sont les résultats en utilisant respectivement les méthodes proposées
dans [Bloch, 2008], [Masson et Denceux, 2008] et [Makni et al., 2012], ot MORPHO est obtenu
a l'issue de l'algorithme FCM. (h) est le résultat de lalgorithme ECM suivi de la combinaison
conjonctive des informations de voisinage.
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(comparaison des Figures 6.4(d) et (e)). En comparant EVEII3 & I'algorithme ECM (Figures
6.4(e) et (g)), nous remarquons que ECM considere toutes les données entachées d’ambiguités
sur la disjonction alors qu’EVEII3 ne considére que les informations & la transition entre les
régions sur la disjonction. Ce résultat montre que 1'utilisation du voisinage, telle que proposée,
permet de modéliser de maniere différenciée les incertitudes et les imprécisions. Le résultat en
appliquant la combinaison conjonctive des informations de voisinage a l’issue de ’algorithme
ECM est donné a la Figure 6.4(h). Ces images paramétriques sont treés voisines de celles obte-
nues avec MECM effectuant la combinaison conjonctive au sein de l’algorithme ECM (Figure
6.4(g)). Pour ces deux méthodes, les masses de croyance affectées a la disjonction sont tres

faibles.

Le méme type d’images paramétriques est donné Figure 6.5 pour 'image simulée So. Le
point important & remarquer est que, pour les données du fond qui sont bruitées, les algorithmes
FCM et ECM estiment des masses de croyance favorisant largement I’hypotheése {ws} (voir
Figures 6.5(b) et (g)). Comme nous pouvons le constater, ce phénomene est également observé
en utilisant la méthode ECM.. (Figure 6.5(h)). En utilisant EVEIl; ou MORPHO, nous pouvons
remarquer que les informations du fond sont majoritairement représentées sur la disjonction,
indiquant qu’elles sont ambigués. Les résultats obtenus a partir des méthodes MECM et EVEII;
sont données aux Figures 6.5(i) et (e). Avec MECM, quelques données trés bruitées du fond
ont une forte masse de croyance vis & vis {ws}. Avec EVEII3, les masses élevées sur ’hypothese

{w1,ws} concernent principalement les pixels aux transitions entre les régions.

Taux moyen de reconnaissance

Bl EVEIL
EVEII,
MORPHO
FCM
MECM
ECM,
ECM

0,5
15 2 25 3 35 4 45 5 59 GRSB
FWHM

85 & 75 7 65 6 55 5 45 4

Figure 6.6 — Présentation des taux de reconnaissance en fonction de différentes valeurs de
FWHM et RSB sur la série d’images simulées S3(FWHM ; RSB) en utilisant sept méthodes.
De bas en haut, en fonction des performances : 'algorithme ECM [Masson et Denceux, 2008],
ECM suivi de la combinaison conjonctive des informations de voisinage (ECM,), la méthode
MECM [Makni et al., 2012], I'algorithme FCM, la méthode MORPHO proposée dans [Bloch,
2008], et les deux variantes de notre méthode EVEIL.
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(a) Image simulée (b) Image simulée (c) ECM (d) ECM. (e) MECM
S3(85 2) S3(85 3)

ST T

(f) FCM (g) MORPHO (h) EVEIL (i) EVEII;

Figure 6.7 — Résultat de la segmentation de I'image S3(8 ; %) pour ’ensemble des méthodes.

La Figure 6.6 donne le taux de reconnaissance T, moyen (n = 20 reproductions) sur les 22
images de S3(FWHM ; RSB) pour les sept méthodes de classification évaluées. Pour faciliter
I'interprétation des résultats de chaque méthode, les taux moyens sont représentés sous forme
de courbe. Comme nous pouvons le voir, EVEIl; et EVEIIl3 donnent les meilleurs résultats,
avec un taux de reconnaissance supérieur a 90% pour I’ensemble de la série. De plus, lorsque la

combinaison disjonctive est intégrée dans I'algorithme FCM, les performances sont légerement

Taux moyen de reconnaissance

! - EVEII;
0,9 f B EVELL
0,81 B MORPHO

B rFcMm
0,7 MECM
0.6 L B ECM.

7 B ECM
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Figure 6.8 — Présentation des taux de reconnaissance en fonction de différentes valeurs de
FWHM et RSB sur la série d’images simulées Sy(FWHM ; RSB) en utilisant sept méthodes.
De bas en haut, en fonction des performances : I'algorithme ECM [Masson et Denceux, 2008],
ECM suivi de la combinaison conjonctive des informations de voisinage (ECM,), la méthode
MECM [Makni et al., 2012], algorithme FCM, la méthode MORPHO proposée dans [Bloch,
2008], et les deux variantes de notre méthode EVEII.
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(a) Image simulée (b) Image simulée (c) ECM (d) ECM. (e) MECM
Si(85 3) Si(85 3)

(f) FCM (g) MORPHO (h) EVEIL (i) EVEIL;

Figure 6.9 — Résultat de la segmentation de I'image S4(8 ; %) pour ’ensemble des méthodes.

améliorées (EVEII3 vs. EVEIL) a partir de RSB = 1,7 et FWHM = 8,3. Afin d'illustrer cette
bonne performance de la méthode pour les images trés dégradées, le résultat de la segmen-
tation pour l'image S3(8 ; %) est présenté Figure 6.7 pour I’ensemble des méthodes. Comme
nous pouvons le voir, seules les méthodes EVEII; et EVEIIl3 permettent d’éliminer le bruit. En
outre, comme nous pouvons le voir, I’algorithme FCM donne de meilleurs résultats qu’ECM.
L’utilisation de l'information de voisinage (avec les autres méthodes) contribue en I’amélio-
ration des taux de reconnaissance. En effet, il permet dans ECM, et MECM d’augmenter le
taux de reconnaissance apporté par l'algorithme ECM. Dans MORPHO et EVEIIy, il permet
d’augmenter le taux de reconnaissance apporté par I'algorithme FCM.

Les résultats, pour les 22 images de la série S4(FWHM ; RSB) sont présentés Figure 6.8.
Comme nous pouvons le voir, EVEII; et EVEII3 donnent encore une fois les meilleurs résultats.
Les méthodes ECM, ECM,., FCM et MORPHO donnent pour I’ensemble de la série de faibles
performances, avec un taux de reconnaissance inférieur & 80 %. La méthode MECM donne de
faibles performances pour une bruit RSB < 4 et une FWHM> 6. En revanche, pour un bruit
RSB > 4 et une FWHMK< 6, la méthode offre des performances équivalentes a EVEII3, avec un
taux de reconnaissance proche de 100 %. Enfin, EVEII; affiche un comportement surprenant,
avec un taux de reconnaissance élevé pour I’ensemble de la série, mais qui décroit 1légerement
au fur et a mesure que le bruit diminue. Les bonnes performances des méthodes sont illustrées
Figure 6.7 pour I'image de la série Sy(FWHM ; RSB) avec FWHM = 8 et RSB = 2. Seules les
méthodes EVEII; et EVEIIl; permettent, une fois de plus, d’éliminer le bruit.
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6.2.3 Discussion

Cette premiere évaluation ’EVEII a porté sur des données simulées en comparaison avec
d’autres méthodes proposées dans la littérature pour la segmentation des données présentant
des imperfections. Pour les données simulées, nous nous sommes attachés & y incorporer une
transition floue entre les régions, ainsi qu’un bruit important, comme cela est le cas sur les
images TEP cliniques. L’évaluation a dans un premier temps porté sur ’analyse de la ré-
partition des masses de croyance vis-a-vis des hypotheéses {w;}, {wa} et {wi,wa} sous forme
d’images paramétriques. L’analyse permet d’illustrer le mécanisme de répartition des masses
pour les différentes méthodes proposées et d’observer ainsi le fonctionnement des algorithmes
dans la prise en charge des imperfections. Dans un second temps, 1’évaluation a porté sur la

quantification du taux de bonne reconnaissance.

Sur I'image S7, nous avons pu remarquer que l'algorithme FCM, tel qu’il a été utilisé, ne
permet pas de considérer I’hypotheése {wq,ws}, ce qui conduit & une faible modélisation des
imperfections. En appliquant notre méthode a partir de I'estimation offerte par ’algorithme
FCM (méthode EVEII;.), nous avons pu remarquer qu’elle permet de réduire les incertitudes
dues au bruit au sein des régions (fortes masses de croyance affectées aux singletons), et égale-
ment de modéliser l'effet de volume partiel aux transitions entre les régions (fortes masses de
croyance affectées a la disjonction). Par comparaison, MORPHO consideére a la fois le bruit et
leffet de volume partiel comme des imprécisions car les voxels sujets a ces deux imperfections
ont leur croyance portant sur la disjonction. Grace a la combinaison conjonctive des informa-
tions de voisinage, notre méthode a ’avantage de réduire le bruit et de considérer seulement
les informations imprécises, dues a l'effet de volume partiel, sur la disjonction. L’utilisation
de la combinaison disjonctive au sein de l'algorithme FCM (EVEII3) n’induit pas de nette
amélioration sur 'image S, comparée au résultat donné par EVEII;.. En comparant EVEII;
a l'algorithme ECM, nous avons pu remarquer que ECM considére a la fois les incertitudes et
les imprécisions sur la disjonction, alors qu’EVEII; les considere de maniere différenciée grace
a l'utilisation du contexte spatial. Le résultat, en appliquant la combinaison conjonctive des
informations de voisinage a l'issue de I'algorithme ECM (méthode ECM.), est similaire au ré-
sultat donné par MECM, effectuant la combinaison conjonctive au sein de 'algorithme ECM.
Pour ces méthodes, de faibles masses de croyance sont affectées a la disjonction. Ceci est dii
au fait que la combinaison conjonctive permet de réduire les incertitudes dues au bruit, mais
également les imprécisions dues a 'effet de volume partiel. Rappelons que 'effet de volume

partiel est principalement présent a la transition entre les régions dans les données images, et
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qu’il correspond a un manque de connaissance qui devrait principalement étre représenté sur

la disjonction de notre point de vue.

So a permis d’observer le comportement des méthodes pour la modélisation des imper-
fections sur une image présentant une distribution des données inégale entre les classes (peu
d’information dans la classe correspondant au carré : 10 x 10 pixels parmi 100 x 100). On peut
remarquer que les algorithmes FCM et ECM donnent une modélisation médiocre des croyances.
Les masses de croyance pour les données bruitées dans le fond favorisent ’hypothese {w,} alors
qu’elles devraient étre élevées en faveur de ’hypothese {w;}. Cela vient du fait que la quantité
d’information bruitée dans le fond est beaucoup plus importante par rapport a celle contenue
dans le carré, conduisant a une estimation biaisée des centroides des classes. Comme nous avons
pu le constater, il n’y a pas ou peu d’amélioration en utilisant les méthodes EVEIl;, MORPHO
et ECM,. par rapport aux algorithmes FCM et ECM. Le moyen pour améliorer I’estimation est
d’exclure les données incertaines et imprécises lors du calcul des centroides des classes au sein
du processus itératif d’estimation des croyances. En effet, les meilleurs résultats sont observés
avec MECM et EVEII3. Ces deux méthodes sont donc robustes a 'inégale distribution des
données entre les classes. La différence entre ces deux méthodes est que, I'une réduit a la fois
I'incertitude et I'imprécision avant de mettre a jour les centroides (MECM), I’autre n’utilise ni
les données incertaines, ni les données imprécises, pour la mise a jour des centroides, et réduit
les incertitudes par la suite (EVEII3). De plus, comme nous pouvons le constater, les pixels
sujets & un bruit important sont mieux modélisés en utilisant EVEII3, ceci est dii & la fusion des
informations de voisinage par 'opérateur de combinaison disjonctif pour transférer les données

ambigués sur la disjonction.

Lors de I’étude quantitative sur la série S35, nous avons tout d’abord remarqué qu’EVEIL; et
EVEII; donnent les meilleurs taux de reconnaissance, et ce de fagcon d’autant plus nette que le
bruit dans les images est important, ainsi que la transition floue. Les résultats sont 1légérement
meilleurs avec EVEII3 a partir de RSB = 1,7 et FWHM = 8,3. Ceci est di a la robustesse
d’EVEII; face a l'inégale distribution des données entre les classes comme nous venons de le
voir. Nous avons de plus remarqué que 'algorithme FCM donne de meilleurs résultats que ECM
en terme de taux de bonne reconnaissance. Ceci est également dii a la plus grande sensibilité de
I’algorithme ECM a l'inégale distribution des données entre les classes. Comme nous pouvons
l'observer sur la Figure 6.4(g) présentant 'estimation des masses avec l'algorithme ECM, les
données bruitées dans le carré sont moins représentées sur la disjonction que les données bruitées
dans le fond alors qu’elles sont en proportion égale dans les deux régions. Ce phénomeéne n’est

pas observé avec l'algorithme FCM (voir Figure 6.4(b)), ce qui témoigne d’une moins bonne
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estimation des centroides en utilisant I'algorithme ECM. Enfin, 'utilisation de l'information
de voisinage contribue en 'amélioration des taux de reconnaissance. En effet, il permet pour
I’ensemble des autres méthodes d’augmenter le taux de bonne reconnaissance. Ceci explique
les meilleures performances de ECM, et MECM par rapport & ECM, ainsi que MORPHO et
EVEII par rapport a FCM.

Lors de I’étude quantitative sur la série Sy, nous avons remarqué qu’EVEIl;, EVEII; et
MECM donnent les meilleurs taux de reconnaissance a partir de RSB = 4 et FWHM = 6.
A partir de RSB = 2,5 et FWHM = 7,5 seuls EVEIL; et EVEIl; donnent de bon taux de
reconnaissance. MECM est donc moins robuste face au bruit. En dega de RSB = 2,5 et FWHM =
7,5, les performances d’EVEII3 sont dégradées. Cette faible performance, que 'on retrouvait
avec la série S3, mais qui est encore plus marquée ici, est due & une mauvaise estimation
des centroides des classes pour quelques images parmi les 20 répliques. En effet, les taux de
reconnaissances avoisinent 98 % pour la majeure partie des répliques, mais varient autour de
60 % pour quelques unes d’entre elles. Ainsi, lorsque le bruit est trop important, il peut arriver
que les performances d’EVEII3 chutent, ceci étant dii a une incapacité d’EVEII; a détecter les
données certaines et précises pour la mise a jour des centroides des classes dans des conditions
treés dégradées. EVEII; offre globalement de bonnes performances, ce qui est contradictoire par
rapport a la discussion que nous avions eu au sujet de I'image So. En effet, bien qu’EVEII; offre
une mauvaise modélisation de Sy (voir Figure 6.5(d)), le fond et le carré sont relativement bien
détectés apres la maximisation des plausibilités (voir Figure 6.9(h)). En outre, nous pouvons
remarquer que les taux de bonne reconnaissance avec EVEII; sont plus faibles au fur et a
mesure que le bruit diminue. Ce phénomene est dii & la mauvaise estimation des centroides
en présence de données inégalement réparties entre les classes. La présence d’'un fort bruit
conduit en une répartition uniforme de l'intensité des pixels sur I’histogramme de 'image et
donc en 'estompement de I'inégale répartition des données entre les classes, d’ou les bonnes

performances d’EVEII; lorsque les images sont dégradées.

6.2.4 Conclusion

Dans cette section, nous avons procédé a une analyse du comportement de notre méthode
EVEII pour l'estimation des masses de croyance a visée de segmentation d’images correspon-
dant & des simulations numériques. Comparée a cinq méthodes de la littérature utilisant la
théorie des fonctions de croyance, les résultats ont montré que notre méthode offre une bonne
estimation des croyances dans le contexte d’images fortement bruitées et avec une transition

floue importante entre régions. En effet, nous avons pu voir qu’elle permet de réduire 'in-
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certitude au sein de régions bruitées tout en modélisant 'imprécision due a 'effet de volume
partiel aux transitions entre les régions. En outre, nous avons comparé deux variantes de notre
méthode : EVEIIl; et EVEII3. Les résultats ont rapporté qu’EVEIIs est plus robuste face a
I’inégale distribution de données observée entre les classes. Cependant, lorsque les données sont
fortement bruitées, 'inégale répartition des données entre les classes s’estompe, conduisant a
I’'obtention de meilleures performances avec EVEII;, et a une chute des performances d’EVEII;

qui ne parvient plus a détecter de données certaines et précises.

6.3 Evaluation d’EVEII sur des images de fantéme TEP

Dans cette section, nous évaluons notre méthode en la comparant a des méthodes déja
proposées dans la littérature pour la segmentation des images TEP au ®*FDG [Vauclin et al.,
2010; Zaidi et al., 2002; Hatt et al., 2008], et que nous avons déja retenues dans le chapitre 2
(voir section 2.3), mais également pour la segmentation des images TEP au '8FMiso [Rasey
et al., 1996; Choi et al., 2010].

L’évaluation porte sur deux fantémes TEP physiques simulant les caractéristiques que ’'on
rencontre en routine clinique lors de Pacquisition d’images TEP au 8 FDG ou & la ®FLT
d’une part, et au ®FMiso d’autre part. En effet, le premier fantéme présente une quantité de
bruit semblable & celle rencontrée en routine clinique sur les images TEP au 8 FDG et & la
BELT. Le second fantéme présente une quantité de bruit bien plus importante, semblable &
celle rencontrée sur les images TEP avec le traceur '8FMiso.

La premiere section concerne le paramétrage de notre méthode. Les trois sections qui suivent

portent sur I’évaluation sur trois fantomes différents.

6.3.1 Paramétrage de la méthode
6.3.1.1 Apprentissage de la connaissance a priori

Pour réduire I'imprécision a la suite de ’étape d’EVEII, nous avons proposé section 5.2.3
d’utiliser une connaissance a priori. Cette connaissance est représentée a ’équation 5.15 sous la
forme d’une fonction notée 5(Cont, Vol). A visée de réduction des imprécisions sur les images
TEP, nous proposons dans cette section d’apprendre la valeur de cette fonction. La procédure
d’apprentissage que nous présentons dans cette section s’inspire des méthodes de calibration des
méthodes de seuillage permettant de trouver le seuil optimal pour segmenter la lésion [Vauclin

et al., 2010] (section 2.2.1.2.1).
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Figure 6.10 — Schéma donnant les différentes étapes du processus dichotomique mis en ceuvre
pour la mesure de la valeur de g lors de la phase d’apprentissage.

Figure 6.11 — Courbe présentant la fonction 3(Cont,Vol) € [0,1] apprise sur un fantéome de
Jaszczak pour différents volumes et contrastes.
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6.3.1.1.1 Données d’apprentissage

Nous proposons d’utiliser le fantéme de Jaszczak présenté section 2.3.1.1 contenant 9 sphéres
afin d’apprendre la fonction 5(Cont,Vol).

Les 9 spheéres font respectivement 0,39 ; 1,02 ; 2,04 ; 5,71 ; 11,59 ; 19,55 ; 28,04
; 58,03 et 98,16 mL. Lors de lacquisition, initialement (¢ = 0), les spheéres étaient toutes
remplies avec une concentration d’activité égale a 60,7 kBq/mL, tandis que le fond était rempli
avec une concentration de 2,6 kBq/mL. Ceci a permis de réaliser une premiere acquisition
(t = 0) avec un fort contraste entre les spheres et le fond (Cg/p) égal & 22,9. Ensuite, de
I’activité a successivement été ajoutée dans le fond du fantéme afin de réaliser respectivement
des acquisitions avec des Cg/p = 18,1 ;14,6 ; 11,1 ;6,8 ;5,2 ;3,5 et 1,7.

Les conditions d’acquisition et de reconstruction sont les mémes que celles présentées section
2.3.1.1, a la différence du temps d’acquisition qui est a présent de 10 minutes. Cette durée
permet d’obtenir des données présentant un faible bruit et ainsi de ne pas biaiser I’apprentissage.

Les deux plus petites spheres, dont le volume fait 0,39 et 1,02 mL, n’ont pas été utilisées
pour la trop faible quantité de voxels les représentant. En effet, le volume Vol calculé a 1’équa-
tion 5.18 tend vers 0. Pour la méme raison, les spheres de 2,04 et 5,71 mL pour le contraste
Cs/r =1,7 n’ont pas ¢ét¢ utilisées. Au total, 54 objets d’apprentissage correspondant a 54 jeux

différents de sphere-contraste ont été utilisés comme données d’apprentissage.

6.3.1.1.2 Meéthode d’apprentissage

A partir de chacune des sphéres, notre méthode d’estimation des masses de croyance
(EVEII) est appliquée, suivie de la mesure du contraste Cont et du volume Vol (équations
5.17 et 5.18), puis notre méthode de réduction d’imprécision est appliquée en faisant varier une
valeur notée [, dans U'intervalle [0, 1]. Pour chaque valeur de [0y, une région segmentée est
obtenue a l’issue de la prise de décision. Soit Volfn’””y son volume. Pour chacune des spheéres,
nous proposons de retenir la valeur de 3,5,y minimisant I’écart entre le volume mesuré Volﬁ@ et
le volume réel de la sphére Vol,.. Notons que la recherche de la valeur de 8 € [0, 1] pour chaque
sphere a été réalisée par I'intermédiaire d’une dichotomie afin de limiter le nombre d’itérations.
Le processus dichotomique permettant de mesurer la valeur de S(Cont,Vol) pour une sphere
d’un volume donné et a un contraste donné est illustré Figure 6.10.

En apprenant une valeur de 3,y pour les spheres de I’ensemble d’apprentissage, un en-
semble de 54 valeurs de 3(Cont,Vol) est obtenu. Par interpolation linéaire, nous obtenons la
courbe présentées Figure 6.11. Comme nous pouvons le constater, plus faibles sont le volume

Vol et le contraste Cont, plus grande est la valeur de 5(Cont,Vol).
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a) Csyp = 1,7 b) Csr = 6,3 ¢) Coyr =4,9 d) Cs/p = 3,4 e) Csyr = 2,0

Figure 6.12 — Exemple d’images TEP acquises a partir du fantéme de Jaszczak a 9 spheres
(Fantéme 1).

6.3.2 Fantome 1
6.3.2.1 Matériels et méthodes

6.3.2.1.1 Fantome de Jaszczak

Le premier fantéme que nous proposons d’utiliser est le fantéme cylindrique de Jaszczak que
nous avons déja décrit section 2.3.1.1. Pour rappel, il compte neuf spheres de volume compris
entre 0,43 mL et 97,3 mL (0,43 ; 0,99 ; 2,08 ;3,78 ; 11,6 ; 19,3 ; 27,9 ; 58,1 et 97,3 mL),
et cinq contrastes entre les spheres et le fond sont considérés : Cg/p = 7,7 ; 6,3 ;4,9 ; 3,4
et 2,0. Les images acquises, par pas d’acquisition de durée 3 min, sont présentées Figure 6.12
pour les différents contrastes.

En outre, rappelons que la plus petite des spheres, dont le volume fait 0,43 mL, n’était pas
visible sur les deux plus faibles contrastes (Cg/p = {2,0 ;3,4}). La sphere de 0,99 mL n’était
également pas visible avec le contraste 2. Au total, 43 spheres étaient visibles et ont permis

d’évaluer les méthodes.

6.3.2.1.2 Méthodes évaluées

En fin de chapitre 2, nous avions comparé les résultats d’estimation du volume des sphéres
a partir de sept méthodes de segmentation et retenu trois d’entre elles : le seuillage adaptatif
(Sad) [Vauclin et al., 2010] car il présente un bon comportement pour les sphéres de gros volume,
lalgorithme FCM introduit dans [Bezdek, 1981] qui semble robuste vis-a-vis du contraste, et
FLAB qui possede un bon comportement, en particulier pour les spheres de petit volume.

Nous proposons dans cette section de comparer deux variantes de notre méthode (EVEIIy
et EVEII3) a ces trois méthodes. La méthode EVEII; est tout d’abord évaluée sans notre
méthode de réduction des imprécisions, puis avec notre méthode de réduction des imprécisions
par l'apprentissage de la fonction 3 (voir section 5.2.3). Ces deux méthodes sont respectivement

notées EVEII; et EVEII, 3. Enfin, la méthode EVEII3 est également évaluée avec la méthode de
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EVEIIL EVEII;
EVEIL I?educ’tlf)r.l des I?educ’tlf)r.l des
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(a) EVEIL (b) EVEIL 4 (c) EVEIIsg

Figure 6.13 — Schémas illustrant les différentes étapes des trois variantes de notre méthodes
pour la segmentation du fantome de Jaszczak. (a), (b) et (c) illustrent les différentes étapes
pour les variantes notées EVEII;, EVEIlL g4 et EVEII35 respectivement.

réduction des imprécisions. A cet effet, elle est notée EVEII3g. Les différentes étapes de notre
méthode sont présentées Figure 6.13. L’élément structurant, permettant de régler I'influence

du voisinage, est un filtre Gaussien de FWHM égale a 6 mm.

6.3.2.1.3 Analyse des données

Dans le cadre de notre étude comparative, les indices volumiques ont été utilisés afin d’éva-
luer les méthodes. Les volumes lésionnels des données fantéme sont connus et servent de réfé-
rence.

Dans un premier temps, Ierreur relative absolue (|E,|), donnée en pourcentage (%), entre

le volume mesuré et le volume de référence, a été calculée selon I’équation :

|Voly, —Vol,|

E,.=100-
" Voly,

(6.2)

La moyenne des erreurs relatives mesurées, a contrastes et/ou a spheres confondues, permettent
d’observer le comportement des méthodes en fonction du contraste ou de la taille des spheres.

Dans un second temps, une représentation de Bland et Altman a été réalisée [Bland et
Altman, 1999]. Elle permet de représenter, sous forme de graphique, la différence entre le volume

mesuré Vol, et le volume de référence Vol, en fonction du volume de référence [Krouwer, 2008].
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Figure 6.14 — Pourcentages d’erreurs relatives absolue moyens, accompagnés de leur écart type,
du volume mesuré, pour les petites (< 3,78 mL) et les grandes spheres (> 11,6 mL) (Figure
(a)), et pour les faibles (< 3,5) et les forts (> 5) contrastes (Figure (b)), avec les méthodes de
segmentation Sad, FLAB, FCM, EVEII; et EVEIIs.

Appliqué pour chacune des méthodes, elle permet de conclure ou pas a la corrélation de chaque
méthodes par rapport a la référence. Sur un tel graphique, le biais entre la méthode et la
référence, ainsi que l'indice de concordance sont également représentés. Le biais est obtenu
par le calcul de la moyenne des différences. Il donne une indication sur la tendance d’une
méthode a produire des valeurs systématiquement plus basses ou plus élevées que la référence.
L’indice de concordance est obtenu par le calcul de I’écart type des différences. Il correspond a
Pécart (entre +1,96 fois I’écart-type des différences a la valeur moyenne) ot sont comprises 95%
des différences. Il donne une indication sur la tendance d’une méthode a donner une mesure
proche du biais. En outre, nos analyses de Bland et Altman sont accompagnées de la mesure
d’une p-value. Elle correspond a la probabilité de rejeter a tort I’hypothese nulle. Dans notre
application, 'hypothése nulle correspond a I'hypothése qu’il n’y a pas de différence entre les
volumes mesurés par une méthode et les volumes de référence. A partir d’'une valeur seuil de
la p-value, il est possible de rejeter '’hypothése nulle. La valeur seuil utilisée est 5 %. En deca
de 5 %, I’hypothese nulle est rejetée. Au deld, il n’y a pas de présomption contre ’hypothese

nulle.

6.3.2.2 Résultats

Les erreurs relatives absolues moyennes, obtenues pour chacune des méthodes, sont données
Figure 6.14. Les résultats sont présentés sous forme d’histogramme, en distinguant les petites
des grandes sphéres, mais pas les contrastes (Figure 6.14(a)), puis en distinguant les faibles
des forts contrastes, mais pas la taille des spheres (Figure 6.14(b)). Les deux histogrammes

présentent également ’écart-type des erreurs relatives absolues mesurées.
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Comme nous pouvons le constater Figure 6.14(a), pour les grandes sphéres, des pourcentages
d’erreur relative inférieurs a 10 % sont obtenus avec les méthodes EVEII; g et EVEII3g, alors
que les autres méthodes donnent des pourcentages supérieurs a 10 %. Pour les petites sphéres,
I’ensemble des méthodes donne des pourcentages d’erreur tres élevés en moyenne, accompagnés
d’un fort écart-type. Ces faibles performances, et les écart-types élevés, sont dis a la forte erreur
relative (avoisinant 100 %) obtenu avec chaque méthode pour la plus petite des spheéres (0,43
mL). Cependant nous pouvons voir que le pourcentage d’erreur le plus faible est obtenu avec
EVEII35. En outre, nous pouvons remarquer qu'EVEII; est moins performante que I’algorithme
FCM. Néanmoins, en intégrant ensuite notre méthode de réduction des imprécisions (méthode
EVEII,g), les performances sont améliorées. Cette amélioration est encore plus marquée avec
EVEII35. A la Figure 6.14(b), les erreurs moyennes sont données en fonction du contraste.
Comme nous pouvons le remarquer, il n’y a pas de grande variation du pourcentage d’erreur
entre les faibles et les forts contrastes pour ’ensemble des méthodes. Les meilleurs résultats

sont encore une fois obtenus avec EVEII33.

10 4 Différence (mL)
L o 51
° 2 a Vol. (mL) 0 8 o o g ¢ - S Yol (mi)
0 Q 043 099 2 08—3 H-6- an&% ‘)In: 500 ﬂ"')r
043 099~ 2,08 3789 11.60 19.38 279 580 _07.2 SE™ o g g 7
5 SHNS- B : o o
10 - s o 8 -10 - o
L o o o oo Is) B T T Q._--
-15 (@]
-20 -
20| o sl o
-25 - B o
(a) FLAB (b) Sad
 Diffé ) Diffé
10 4 Difféxgnee (L) - 2. . 10 Dif rgnce (mb) .
5 . 5 !
0 o A A - Vol. (mL) 0 o g - Vol. (mL)
_ [Or3—0:99—2:08—5:75 651935 TG 9T 0437 0,997 2,087 3788 1160 193 27,9 580 97.2
D o ( k
s g 8 8 B ¢
-10 - -10 - bt g
O O S
15 B---- 15 - o)
-15 B T o---9
-20 - © 20 -
25 L 25 L ©
(¢c) FCM (d) EVEIL
1) O
o
G
10 4 Différence (mL) 10 4 Différence (mL)

Vol. (mL) ST TTTATTTTITTTRTTTE IO = ---‘éﬂ»(mL)
0 0430099@208@378 11,6 103”279§_ g ° & = =, SIS °

, ki , 3,780 ,é 99 58,07 97.20 C-2,087.3,78Y 11,6-. 19,37-27.9 -a&,&d_qz:z.
r o

B
15+
220 -20
25 L -25

(e) EVEIL, (f) EVEII3g

Figure 6.15 — Figures de Bland et Altman présentant les différences entre les volumes mesurés
et les volumes de référence en fonction des volumes de référence pour six méthodes évaluées sur
le fantome de Jaszczak. Les traits pleins et pointillés correspondent respectivement aux biais
et aux indices de concordance.
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Méthode | Biais Indice de concordance a 95 % p value
FLAB | -3,72 [-13,44 ; 6,01] <1072
Sad -2,71 [-14,66 ; 9,52] 0,603
FCM | -2,04 [-13.32; 9,24] <107
EVEIl; | -4,16 [-16,42 ; 8,10] <10™
EVEIL 5 | 1,64 [-9,57 ; 12,85] 0,081
EVEIl;5 | -0,27 [-3,19 ; 2,65] 0,162

Tableau 6.1 — Statistiques descriptives des représentations de Bland et Altman pour les six
méthodes comparées sur le fantéme de Jaszczak. Les p value ont été obtenues par un test de
Student apparié.

Une figure de Bland et Altman est donnée Figure 6.15 pour chacune des six méthodes. Cette
figure s’accompagne du Tableau 6.1 présentant les valeurs du biais, de 'indice de concordance
et la valeur de p. Comme nous pouvons le remarquer Figure 6.15(f), EVEII35 est la méthode
qui estime le mieux les volumes avec un tres faible biais (-0,27 mL) et un indice de concordance
étroit ([-3,19 mL ; 2,65 mL]). FLAB, Sad, FCM et EVEII; ont toutes tendance & sous-estimer
le volume des spheres avec un biais variant de -2 a -4 mL. Qui plus est, ces biais sont accom-
pagnés d’un indice de concordance présentant un large écart, signifiant que les volumes sont
estimés avec une faible précision. Pour ces quatre méthodes, les biais importants et les larges
écarts d’indice de concordance résultent principalement de la sous estimation du volume des
grandes spheres. Avec FCM (Figure 6.15(c)), nous pouvons en outre observer que quatre vo-
lumes mesurés, pour les spheres de 0,43, 0,99 et 2,08 mL, présentent une sur-estimation du
volume trés importante (de ordre de 10 mL). Elle est due a I'incapacité de I'algorithme & dé-
tecter les petites sphéres a faible contraste. Sans surprise, ces quatre sur-estimation des volumes
sont également observées avec les méthodes EVEII; et EVEII; g, ou I'estimation des masses de
croyance est réalisée, a I'initialisation, par l'intermédiaire de I'algorithme FCM. Comme nous
pouvons l'observer en comparant les Figures 6.15(c) et (d), EVEII; sous-estime davantage les
volumes des spheres par rapport a l'algorithme FCM. Cette sous-estimation est corrigée avec
EVEIL, g, intégrant le processus de réduction des imprécisions suite a I’estimation des croyances
(Figure 6.15(e)). Néanmoins, comme observé Tableau 6.1, un indice de concordance présentant
un large écart est observé avec EVEII 3. Ce large écart est causé par la forte sur-estimation
des petites spheres a faible contraste. Ce phénomeéne n’est pas observé avec EVEII35. Enfin,
nous pouvons observer Tableau 6.1 que trois méthodes (Sad, EVEIl; 3 et EVEII33) donnent
des p-value supérieures au seuil de 5 %, montrant que ces méthodes donnent des mesures non

statistiquement différentes des volumes réels des spheres.
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6.3.2.3 Discussion

L’évaluation d’EVEII a porté sur un fantéome de Jaszczak contenant neuf sphéres et cing
contrastes en comparaison a trois méthodes de la littératures proposées pour la segmentation
des images TEP au ®FDG. Les spheres du fantéme sont homogenes, et ne permettent pas de
se rapprocher de toutes les données rencontrées en routine clinique. Cependant, la comparaison
des méthodes sur les sphéres de ce fantdme, dont les volumes sont connus, permet d’observer
le comportement des méthodes face a la faible résolution spatiale des images et la petitesse
de certaines sphéres. Dans un premier temps, I’évaluation a porté sur l'analyse de l'erreur
d’estimation des volumes vis-a-vis de la taille des sphéres et du contraste. Dans un second
temps, elle a porté sur I'analyse, par I'intermédiaire de figures de Bland et Altman, de la

tendance des méthodes a offrir une estimation du volume juste et fidele.

Les résultats, Figure 6.14, de mesure des erreurs relatives absolues moyennes ont permis
de comparer chaque méthode en fonction de la taille des spheres et du contraste. EVEII3g
donne le plus faible pourcentage d’erreur. Cela témoigne d’une part de 'importance de 1’étape
de réduction des imprécisions, et d’autre part de I'importance d’intégrer 1’étape de fusion des

informations de voisinage dans I'algorithme FCM.

La figure de Bland et Altman, Figure 6.15(f), permet d’observer la tendance des méthodes
a sur- ou sous-estimer le volume des spheres. Comme nous pouvons de nouveau le voir, la
méthode EVEII35 est incontestablement la méthode présentant la meilleure estimation du
volume, avec un biais proche de 0 mL, un indice de concordance présentant un faible écart et
une valeur de p = 0,162. Les méthodes FLAB, Sad, FCM et EVEII; sous-estiment largement le
volume des spheres, en commettant une erreur proportionnelle au volume des spheres. EVEII; g
et EVEII35 sont les seules méthodes a ne pas commettre d’erreur proportionnelle. Avec les
méthodes FCM, EVEII; et EVEIL; g, nous avons en outre pu remarquer quune tres forte sur-
estimation du volume était présente pour quatre des petites spheres. Ceci est dii a 'incapacité de
I’algorithme FCM & estimer les sphéres de petit volume, pour la méme raison que celle évoquée
sur la seconde image simulée section 6.2.1.1. L’algorithme FCM n’est pas robuste a 'inégale
répartition des données entre les classes. Cette erreur d’estimation est cependant corrigée avec
EVEIlss intégrant I’étape de combinaison disjonctive des informations de voisinage au sein de
I'algorithme FCM (voir Figure 6.15(f)). Les p values sont supérieures au seuil pour les méthodes
Sad, EVEIl g et EVEII35. Il est intéressant de noter que ces trois méthodes possedent une
étape de calibration ou d’apprentissage d’une connaissance a priori sur des données fantome,

leur permettant de s’adapter a la segmentation des données TEP présentant une tres faible
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résolution spatiale. Bien que cette étape puisse étre vue comme une limite, il semble difficile

d’exclure ce type d’apprentissage pour arriver & une segmentation optimale des images.

6.3.3 Fantoéme 2
6.3.3.1 Matériels et méthodes

6.3.3.1.1 Fantome NEMA IEC

Figure 6.16 — Fantome NEMA IEC (Data Spectrum Corporation, Hillsborough, NC, USA)
contenant six spheres.

(a) coupe TDM  (b) Cs/F = 3,82 (c) Cgyr=3,28 (d) Csyp=2,72

Figure 6.17 — Images TDM et TEP acquises a partir du fantome NEMA IEC a 6 sphéres. Une
coupe TEP pour chacun des contrastes est présentée.

Les données ont été acquises sur un fantéme NEMA IEC (Data Spectrum Corporation,
Hillsborough, NC, USA). Il s’agit d’un fantéme cylindrique (voir Figure 6.16), dont le diameétre
et la hauteur interne font environ 20 cm. Il contient six spheres (Figure 6.17) de volume respectif

0,54;1,15; 2,63; 5,53; 11,6 et 26,2 mL.
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Patient #1 #2 #3
Données cliniques
Sexe ({M,F}) M M M
Age (ans) 67 48 58
Pathologie Indifférenciée | Adénocarcinome | Carcinome épidermoide
(T4N2) (TxN3) non petites cellules (T2N2)
Acquisition
Activité administrée (MBq) 291 178 160
Délai apres injection (min) 202 211 180
Durée d’acquisition (min) 6 6 7
Images
Fond :
Moyenne (Bq/mL) 998 392 350
Ecart-type (Bq/mL) 236 94 115
Moyenne/Ecart-type 4,22 4,17 3,04
Hyper-fixation :
Volume (mL) 15,8 3,6 2.8
Moyenne (Bq/mL) 2144 919 840
Contraste mesuré 2,15 2,14 2,63

Tableau 6.2 — Caractéristiques des images TEP au '®FMiso (protocole RTEP4).

Pour déterminer les conditions expérimentales de nos acquisitions du fantéme 2, nous nous

sommes basés sur les données de trois patients inclus dans l'essai clinique RTEP4! [Vera

et al., 2011] dont le Professeur P. Vera était le coordinateur et le centre Henri-Becquerel était

promoteur. Dans le Tableau 6.2 sont regroupées les données cliniques concernant les patients,

ainsi que les caractéristiques des acquisitions TEP au ®FMiso, ainsi que des images.

Fantome Contraste 2,7 | Contraste 3,3 | Contraste 3,8
Acquisition
Concentration d’activité (Bq/mL) 445 370 319
Images
Fond :
Moyenne (Bq/mL) 378 375 403
Ecart-type (Bq/mL) 113 138 116
Moyenne/Ecart-type 3,34 2,71 3,47
Grande sphere (26,2 mL)
Moyenne (Bq/mL) 839 1178 1479
Contraste mesuré 2,21 3,14 3,66
Petite sphere (2,63mL)
Moyenne (Bq/mL) NM 912 1009
Contraste mesuré NM 2,43 2,5

Tableau 6.3 — Caractéristiques des images TEP issues du fantomes NEMA-IEC. NM : Non

Mesurable.

1. Protocole RTEP4 (Numéro EudraCT® : 2008-001821-33) : Etude de la modification de la fixation de
Fluoro-2-deoxy-D-glucose (FDG), du fluoro-misonidazole (F-Miso) et de la 3’deoxy-3-fluoro-thymidine (FLT)
mesurée en Tomographie par Emission de Positons (TEP) chez des patients avant et en cours de radiothérapie
exclusive ou de radiochimiothérapie concomitante pour le cancer bronchique primitif.
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Lors de Dlacquisition, initialement (¢ = 0), les spheres étaient toutes remplies avec une
concentration d’activité égale a 1,2 kBq/mL, tandis que le fond était rempli avec une concen-
tration de 0,31 kBq/mL. Ceci a permis de réaliser une premiére acquisition (¢ = 0) avec un
rapport de contraste entre les spheres et le fond (Cg/) égal a 3,8. Ensuite, de I'activité a suc-
cessivement été ajoutée dans le fond du fantéme a t = 30, 60 min afin de réaliser respectivement
des acquisitions avec des C'g/p = 3,3 et 2,7. Les données ont été acquises en Lisi-mode pendant
21 minutes, nous permettant de reconstruire les données avec des temps d’acquisition variant
entre 0 et 21 minutes pour chacun des contrastes. Afin d’obtenir des statistiques de comptage
proches de celles rencontrées en clinique, la durée a été fixée a 7 minutes. Dans ces conditions,
les caractéristiques des images TEP sont données Tableau 6.3.

De plus, neuf échantillons bootstraps ont été extraits, par pas de 93 secondes parmi les 21
minutes. Cela a permis d’obtenir pour chaque temps, neuf répliques, et ainsi de permettre de
mieux évaluer, statistiquement, le comportement des méthodes face au bruit important dans
les images di & la faible concentration du radiotraceur. A titre comparatif, la concentration
d’activité dans les spheres du fantome de Jaszczak, utilisé dans la précédente section pour
simuler des acquisitions cliniques au '¥FDG, était 35 fois plus importante & ¢ = 0 (41,6 kBq/mL).
L’objectif est ici de se rapprocher des faibles concentrations observées en imagerie TEP avec le

traceur ¥FMiso.

EVEII;
R.,educ’tl.()l:l des Mesure de upy, et EVEIL
imprécisions oNo dans le fond
Prise de Prise de
décision décision

(a) EVEIIs4 (b) EVEII,

Figure 6.18 — Schémas illustrant les différentes étapes des deux variantes de notre méthodes
pour la segmentation du fantébme NEMA-IEC. (a) et (b) illustrent les différentes étapes pour
les variantes notées EVEII35 et EVEII, respectivement.
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Les plus petites spheres (0,54 et 1,15 mL) n’ont pas été considérées car elles sont difficiles
a distinguer. Seules les trois plus grandes sphéres (5,53 ; 11,6 et 26,2 mL), et la sphere de 2,63
mL avec les contrastes supérieurs a 3, ont été utilisées. Au total, avec les différentes tailles des

spheres, les divers contrastes et les multiples répliques, 99 spheres ont été considérées.

6.3.3.1.2 Méthodes évaluées

Nous avons évalué ’ensemble des méthodes déja étudié avec le fantome de Jaszczak, dans la
précédente section, a ’exception de nos méthodes EVEII; et EVEII; g donnant de moins bons
résultats qu'EVEII35. En outre, nous avons évalué¢ deux méthodes notées HN Ry 3 et Ssyv, 4,
respectivement proposées dans [Choi et al., 2010] et [Rasey et al., 1996] pour la segmentation
des images TEP acquises avec le traceur '*FMiso. HN Ry 3, pour Hypozic-to-Normozic Ratio,
est une méthode de seuillage dont le seuil vaut 1, 3 fois la moyenne des intensités mesurées dans
le fond. Ssyv; , est également une méthode de seuillage, mais avec comme valeur seuil une SUV
de 1,4. Cette derniere méthode nécessite de convertir les intensités des voxels des fantdmes en
SUV (voir section 1.1.5.2.2). Enfin, nous avons évalué EVEII,, proposé section 5.2.1.4.2 pour
la segmentation des lésions tumorales en milieu présentant un faible rapport signal sur bruit.
Les différentes étapes d’EVEII35 et EVEIIL; sont schématisées Figure 6.18. Notons que pour
EVEII; et HNR; 3, la région permettant de mesurer la moyenne des intensités dans le fond

est la méme et a été sélectionnée manuellement pour chaque fantome.

6.3.3.1.3 Analyse des données

Dans le cadre de notre étude comparative, nous proposons de reprendre la méme analyse
de Bland et Altman que celle précédemment utilisée, basée sur les différences d’estimation
des volumes avec chaque méthode. Neuf répliques étant disponibles pour chaque contraste, les
différences d’estimation des volumes avec chaque méthode dans I’analyse de Bland et Altman
correspondent a des moyennes sur les neuf répliques. L’analyse des erreurs relatives n’a pas été
utilisée pour ce fantéme en raison de I’environnement tres bruité conduisant a des pourcentages
trés importants pour I’ensemble des méthodes. En revanche, le résultat de la segmentation d’une
des spheres est présenté en vue d’apprécier, visuellement, le comportement des méthodes. De
plus, une analyse du volume estimé, moyenné pour l’ensemble des répliques, en fonction du
volume de chaque sphere et pour chaque méthode est présentée sous forme d’histogramme. Les
écart-types d’estimation des volumes pour ’ensemble des répliques sont également présentés.

L’objectif est d’observer la variabilité d’estimation des volumes en fonction des répliques.
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a) Image initiale b) Région d’intérét  (¢) Image TDM ) HNR1 3 (40,5 mL) SSUV1 4 (29,9 mL)
) FCM (32,4 mL) (g) FLAB (10,3 mL) ) Sad (11,2 mL) ) EVEII; (9,7 mL) (j) EVEI3s (17,8 mL)

Figure 6.19 — Résultats de la segmentation de la sphere de 11,6 mL du fantéme NEMA IEC (7
minutes, Cg/p = 2, 7) pour les sept méthodes de segmentation évaluées.

6.3.3.2 Résultats

La Figure 6.19 donne un exemple de résultat de segmentation d’une sphere de 11,6 mL (7
minutes, Cg/p = 2,7) pour I'ensemble des méthodes évaluées. Cette figure donne également,
en légende, le volume obtenu avec chaque méthode. Comme nous pouvons le remarquer, les
méthodes HN Ry 3, Ssuv, 4, et FCM ne permettent pas de segmenter la sphere, et sur-estiment
largement son volume. Les volumes estimés avec les méthodes FLAB et Sad sont tres proches de
la réalité, mais sont éloignés de la forme de la sphere. Enfin, les méthodes EVEII, et EVEII3g
donnent un résultat plus proche de la réalité. La différence entre ces deux méthodes est que le
volume obtenu avec EVEII, est plus proche du volume réel de 11,6 mL (9,7 mL pour EVEII,
contre 17,8 mL pour EVEII33).

Les graphiques de Bland et Altman sont donnés Figure 6.20 pour chacune des cinq méthodes
(FCM, FLAB, Sad, EVEII; et EVEII35). Les méthodes de seuillage HN Ry 3 et Ssuv, , n'ont
pas été considérées ici du fait qu’elles sur-estiment tres largement les volumes, et donnent
des résultats inexploitables. Les graphiques donnent les différences d’estimation des volumes
en fonction des volumes réels. En outre, de manieére a observer 'influence du changement
de contraste, les différences d’estimation sont représentés par trois symboles en fonction du
contraste : un carré (0) pour le plus faible contraste (Cg/p = 2,7), un losange (<) pour le
contraste intermédiaire (CS/F = 3,3), et un cercle (0) pour le contraste le plus élevé (C’S/ F=
3,8). Comme nous pouvons le voir, FLAB et Sad ont tendance a systématiquement sous-

estimer les gros volumes (> 11 mL). La méthode EVEII35 a tendance a sur-estimer le volume
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Figure 6.20 — Figures de Bland et Altman présentant les différences entre les volumes moyens
mesurés et les volumes de référence en fonction des volumes de référence pour six méthodes
évaluées sur le fantome IEC NEMA. Les traits pleins et pointillés correspondent respectivement
aux biais et aux indices de concordance.

de toutes les spheres. Avec l'algorithme FCM, la sur-estimation est davantage marquée. Enfin,
EVEII; donne des différences qui sont d’autant plus importantes que le volume des spheéres est
important. La figure s’accompagne du Tableau 6.4 présentant les valeurs du biais, de I'indice de
concordance et p. Un biais proche de zéro est obtenu avec les méthodes FLAB, Sad et EVEII,
(1,78, —2,05 et —1,55 mL). Seulement, 'indice de concordance est plus large avec EVEII,.
Avec EVEII3g, I'indice de concordance obtenu est du méme ordre de grandeur qu’avec FLAB et
Sad, mais le biais est plus important (3,89 mL). Avec FCM, le biais particulierement important
(7,74 mL) témoigne de son incapacité a segmenter les images largement bruitées. Enfin, des
valeurs de p, tres faibles, sont obtenus pour FLAB, Sad, FCM et EVEII3g. Seule la méthode
EVEII; dont une valeur de p importante (0,33).

Méthode | Biais Indice de concordance & 95 % p value
FLAB | -1,78 [-6,81 ; 3,25] 0,043
Sad -2,05 [-8,34 ; 4,24] 0,059
FCM 7,74 [-7,66 ; 22,6] 0,0093
EVEIL, | -1,55 [-11,6 ; 8,50] 0, 3387
EVEIlzz | 3,89 [-1,63; 9,41] 0,001

Tableau 6.4 — Statistiques descriptives des représentations de Bland et Altman pour les six
méthodes comparées sur le fantome NEMA-TEC.
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Figure 6.21 — Histogramme des volumes mesurés moyens accompagnés de leur écart-type calcu-
1és pour I’ensemble des répliques, avec les méthodes de segmentation FCM, FLAB, Sad, EVEII,
et EVEII33. Les barres horizontales correspondent aux volumes réels des spheres.

Les volumes mesurés moyens accompagnés de leur écart-type sont présentés a la Figure
6.21. Les résultats sont présentés pour chaque méthode sous forme d’histogramme en fonction
de la taille des spheres et en distingant les trois contrastes (de gauche & droite : du plus faible
au plus fort contraste). Comme nous pouvons le remarquer, les volumes sont mieux estimés
avec les méthodes FLAB, Sad et EVEII33. Pour FLAB et Sad, ils sont accompagnés d'un
faible écart-type, témoignant de la robustesse des deux méthodes vis-a-vis du bruit qui varie
sur I’ensemble des répliques. Avec EVEII33, un écart-type assez important est observé pour les
spheéres a faible contraste, mais pas pour les forts contrastes (voir Figure 6.21(e)). A contrario,
la méthode EVEIIy, Figure 6.21(d), donne les moins bons résultats pour le contraste le plus

élevé.

6.3.3.3 Discussion

L’évaluation d’EVEII a porté sur un fantéme NEMA-IEC contenant quatre spheres et trois
faibles contrastes. Les tres faibles activités enregistrées dans les spheres et dans le fond du
fantéme permettent de se rapprocher des images TEP au ®FMiso (voir Tableaux 6.2 et 6.3),

et ainsi d’évaluer les méthodes sur des images présentant un tres faible rapport signal sur
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bruit ([2,7 - 3,5], voir Tableau 6.3). Les méthodes évaluées sont l’algorithme FCM, FLAB,
Sad, EVEIly, EVEII35, Ssuv, , et HN Ry 3. Dans un premier temps, I’évaluation a porté sur la
présentation du résultat de segmentation d’une des sphéres avec chacune des sept méthodes.
Dans un deuxiéme temps I’évaluation a porté sur 'analyse, par I'intermédiaire de figures de
Bland et Altman, de la tendance des méthodes & offrir une estimation du volume juste et
fidele malgré le bruit. Dans un troisiéme temps, I’histogramme des volumes mesurés moyens
accompagnés de leur écart-type calculés pour ’ensemble des répliques ont été présentés pour

chaque méthode.

La Figure 6.19, présentant le résultat de la segmentation d’une des spheres, a permis d’écar-
ter les deux méthodes de seuillage, HN Ry 3 et Ssyv, ,, donnant des résultat de segmentation
trés éloignés de la vérité. En outre, elle a permis de montrer que les méthodes EVEII, et
EVEII33 sont moins sensibles au bruit que les méthodes FCM, FLAB et Sad donnant des ré-
sultats de segmentation dont la forme est tres éloignée de celle d’une sphére. En comparant
EVEII; et EVEII3g, nous avons remarqué qu’EVEII, offre une meilleure estimation du volume.
La sur-estimation du volume avec EVEII33 s’explique par la présence tres importante de bruit.
En effet, le bruit a un impact sur la quantité de données représentées sur ’hypotheése {wy,ws}
apres 1'étape EVEII3, et conduit & un transfert trop important de données vers {ws} lors de
I’étape de réduction des imprécisions.

La figure de Bland et Altman, Figure 6.20, permet d’observer la tendance des méthodes
a sur- ou sous-estimer le volume des spheres. Comme nous pouvons le voir, aucune méthode
n’offre de bons résultats. Les différences de volume atteignent des valeurs trés importantes
pour I’ensemble des méthodes, et les valeurs de p (voir Tableau 6.4) sont tres faibles pour la
majeure partie des méthodes. Ceci est dii a la nature bruitée des images qui rend la tache
de segmentation difficile, voire impossible pour certaines sphéres. En effet, certaines images,
trop bruitées, ne permettent pas de distinguer la forme sphérique des spheres. La méthode
EVEII, semble étre la méthode offrant la meilleure estimation des volumes des sphéres, avec
un biais proche de zéro et une valeur de p élevée. Cependant, comme nous pouvons le voir
Figure 6.20(d), les différences d’estimation sont trés largement fonction du contraste. Il y a
une importante sur-estimation des volumes pour le contraste Cg/p = 3,8 (cercles bleus), et
une importante sous-estimation des volumes pour le contraste Cg/p = 2,7 (carrés bleus). La
méthode commet donc une erreur proportionnelle au contraste, ce qui est une limite importante
de la méthode. Les méthodes FLAB et Sad commettent une erreur proportionnelle a la taille
des spheres en sous-estimant leur volume. Bien que la méthode EVEII35 ait un biais absolu

plus important que FLAB ou Sad, elle ne fait pas d’erreur proportionnelle. En outre, elle a
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tendance a sur-estimer le volume des spheres, ce qui dans un contexte de radiothérapie externe
est moins pénalisant qu'une sous-estimation. Notons que ce sont quelques volumes sur-estimés
(Figure 6.20(e)), obtenues pour les spheres les plus difficiles a segmenter (a faible contraste),

qui font croitre ’écart correspondant a I’indice de concordance.

Les mémes conclusions peuvent étre faites en observant les histogrammes Figure 6.21. Ce-
pendant, la figure donne une autre indication concernant la capacité des méthodes a donner le
méme résultat en fonction des différentes répliques. Comme nous pouvons le voir, avec la mé-
thode EVEII3g, les écart-types pour les contrastes réels 3,3 et 3,8 sont faibles, témoignant de la
robustesse de la méthode a offrir un résultat identique pour ces deux contrastes. En revanche,
I’écart type est important pour les images de plus faible contraste. Cela donne une indication
sur la limite de la méthode. Avec un rapport signal sur bruit d’approximativement 3 (voir Ta-
bleau 6.3) et un contraste réel de 2,6, les performances de l’algorithme se dégradent. Il faut un
contraste réel au moins supérieur a 3 pour que la mesure du volume soit fiable. La raison est
que lorsque le contraste est trop faible, les centroides des classes sont mal estimés. Notons que
ce méme phénomene avait déja pu étre observé sur I'image simulée dans la précédente section,
ot les performances de EVEII3g chutaient en présence d'un bruit trop important (voir Figures

6.6 ct 6.8).

6.3.4 Conclusion

Dans cette section, I’évaluation a portée sur la comparaison de notre méthode aux méthodes
de la littérature proposées pour la segmentation des images TEP. Deux fantomes ont été utilisés.
Le premier fantome simule les caractéristiques que ’on rencontre en routine clinique lors de
'acquisition d’images TEP au '*FDG ou 4 la *®FLT. Le second, particulierement bruité, simule
les caractéristiques que l’on rencontre avec le traceur '®FMiso. L’évaluation, sur le premier
fantome, a montré que la méthode EVEII3g était nettement plus performante que les autres
méthodes comparées en terme d’erreur d’estimation des volumes. Sur les images de faible
rapport signal sur bruit, bien que de larges écarts relatifs aux indices de concordance aient été
observés pour I'ensemble des méthodes, c’est la méthode EVEII35 qui semble le plus adaptée
a la segmentation des images dans ce contexte particulier. En effet, bien qu’elle sur-estime le
volume des sphéres, nous avons pu observer Figure 6.19 qu’elle est la plus robuste au bruit et

qu’elle ne commet pas d’erreur proportionnelle.
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Patient #1 #2 #3
Données cliniques
Sexe ({M,F}) M M M
Age (ans) 67 48 58
Pathologie Indifférenciée | Adénocarcinome Carcinome épidermoide
(T4N2) (TxN3) a non petites cellules (T2N2)
Acquisition
BFDG
Activité administrée (MBq) 325 403 392
Délai apres injection (min) 85 72 65
Durée d’acquisition (min) 4,75 3 3
BFLT
Activité administrée (MBq) 213 202 274
Délai apres injection (min) 76 78 71
Durée d’acquisition (min) 6 5 6
8 FMiso
Activité administrée (MBq) 291 178 160
Délai apres injection (min) 202 211 180
Durée d’acquisition (min) 6 6 7

Tableau 6.5 — Caractéristiques des images TEP au "®FDG, & la '®FLT et au *FMiso (protocole
RTEP4)

6.4 Application de la méthode aux images TEP multi-traceurs

Dans cette section, la segmentation des images TEP multi-traceurs, présentée section 5.3, est
appliquée. Compte tenu des performances d’EVEII3g, cela consiste a appliquer notre méthode

sur chacune des images, puis a fusionner les masses de croyance estimées.

6.4.1 Matériel et méthodes
6.4.1.1 Données patients

Notre méthode est appliquée sur des images TEP au FDG, & la '®FLT et au *FMiso
chez les trois patients de l'essai clinique RTEP4 déja présenté section 6.3.3.1. Le Tableau 6.5
présente les caractéristiques des images. Pour chacun d’eux, une coupe transverse pour chaque
traceur est présentée Figure 6.22. Pour recaler les images TEP multi-traceurs, un recalage
des images TDM, acquises lors de chacun des examens, a préalablement été effectué a partir
de I'information mutuelle [Viola et Wells, 1997] en utilisant I'examen TEP-TDM au 8FDG
comme référence. Ensuite, les parameétres de recalage obtenus ont été utilisés pour recaler les
images TEP. Notons que seules les coupes proches de la région tumorale ont été utilisées pour
déterminer les parametres de recalage. Enfin, pour chaque patient, une ROI 3D englobant la
lésion tumorale a été manuellement sélectionnée. Chaque ROI a la forme d’un pavé (voir Figure

6.22).
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IBEDG I8FLT

IBEDG I8FLT 18FMiso
(b) patient #2

BEDG I8FLT

(c) patient #3

[ [
0 4 8 0 3 6 0 1,4 2,8
SUV 8FDG SUV 18FLT SUV 8FMiso

(d) Echelle des intensités, exprimée en SUV, pour chacun des traceurs

Figure 6.22 — Images TEP au '8 FDG, a la ®FLT et au ®FMiso chez trois patients de I’étude
RTEP4. La Figure (d) correspond a ’échelle des intensités utilisée pour représenter les images
correspondant a chaque traceur.

6.4.1.2 Segmentation mono-traceur

Pour estimer les masses de croyance pour chaque image mono-traceur, la méthode EVEIIz3
retenue lors de la précédente section a été appliquée sur la ROI 3D.

Jusqu’a présent, cette méthode avait été appliquée sur des données images présentant deux
classes homogenes (le fond et 1'objet). Lorsqu’on se confronte aux images médicales, cette
simplification n’est pas toujours observée. La fixation du traceur dans « le fond », c’est a dire
les tissus biologiques autres que tumoraux, n’est pas uniforme et I’hypothese de départ de la
présence de deux classes n’est pas toujours vérifiée. Comme nous pouvons le voir sur I'image
TEP au ®FMiso de la Figure 6.22(a), trois classes sont présentes dans la ROI : les voxels
de faible fixation (voxels noirs), les voxels de fixation modérée (voxels rouges) et les voxels
de forte fixation (voxels jaunes). Pour palier cet inconvénient, nous proposons d’incorporer a

notre méthode un processus itératif, dont I'objectif est de considérer de maniére séparée les
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voxels étiquetées {w1 } et {wa} & chaque itération, en associant a chaque voxel étiquetés {w; } une
fonction de masse certaine vis-a-vis de {wj } d’une part, et en ré-exécutant notre algorithme aux
voxels étiquetés {ws} d’autre part. Ainsi, méme si notre algorithme est exécuté sur seulement
deux classes, le processus itératif permet de considérer une classe supplémentaire a chaque
itération. Comme l'illustre la Figure 6.23, pour chaque image mono-traceur, cela consiste a

ré-executer EVEII pour les voxels V; respectant la condition :

ply, (w2) > bely; (w1). (6.3)

Ils correspondent aux voxels n’appartenant pas, de maniere certaine, au fond. Le processus
est itéré tant que p.,, la moyenne des intensités des voxels de la classe wsg, est inférieure a
une valeur seuil a priori exprimée en SUV. p,, est obtenue de la maniére suivante a l'issue

d’EVEII :

_ TN SUW, plv ({wa})
S ply, ({wa})

Les seuils choisis valent 2,5 pour I'image TEP au '8FDG et 1,4 pour les images TEP & la *FLT

(6.4)

w2

et au "®FMiso. Ces seuils correspondent aux seuils utilisés pour segmenter les différentes images
TEP [Nestle et al., 2005; Xu et al., 2011; Rasey et al., 1996], mais ont ici pour seul objectif de

permettre de détecter les hyper-fixations dans des milieux hétérogenes.

6.4.1.3 Segmentation multi-traceurs

Le processus de fusion, présenté section 5.3, a ensuite été appliqué. Il est schématisé Figure
6.23 et a été appliqué, pour chaque patient, sur la ROI 3D. Pour le patient #3, le processus
a également été appliqué sur une ROI 2D (une seule coupe de la ROI 3D). L’objectif étant
de montrer I'influence de la définition de la ROI initiale sur le processus de segmentation

multi-traceurs.

6.4.1.4 Analyse des données

L’analyse des données est réalisée par la visualisation et l'interprétation des images para-
métrique obtenues apres fusion, ainsi que par le résultat de la segmentation des différents BTV
(Biological Target Volumes). En effet, il n’existe pas de vérité terrain nous permettant d’éva-
luer le résultat de la segmentation. La raison est que ces images sont nouvelles et conduisent a
des variabilités inter- et intra-opérateur trés importantes empéchant une définition fiable de la

vérité terrain. En outre, aucune étude ne semble avoir été appliquée a la fusion des images TEP



170 Evaluation et expérimentation

m @ =

EVEII V; tel que : EVEIL V; tel que : EVEII V; tel que :
pli(aJQ) > beli (wl) plz‘ (wg) > beli(wl) pli(u&) > beli (wl)
oui oui oui
Réduction des Réduction des Réduction des
imprécisions imprécisions imprécisions
Fusion
Prise de
décision

Images
paramétriques

Voxels
classés

Figure 6.23 — Schéma donnant les différentes étapes de la méthode de segmentation multi-
traceurs.

multi-traceurs dans la littérature, empéchant la comparaison de notre méthode avec d’autres

méthodes de la littérature.

6.4.2 Résultats
6.4.2.1 Segmentation mono-traceur

La Figure 6.24 présente la distribution des masses de croyance de chacun des voxels a I’issue
de I'étape de réduction des imprécisions pour le patient #1. Comme nous pouvons le voir, de
faibles masses de croyance sont affectées a I’hypothese €2. Ceci est dii au processus de réduction
des imprécisions. Ces images permettent de segmenter chaque BTV séparément.

Pour les trois patients, sur les examens au '*FDG et & la '8FLT, une seule itération a été
nécessaire afin de détecter I’hyper-fixation. Pour le patient #1, sur 'examen au ‘*FMiso, deux
itérations ont été nécessaires. La Figure 6.25 montre le résultat de ’estimation des croyances
avec EVEII3 apres une, puis deux itérations pour ce patient. Comme nous pouvons le constater,

apres la premiére itération, les voxels de faible fixation ({w;}) sont séparés du reste de 'image
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18FDG Mppg({wi}) Mppg({wz2}) Mrpc(2)

(a) Estimation des croyances sur la TEP au '*FDG avant fusion.

s |

BFDG Mprr({wi}) Mprr({w2}) Mprr(2)

Estlmatlon des croyances sur la TEP & la '*FLT avant fusion.

ﬂ*.l

BFDG Mpyrso({wi}) Mparrso({w2}) MFrayrso()

Estlmamon des croyances sur la TEP au *FMiso avant fusion.

Conflit pl({M}) pl({P}) pl({H}) pl({F})

(d) Images paramétriques obtenues apres fusion.

(e) Résultat de la
segmentation multi-
modale.

Figure 6.24 — Résultats de la segmentation multimodale chez le patient #1.

({we} : fixation modérée et hyper-fixation). Apres la seconde itération, ’hyper-fixation ({w2})
a bien été séparée du reste de I'image ({w1} : faible fixation et fixation modérée). Pour les

patients #2 et #3, toujours sur I'examen au '*FMiso, trois itérations ont été nécessaires a la

détection de I’hyper-fixation.
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18FDG Mpyrso({wi}) Mpyrrso({wz2}) Mra1so(92)

(a) Estimation des croyances aprés la Ire itération.

SPN -]

18FDG Mparso({wi}) Mpyrso({w2}) Mpyrso(2)

(b) Estimation des croyances aprés la 2e itération.

Figure 6.25 — Estimation des croyances sur la TEP au *FMiso avec EVEII3z apres une, puis

deux itérations.

18FDG I8FLT 18FMiso

a) Images initiales.

Conflit pl({M?}) pl({P}) pl({H}) pl({F})

(b) Images paramétriques obtenues apres fusion.

(c) Résultat de la segmen-
tation multimodale.

Figure 6.26 — Résultats de la segmentation multimodale chez le patient #2.
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6.4.2.2 Segmentation multi-traceurs

Pour chaque patient, le résultat de la fusion, donnant un ensemble d’images paramétriques,
est respectivement donné Figures 6.24(d), 6.26(b) et 6.27(b). De gauche a droite sont représentés
le conflit, puis les plausibilités vis a vis des hypotheses {M}, {P}, {H}, et {F}. Enfin, le
résultat de la segmentation des BTV, a l'issu de la prise de décision, est présenté Figures
6.24(e), 6.26(c) et 6.27(c) pour chaque patient. Pour le patient #1, les résultats montrent
que la tumeur présente un hyper-métabolisme glucidique seul important (régions rose), un
hyper-métabolisme accompagné d’une forte Prolifération cellulaire (région bleue), et bien qu’il
n’y ait pas de région présentant un hyper-métabolisme glucidique accompagné d’une hypoxie
(région verte), on remarque que la lésion présente également un hyper-métabolisme glucidique
accompagné d'une forte prolifération cellulaire, ainsi que d’une hypoxie (région jaune). Pour
le patient #2, la tumeur présente un hyper-métabolisme glucidique seul important, et est
accompagnée d’une faible prolifération cellulaire et d’une faible hypoxie. Enfin, pour le patient
#3, la tumeur présente un hyper-métabolisme glucidique accompagné d’une forte prolifération

cellulaire. Pour ce dernier patient, la segmentation d’une seule coupe 2D faisant apparaitre la

1BEDG 18pLT I8FMiso

a) Images initiales.

Conflit pl({M}) pl({P}) pl({H}) pl({F})

(b) Images paramétriques obtenues apres fusion.

(c) Résultat de la (d) Résultat de la

segmentation mul- segmentation mul-

timodale. timodale sur une
seule coupe.

Figure 6.27 — Résultats de la segmentation multimodale chez le patient #3.
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lésion est également présentée (voir Figure 6.27(d)). Comme nous pouvons le remarquer, une
zone hypoxique, en jaune, est trouvée avec la segmentation en 2D, alors qu’elle est absente avec

la segmentation en 3D.

6.4.3 Discussion

Tout d’abord, nous avons présenté les résultats de segmentation mono-traceur pour le pa-
tient #1 afin d’illustrer le comportement de notre méthode EVEII35. Elle permet d’estimer les
masses de croyance de chaque voxel vis-a-vis de ’hyper-fixation et du fond pour chaque traceur.
Un processus itératif y a été incorporé afin de détecter les hyper-fixations en présence d’un fond
hétérogene. Nous avons pu remarquer qu’une seule itération avait été effectuée pour les traceurs
BEDG et '8FLT. Bien que le processus itératif n’ait pas été nécessaire pour ces deux traceurs,
nous l'avons intégré dans ’éventualité ou la tumeur présenterait une faible fixation accompagné
d’une hétérogénéité dans le fond. Pour les images TEP au '*FMiso deux itérations ont suffit
pour le patient #1, alors que trois itérations ont été nécessaires pour les patients #2 et #3.
La raison est que les images TEP au ®FMiso pour les patients #2 et #3 sont plus bruitées
que l'image du patient #1 dont 'activité administrée est bien supérieure (voir Tableau 6.5),
conduisant pour les patients #2 et #3 a une plus grande variabilité des intensités dans le fond
et donc & une plus grande hétérogénéité.

Nous avons également présenté les résultats de segmentation multi-traceurs pour trois pa-
tients de I’étude RTEP4. L’ensemble des images paramétriques, accompagné du résultat de la
segmentation, permettent d’observer le caractére fonctionnel des lésions. Les images ont ici pour
objectif d’aider le radiothérapeute a mettre en place le traitement par radiothérapie externe,
avec potentiellement une escalade de dose des sous-volumes hypoxiques et une augmentation
de la fréquence des séances d’irradiation des sous-volumes hyper-prolifératifs a visée de Dose

Painting [Hall, 2005] (voir section 5.3 page 129).

Elle permet de visualiser les régions dites conflictuelles apres fusion, correspondant dans
notre étude aux régions présentant une hypoxie et/ou une forte prolifération cellulaire, associée
a une normalité vis-a-vis du métabolisme glucidique, qu’il appartient ensuite au médecin d’in-
terpréter médicalement. Pour les trois patients étudiés, un conflit apparait. Il correspond a des
tissus sains de la mcelle osseuse pour les patients #1 et #2 présentant une hyper-prolifération
physiologique normale bien connue qui n’est pas associée & un hyper-métabolisme glucidique.
En revanche, pour le patient #3, le conflit semble avoir pour origine le biais engendré par un

probléme de recalage de I'image TEP & la "8 FLT sur I'image TEP au '*FDG. Ainsi, le conflit
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peut avoir diverses origines que le médecin pourra interpréter grace a la modalité anatomique

TDM associée au TEP.

Enfin, nous avons présenté Figure 6.27(c) et (d) les résultats de segmentation de BTV, pour
le patient #3, en considérant respectivement le volume 3D lésionnel, et une région 2D relative
a une coupe. Comme nous pouvons l’observer, 'hypoxie est bien détectée en appliquant la
méthode sur la région 2D, mais pas 3D. La non détection de I’hypoxie sur la ROI 3D est due a
la proximité entre la lésion et le foie. En effet, sur les coupes précédant celle présentée Figure
6.27(a), la 1ésion ainsi que le foie sont présents dans la ROI 3D. La concentration d’activité
moyenne dans la lésion tumorale est de 840 Bq/mL (voir Tableau 6.2), alors que celle mesurée
dans le foie est de 1075 Bq/mL. La présence du foie dans la ROI 3D empéche notre algorithme
de détecter I'hypoxie dans la lésion. Sur les images TEP au '*FDG et a la ®FLT, la présence
du foie a peu d’influence sur le résultat de la segmentation car nous nous retrouvons dans une
configuration ou l'activité dans le foie est inférieure a ’activité dans la tumeur. Cela montre
cependant une limite de la méthode. Avec la définition d’une ROI incluant des tissus sains
périphériques dont la concentration d’activité est supérieure a celle de la lésion, la qualité de la
segmentation est dégradée. Dans le cadre de la segmentation multi-traceurs de lésions tumorales
pulmonaires, ce phénomene peut apparaitre des lors que la lésion est proche du foie pour les
trois traceurs, proche du cceur pour le traceur *FDG et proche de I’os pour le traceur *FLT.
Notons cependant que ce phénomene pourra étre levé avec la définition d’'une ROI ayant une
forme géométrique autre que celle d’un pavé, ou en ré-exécutant notre méthode sur les données

non conflictuelles.

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons évalué notre méthode, EVEII, sur trois types d’images. Tout
d’abord, elle a été évaluée sur des images simulées par comparaison a différentes méthodes
proposées pour 'estimation des masses par la théorie des fonctions de croyance. L’étude a
montré que notre méthode offre une estimation des croyances mieux adaptée a nos images.
En effet, elle permet de réduire 'incertitude au sein des régions bruitées tout en modélisant
I'imprécision due a l'effet de volume partiel aux transitions entre les régions. L’évaluation a
ensuite portée sur sa capacité a mesurer de facon juste et fidele les volumes des spheres d’images
de fantome TEP par comparaison a différentes méthodes proposées a cet effet. Les résultats
ont montré que notre méthode était plus robuste aux parameétres de taille des spheres, aux

différents contrastes, et au bruit. Enfin, les résultats sur les images réelles de trois patients ont



montré que notre méthode était adaptée a la fusion d’images TEP multi-traceurs, offrant a
cet effet un ensemble d’images paramétriques d’aide a la segmentation des BTV associée a une

stratégie de Dose Painting.

Plusieurs variantes de EVEII ont été proposées. Les résultats sur les images simulées ont
tout d’abord montré que la méthode EVEII3 estimait de maniére mieux adaptée les croyances
que EVEII;. Ceci est dii a l'intégration de notre étape de combinaison des informations de
voisinage dans 'algorithme itératif FCM. Les résultats sur les images de fantémes ont ensuite
montré que lorsque notre méthode de réduction des imprécisions était insérée a notre pro-
cessus de segmentation, les volumes des sphéres sur les images TEP étaient mieux estimés
(méthode EVEII3g). Sur le second fantoéme, la comparaison de EVEII, et EVEII35 a rapporté

que EVEII35 était moins sensible aux variations de contraste.

Enfin, quelques limites de la méthode ont été recensées. Nous avons pu remarquer que les
performances d’EVEII3 et d’EVEII35 sont légerement dégradées lorsque la quantité de bruit est
importante ou que le contraste est faible. En outre, I’étape de réduction des imprécisions peut
étre vue comme une limite car elle nécessite un apprentissage sur des données fantémes pour la
segmentation des images TEP. Cependant, nous avons pu remarquer que seules les méthodes
intégrant ce type d’apprentissage offrent de bonnes performances sur ces images. Enfin, nous
avons vu lors de ’étude sur les données patients que la définition manuelle de la ROI, dans
laquelle la méthode est exécutée, peut avoir une influence sur le résultat de la segmentation de
la tumeur lorsque des tissus sains périphériques présentent une fixation du traceur supérieure
a celle de la tumeur. Ainsi, le radiothérapeute devra simplement veiller & exclure ces tissus de

la ROI afin d’assurer un résultat reproductible.



Conclusion et perspectives

Conclusion

Dans cette thése, nous avons répondu a la problématique liée a la fusion des images TEP
multi-traceurs (ISFDG, BELT et 18FMiso) dont l'objectif est d’apporter une aide a la pla-
nification du traitement par radiothérapie avec une stratégie de Dose Painting. Au vu des
imperfections contenues dans les images, dues au bruit et a leur faible résolution spatiale, cette
tache est difficile & résoudre. En outre, les images obtenues avec le traceur ®FMiso présentent
un faible rapport signal-sur-bruit, augmentant la difficulté a segmenter les images pour ce tra-
ceur. Pour répondre a ces problémes, nous avons proposé une méthode permettant de faire face
a la présence de bruit et d’effet de volume partiel dans les images TEP, di a la faible résolution

spatiale, en vue de les fusionner.

Les études menées en début de chapitre 2 nous ont permis de faire différents constats. Nous
avons tout d’abord observé que la majeure partie des méthodes de segmentation en imagerie
TEP sont basées sur le seuillage, mais au vu des difficultés que 'on rencontre lors de la seg-
mentation de ces images, de plus en plus d’auteurs s’orientent vers des méthodes basées sur la
reconnaissance de formes régies par les théories des probabilités et des ensembles flous. L’in-
térét de ces approches est qu’elles ont pour objectif de s’affranchir des imperfections dans les
images. Ces imperfections en imagerie TEP sont dues au bruit et a l'effet de volume partiel, et
correspondent respectivement a des incertitudes et des imprécisions. Ces deux imperfections,
auxquelles une attention toute particuliere doit étre accordée dans les problemes de fusion,
sont tres bien prises en compte dans les méthodes basées sur les théories des possibilités et
des fonctions de croyance. Notre choix s’est orienté vers la théorie des fonctions de croyance.
Notre attention s’est tout particulierement portée sur une méthode tirant partie de 'opérateur
de combinaison conjonctive pour fusionner les informations de voisinage dans des images mé-
dicales. L’intérét de la méthode est qu’elle permet d’une part d’améliorer la segmentation des
voxels sujets au bruit, et d’autre part de détecter les frontieres entre les régions ou un conflit

apparait, ayant pour origine I’ambiguité portée par les voxels voisins.

Notre contribution réside dans la proposition d’une méthode, s’appuyant sur la théorie des
fonctions de croyance, pour segmenter les images TEP. Des segmentations mono-traceur, puis

multi-traceurs sont proposées. Notre méthode de segmentation mono-traceur est composée de
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deux étapes principales. La premiere est nommée EVEIIL, pour Evidential Voxel-based Esti-
mation of Imperfect Information. Elle permet d’estimer les masses de croyance, pour chaque
voxel de chaque image, en réduisant l'incertitude due au bruit, tout en modélisant I'imprécision
due a la faible résolution spatiale par fusion des informations de voisinage. La deuxiéme étape

concerne la réduction des imprécisions.

Trois variantes de EVEII ont été proposées. Les deux premieres, EVEII; et EVEIIs, consistent
a estimer les masses de croyances des voxels via 'algorithme Fuzzy C-Means (FCM) et via la
mesure d’un Z-score respectivement, puis a appliquer une combinaison disjonctive, suivie d’une
combinaison conjonctive des informations de voisinage. Ces combinaisons ont pour effet, d’une
part, de réduire les incertitudes due au bruit et, d’autre part, de modéliser I'imprécision &
la transition entre les régions. La troisieme variante, EVEII3, est une modification d’EVEII,,
dans laquelle la combinaison disjonctive des informations de voisinage est intégrée au sein de
I’algorithme FCM. Cela a pour effet de mieux estimer les centroides des classes et d’améliorer

la classification des voxels.

EVEIL; et EVEII; ont tout d’abord été évaluées sur des images simulées par comparaison a
différentes méthodes de la littérature proposées pour l'estimation de masses de croyance dans
des environnements imparfaits. Lorsque l'objet est de petite taille par rapport au fond, les
résultats sur les images simulées ont montré, visuellement, qu’EVEII3 est la seule méthode
permettant de modéliser I'imprécision a la transition entre les régions, tout en s’affranchissant
du bruit. Un objet de petite taille conduit a une inégale répartition des données entre les classes
et pose probleme pour les autres méthodes. En outre, sur la derniére série d’images évaluée,
ou le rapport signal-sur-bruit varie entre 1,5 a 5,9, lorsque le rapport est supérieur a 2,5, pres
de 100 % des pixels sont bien reconnus avec EVEII3, contre 98% avec EVEII;. Avec les autres

méthodes, des taux de reconnaissance bien inférieurs ont été obtenus.

La seconde étape de notre méthode concerne la réduction des imprécisions. Nous avons pro-
posé a cet effet de fusionner la fonction de masse de chaque voxels, obtenue a l'issue d’EVEII,
a une fonction de masse simple représentant la quantité de données imprécises devant étre
réduites sur nos images TEP. Cette quantité, notée 3, dépend du contraste et du volume de
l'objet a segmenter. Soient EVEIL; 3 et EVEII33 les deux variantes de notre méthode faisant
intervenir la réduction des imprécisions. EVEIIL;, EVEIL; 3 et EVEII3g, ont été comparées sur
les images TEP d’un fantome a trois méthodes de la littérature dédiées a la segmentation des
images TEP au ®FDG. Le fantome possede les mémes caractéristiques que les images TEP au
BEDG et a la '®FLT. Nous avons observé que notre méthode de réduction des imprécisions

apportait une nette amélioration concernant la segmentation des images TEP, avec un pourcen-
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tage d’erreur relative absolue moyenne de 21,4+9,24 % pour EVEII;, contre 2,92+2,4 % pour
EVEIl g et 4,16 +4,76 % pour EVEII3g. Ces erreurs sont supérieures a 12 % pour les autres
méthodes comparées. Sur les petites spheres, nous avons observé qu’EVEII3z estimait nette-
ment mieux les volumes qu’EVEII, g, avec des pourcentages d’erreur relative absolue moyenne
de 44,2 + 37,9 % pour EVEII; g contre 30,81 £ 28,13 pour EVEII33. Cela montre encore une
fois qu’EVEII3 est plus performant qu’EVEII; face a une inégale répartition des données entre

les classes.

Afin d’évaluer notre méthode sur des images TEP simulant le faible rapport signal-sur-
bruit que l'on rencontre sur les images TEP au ®FMiso, les images d’un second fantéme ont
été utilisées. Ces images ont pour caractéristique de présenter de tres faibles contrastes (de
2,7 & 3,8). L’analyse des volumes a révélé qu’EVEII35, par comparaison aux autres méthodes
évaluées, estimait le mieux les volumes des spheres avec un biais moyen sur l'estimation du
volume de +3, 89 mL. Avec les autres méthodes, des biais inférieurs ont été obtenus mais étaient
accompagnés d’erreurs proportionnelles au volume des spheres ou au contraste, ce qui est une

limite importante des méthodes.

Notre méthode a également été appliquée a la segmentation d’images TEP multi-traceurs
chez trois patients. Aucune comparaison & d’autres méthodes n’a été réalisée car il n’existe pas,
a notre connaissance, de méthode proposée a cet effet dans la littérature. La segmentation multi-
traceurs consiste a appliquer EVEII3g, suivie de notre méthode de réduction des imprécisions
pour chacune des images TEP au '®FDG, & la ®FLT et au ®FMiso, puis de fusionner les trois
images par 'intermédiaire de 'opérateur de combinaison conjonctive. Les résultats ont montré
que notre méthode était adaptée a la fusion d’images TEP multi-traceurs, offrant a cet effet
un ensemble d’images paramétriques permettant de différencier les tissus :

— normaux par rapport au métabolisme glucidique.

— normoxiques sans prolifération cellulaire, mais présentant un hyper-métabolisme gluci-

dique.

— présentant un hyper-métabolisme glucidique associé & une importante prolifération cel-

lulaire.

— présentant un hyper-métabolisme glucidique associé & une hypoxie.

— présentant a la fois un hyper-métabolisme glucidique, une importante prolifération cellu-

laire et une hypoxie.
En outre, Elle permet de visualiser les régions dites conflictuelles apres fusion, correspondant

dans notre étude aux régions présentant une hypoxie et/ou une forte prolifération cellulaire, as-



sociée a une normalité vis-a-vis du métabolisme glucidique, qu’il appartient ensuite au médecin

d’interpréter médicalement.

Perspectives

Nous avons proposé une méthode de segmentation d’images que 1’on a évalué sur des images
simulées et sur des images de fantéme TEP, puis appliqué sur des images de patients pour mon-
trer son intérét a visée de segmentation des BTV et afin d’envisager un traitement par radio-
thérapie avec une stratégie de Dose Painting. A cet effet, les résultats obtenus sont trés encou-
rageant. En guise de perspectives, plusieurs voies pourraient étre investiguées. Tout d’abord,
nous avons proposé une méthode, basée sur la théorie des fonctions de croyance, tirant partie
des opérateurs de combinaison disjonctive et conjonctive pour fusionner les informations de
voisinage. Ces opérateurs imposent que les sources a fusionner soient distinctes, ce qui n’est
pas nécessairement vérifié. Ainsi, il pourrait étre intéressant d’utiliser les opérateurs introduits
dans [Denceux, 2008] pour la segmentation de sources ne respectant pas nécessairement cette

condition.

Ensuite, I'algorithme FCM, ainsi que la mesure d’un Z-score, ont été utilisés dans EVEII
pour estimer les masses de croyance. D’autres méthodes pour l'estimation des fonctions de

masse pourraient étre utilisées en vue d’améliorer notre méthode.

Notre méthode, EVEII, a été appliquée sur des images simulées d’une part, puis sur des
images TEP d’autre part. Son évaluation sur d’autres bases d’images pourraient permettre de
valider sa généricité.

La modalité anatomique TDM pourrait étre intégrée a notre méthode de fusion. Bien que
I’étude des nouveaux traceurs ait un intérét majeur dans ’avenir du traitement des cancers
par radiothérapie, la modalité anatomique n’en reste pas moins la modalité de référence pour
la radiothérapie.

Notre méthode de segmentation multi-traceurs a été appliquée sur seulement trois patients.
La robustesse de la méthode pourrait étre évaluée sur une base de données cliniques plus
conséquente, ou sur des images TEP issues d’autres traceurs.

Enfin, le traitement par radiothérapie avec une stratégie de Dose Painting est actuellement
en cours de validation [Aerts et al., 2010], et 'impact de notre méthode pour la planification

du traitement sera évalué.
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Annexes A

Théorie des fonctions de croyance

au travers d’exemples
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Dans cette annexe, les définitions et opérateurs de théorie des fonctions de croyance, telle

que présentée au chapitre 4, sont illustrées au travers d’exemples de prévision météorologique.

A.1 Bases théoriques

A.1.1 Principe des fonctions de croyance a partir d’un exemple

Afin d’illustrer le principe des fonctions de croyance et de les comparer a la théorie des
probabilités, considérons un exemple de prévisions météorologiques. Soit un ensemble de trois
hypothéses simples = {Soleil, Pluie, Neige}. Un capteur d’humidité, renseignant sur les pré-
cipitations, informe que la probabilité p* qu’il y ait un ensoleillement est de 0, 5. Dans un cadre
probabiliste, si la probabilité qu’il y ait un ensoleillement est de 0, 5, alors, étant donné le prin-
cipe de I’équiprobabilité, la probabilité qu’il pleuve et la probabilité qu’il neige sont respective-
ment de 0,25. Les probabilités p?({Soleil}) = 0,5, p**({ Pluie}) = 0,25 et p({Neige}) = 0,25

indiquent avec une forte probabilité qu'un ensoleillement sera présent.
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Dans le cadre des fonctions de croyance, la connaissance est modélisée par une distribution
m% de masses de croyance. L’information fournie par le capteur porte sur Phypothése simple
{Soleil}, comme pour les probabilités, avec m®({Soleil}) = 0,5, mais également sur ’hypo-
these multiple {Pluie, Neige} avec mS({Pluie, Neige}) = 0,5. En effet, selon le principe des
fonctions de croyance, en plus des hypotheses simples : {Soleil}, { Pluie} et { Neige}, nous pou-
vons envisager d’affecter des masses aux hypotheéses multiples : {Soleil, Pluie}, {Soleil, Neige},
{Pluie, Neige} et {Soleil, Pluie, Neige}. Notons que le fait méme que le capteur émette une
probabilité exprime l'incertitude vis a vis de ’hypothese qu’il donne. En effet, une probabi-
lité est propre au degré de conformité a la réalité. La théorie des probabilités permet ainsi de
modéliser I'incertitude attachée a I'information. Par ailleurs, le capteur est imprécis puisqu’il
ne distingue pas le fait qu’il neige du fait qu’il pleuve. L’imprécision sur ces deux hypotheses
simples est donc totale. Comme présenté dans le Tableau A.1, la théorie des fonctions de
croyance permet de tenir compte de cette imprécision en affectant une masse sur I'union des

hypotheses { Pluie} et {Neige}.

A Probabilité p(A) | Masse de croyance m*(A)
{Soleil} 0,5 0,5
{Pluie} 0,25 0
{Neige} 0,25 0
{Soleil, Pluie} 0
{Soleil, Neige} 0
{Pluie, Neige} 0,5
{Soleil, Pluie, Neige} 0
& 0

Tableau A.1 — Exemple de modélisation dans le cadre des probabilités avec équiprobabilité
et des fonctions de croyance. Les hypothéses multiples ne sont pas prises en compte avec une
modélisation effectuée dans le cadre des probabilités.

Contrairement au cadre probabiliste, la modélisation par la théorie des fonctions de croyance
a permis de ne pas prendre position par rapport aux hypothéses simples { Pluie} et {Neige}
compte tenu de ’absence totale d’information en faveur de I'une ou 'autre de ces hypothéses.
Néanmoins, il est intéressant de noter que la théorie des probabilités permet, elle aussi, de

mesurer une probabilité sur une union d’hypotheses par la formule :
p({Pluie, Neige}) = p({ Pluie}) + p*({ Neige}) - p*({ Pluie n Neige}),

ou pQ({PluiemN eige}) = 0 lorsque les hypotheses simples sont exclusives, ce qui signifie qu’il ne

peut pas neiger et pleuvoir le méme jour. On peut donc noter que cette contrainte d’additivité
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n’est pas présente dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance et 'imprécision peut,

de cette maniere, étre prise en compte.

A.1.2 Définition du cadre de discernement

L’ensemble des hypothéses définies dans un cadre probabiliste par Q = {w1, ..., Wk, ..., WK}
(ou Q représente 'ensemble des K hypotheéses relatives au probléme considéré) est appelé
cadre de discernement dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance. L’ensemble des

hypotheses considérées dans ce cadre est donné par :
2= {AAc QY = {@, {w1}, ... {wr}, {w1,wa},...,Q}.

A correspond ainsi & une hypothése pouvant étre simple ou multiple, encore appelée respecti-
vement singleton et disjonction. Notons que A peut aussi correspondre a 1’ensemble vide (&),
ce qui permet d’envisager que I'état réel du systeme observé n’appartienne pas aux hypotheses
simples et multiples énoncées. En reprenant ’exemple précédent, le fait qu’il y ait de la gréle
n’est, par exemple, pas envisagé dans notre cadre de discernement puisqu’il n’entre pas dans la
modélisation. Par contre, nous savons que cet état climatique existe bien dans la réalité. Ainsi,
si un expert dit : «il va gréler», nous ne pouvons pas modéliser cette information conformément
aux hypothéses définies dans notre cadre de discernement. La masse relative a cette informa-
tion porte donc sur I’ensemble vide. Dans ce cas de figure, notons qu’il serait plus adéquat
d’étendre le cadre de discernement pour qu’il puisse modéliser le fait qu’il puisse gréler. Nous
verrons section A.2 que l'analyse de I’ensemble vide & un réel intérét dans la partie dynamique

du niveau crédal.

A.1.3 Transformations de la fonction de masse

Pour illustrer les définitions des fonctions de masse, de crédibilité, et de plausibilité pré-
sentées section 4.2, reprenons ’exemple précédent ol nous avons des masses non nulles sur les
hypothéses {Soleil} et {Pluie, Neige}. Le Tableau A.2 donne les valeurs de m®, bel® et pl®
pour chacune des hypotheses conformément aux définitions 4.2, 4.4 et 4.6.

Nous pouvons observer que la propriété 4.8, pour chaque sous-ensemble, est respectée
puisque les crédibilités sont toujours inférieures aux plausibilités. Par ailleurs, en tenant compte
par exemple de ’hypothése { Pluie}, nous observons que les propriétés 4.9 et 4.10 sont respec-

tées car bel*({Pluie}) + bel* ({ Pluie}) = 0,5 et pl*({Pluie}) + pl*({Pluie}) = 1,5. Enfin, en
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considérant I'hypothese {Soleil}, nous avons la relation bel*({Soleil}) + bel?({Soleil}) = 1

ainsi que la relation bel*({Soleil}) = pl({Soleil}), en accord avec la propriété 4.11.

A me(A) | bel?(A) | pI(A)
[Soleil} 0,5 0,5 0,5
{Pluie} 0 0 0,5
{Neige} 0 0 0,5
{Soleil, Pluie} 0 0,5 1
{Soleil, Neige} 0 0,5 1
{Pluie, Neige} 0.5 0,5 0,5
{Soleil, Pluie, Neige} 0 1 1
%) 0 0

Tableau A.2 — Exemple de modélisation des croyances. m(A), bel*(A) et pl?(A) sont respec-
tivement la masse de croyance, la croyance totale et la croyance potentielle sur A.

Les fonctions de masse, de crédibilité et de plausibilité sont différentes représentations de
la connaissance. Néanmoins, il existe d’autres fonctions dont 1’objectif n’est pas de représen-
ter la connaissance. Des outils ont été développés dans le cadre de la théorie des fonctions de
croyance qui permettent de fusionner les distributions de masses issues de plusieurs sources
d’information. Ces méthodes de fusion, manipulant les distributions de masses, peuvent étre
calculées de maniere simplifiée en utilisant d’autres fonctions telles que la fonction de commu-
nalité [Dempster, 1967] ou ou la fonction d’implicabilité [Smets, 2000].

La fonction de communalité, ¢, permettant de simplifier I'opérateur de combinaison conjonc-

tive (voir section A.2.1), se détermine a partir d’une fonction de masse par :
¢(A) = Y m*(B), VAcQ. (A.1)
B2A

Elle correspond ainsi a ’ensemble des croyances incluant 1’élément considéré.

La fonction d’implicabilité, b, permet de simplifier l'opérateur de combinaison disjonctive
(voir section A.2.4), et se détermine comme la fonction de communalité a partir d’une fonction

de masse :

b¥Y(A) = BZA m(B), VAcQ. (A.2)

Elle correspond a la fonction de crédibilité dans le cadre du monde ouvert. Notons qu’elle peut

également étre déterminée a partir d’une fonction de crédibilité :

b¥(A) = bel (A) + mP (), VAcQ
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Enfin, notons que l'on peut retrouver une fonction de masse a partir des fonctions de

communalité ou d’implicabilité :

m(A) = S (-1)PHE(B), vAcq,
BcA
m(A) = 3 (- (), vAcQ

BcA
A.2 Reévision des croyances

A.2.1 Combinaison conjonctive

Soient deux sources d’information : un capteur d’humidité et un expert. Le capteur indique
avec une probabilité de 0,4 que le temps est ensoleillé et 'expert dit qu’il pleut avec un indice
de confiance de 0,3. Ainsi, cette connaissance permet de répartir les masses relatives aux
sources sur les hypotheses a la fois simples et multiples comme présenté dans le Tableau A.3.
Nous pouvons remarquer, dans notre exemple, qu’apres fusion des sources par la combinaison
conjonctive, les masses non nulles sont affectées uniquement aux hypotheses simples ainsi qu’a
I’hypothese @. Nous assistons a une réduction de 'imprécision et de I'incertitude induite par la
combinaison conjonctive. En effet, la combinaison tend a transférer les masses sur les singletons
et les disjonctions dont la cardinalité est faible. Cela tend, de méme, a réduire 'intervalle
[bel?(A), pI*(A)] témoignant de I'augmentation du degré de confiance. C’est la raison pour
laquelle les sources a combiner doivent étre fiables. De plus, la masse sur ’ensemble vide
s’'interprete comme le conflit entre les sources. En effet, mgl@g(@) # 0 signifie que S7 et So

donnent des informations contradictoires.

A mi(A) m5(A) miny(A)
{Soleil} 0,4 0 0,4x0,7=0,28
{ Pluie) 0 0,3 0,18
{Neige} 0 0 0,42
{Soleil, Pluie} 0 0 0
{Soleil, Neige} 0 0,7 0
{Pluie, Neige} 0,6 0 0
{Soleil, Pluie, Neige} 0 0 0
2 0 0 0,12

Tableau A.3 — Illustration de la combinaison conjonctive de deux sources Sy et Ss.

Afin de justifier de maniére théorique la regle de combinaison conjonctive, Smets [Smets,

1990] présente des justifications axiomatiques dont les primordiales sont les suivantes :

— Axiome 1 : m{L,(A) doit seulement étre fonction de mf{’, m$' et A.
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— Axiome 2 : @ doit étre commutative : m?@Q(A) = mg@l(A).

— Axiome 3 : ® doit étre associative : m?1@2)@3(A) = mgz@@@?’)(/l).

A.2.2 Combinaison orthogonale de Dempster

Soit a présent un capteur donnant une probabilité d’ensoleillement de 0,1, ainsi qu’une
probabilité sur le fait qu’il pleuve de 0,9. Un second capteur donne lui aussi une probabilité
d’ensoleillement de 0,1, mais une probabilité qu’il neige de 0,9. D’apres la régle de combinaison
de Dempster (définition 4.14) normalisant la combinaison par le conflit, la croyance d’avoir un
temps ensoleillé vaut 1 et les croyances d’avoir de la pluie ou de la neige valent 0. On voit dans
le Tableau A.4 que les régles de combinaison conjonctives et orthogonales donnent des résultats
tres différents. La regle de combinaison conjonctive nous informe que les sources sont toutes
les deux en faveur de {Soleil} mais faiblement et qu’il y a un tres fort conflit entre les sources.
La combinaison orthogonale nous donne une certitude sur 'hypotheése {Soleil}. On comprend
aisément sur cet exemple que la régle de combinaison conjonctive permet une modélisation plus

stire et plus riche de 'information.

A m{'(A) m§(A) mi,(A) mim,(A)
{Soleil} | 0,1 0,1 0,01 o1
{Pluie} | 0,9 0 0 0
{Neige} 0 0,9 0 0

] 0 0 k=0,99 0

Tableau A.4 — Exemple illustrant 'intérét d’utiliser 'opération de combinaison en monde ouvert
plutdt qu’en monde fermé.

A.2.3 Conditionnement

Soient des masses réparties sur trois hypotheses : m({Soleil}) = 0,4, m®({Neige}) = 0,1
et m®({ Pluie, Neige}) = 0,5. Soit une nouvelle information issue d’un thermométre indiquant
une température supérieure a 20°C. Cette certitude sur la non-présence de neige signifie que
{Soleil, Pluie}, bien qu’imprécis, est vrai. Ainsi, en appliquant la régle de conditionnement, les
masses sur { Pluie, Neige} et sur { Neige}, dans le cadre du monde ouvert, se voient transférées
respectivement sur { Pluie} et sur I’ensemble vide. Dans le cadre du monde fermé, la masse sur
I’ensemble vide doit rester nulle et les masses des autres hypothéses sont normalisées de sorte
que Y 4cqmP(A) = 1 soit respecté. Le coefficient de normalisation correspondant est donné

1

par: Ko = 757 = 1,11. Le Tableau A.5 présente les masses relatives aux différentes hypotheses

apres conditionnement dans le cadre des mondes ouvert et fermé.
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A m(A) Certitude sur m®(A|{Soleil, Pluie})
{Soleil, Pluie} | monde ouvert monde fermé

[Soleil} 0,4 0 0,4 0,44

{Pluie} 0 0 0,5 0,56
{Neige} 0,1 0 0 0
{Soleil, Pluie} 0 1 0 0
{Soleil, Neige} 0 0 0 0
{Pluie, Neige} 0.5 0 0 0
{Soleil, Pluie, Neige} 0 0 0 0
2 0 0 0,1 0

Tableau A.5 — Illustration du conditionnement.
A.2.4 Combinaison disjonctive

Soit un capteur donnant un ensoleillement avec un indice de 0,1 ainsi qu’un indice de 0,9
sur le fait qu’il pleuve. Un second capteur donne lui aussi un indice d’ensoleillement de 0,1
mais un indice sur le fait qu’il neige de 0,9. Ces deux capteurs, sont deux sources d’information
donnant tous deux une relativement forte certitude sur deux hypotheéses contradictoires. Dans
un tel cas de figure, il semble difficile de considérer que les deux capteurs sont fiables. En
utilisant la combinaison disjonctive, on considere que seul 'un des capteurs est fiable, mais
sans nécessairement savoir lequel. Les résultats des combinaisons conjonctive et disjonctive
sont donnés au Tableau A.6. Contrairement a la combinaison conjonctive ou la masse sur le
conflit est trés importante, la combinaison disjonctive admet que certaines sources puissent ne
pas étre fiables, d’ou la répartition des masses sur les hypotheses multiples. Seulement, il faut
noter que cette répartition des masses sur les hypotheses multiples, si elle parait avantageuse
ici, peut étre désavantageuse dans d’autres cas de figure. En effet, les masses sont transférées

sur les plus grands sous-ensembles, augmentant 'incertitude et I'imprécision.

A mI(A) mIA) i, (A) miy(A)
[Soleil} 0,1 0,1 0,01 0,01
{Pluie) 0,9 0 0 0
{Neige} 0 0,9 0 0

{Soleil, Pluie} 0 0 0 0,09
{Soleil, Neige} 0 0 0 0,09
{Pluie, Neige} 0 0 0 0,81
{Soleil, Pluie, Neige} 0 0 0 0
& 0 0 0,99 0

Tableau A.6 — Exemple illustrant 'intérét d’utiliser 'opération de combinaison disjonctive
plutét que conjonctive.
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A.2.5 Autres opérateurs de combinaison

Lorsque deux distributions de masses identiques donnent aprés combinaison une distribu-
tion de masses différente, la combinaison est non-idempotente. Les combinaisons conjonctive,
orthogonale et disjonctive présentées jusqu’ici possedent cette propriété, comme illustré Ta-
bleau A.7 ou deux sources composées d’hypotheéses simples non nulles sont fusionnées par les
opérateurs conjonctifs en mondes ouvert et fermé, ainsi que par 'opérateur disjonctif. Notons
qu’a partir de cet exemple, avec la combinaison conjonctive en monde fermé, deux masses
fortes, bien qu’elles soient égales donnent, apres fusion, une masse qui leur est supérieure. A
contrario, deux masses faibles égales donnent apres fusion une masse qui leur est plus faible.
Par ce biais, on observe une réduction des incertitudes. Néanmoins, pour les raisons exposées
section A.2.2, il est d’un certain point de vue plus intéressant d’utiliser la combinaison en
monde ouvert, donnant une information sur le conflit présent entre les sources. Notons, dans
le cadre d’'une application préférant s’affranchir de ’ensemble vide, c’est a dire dans le cadre
d’une application en monde fermé, que l’approche de Yager [Yager, 1987] peut étre utilisée.
Il propose de transférer la masse de conflit a I’ensemble §2, transformant ainsi le conflit en
ignorance. Dans [Dubois et Prade, 1988], les auteurs proposent une méthode de combinaison
qui, a l’issue de la combinaison conjonctive en monde ouvert, vise a rediriger le conflit généré
entre deux hypotheéses qui ne s’intersectent pas vers 'union de ces deux hypotheses. Cette

combinaison est donnée par :

Q Q Q Q
Myge(A) = myge(A4) + > my (B)my (C) VAcQ,
BnC=@,BuC=A
ou B et C sont deux partitions de A. En outre, nous pouvons observer Tableau A.7 que la
combinaison disjonctive est elle aussi intéressante car elle permet un transfert des hypothéses

conflictuelles sur les hypothéeses de plus haute cardinalité.

A mi(A) my(A) mis(A) migy(A)  mis(A)
{Soleil} 0,6 0,6 0,36 0,78 0,6 x 0,6 =0,36
{ Pluie} 0,3 0,3 0,09 0,2 0,09
{Neige) 0,1 0,1 0,01 0,02 0,01
{Soleil, Pluie} 0 0 0 0 2(0,6 x 0,3) =0,36
{Soleil, Neige} 0 0 0 0 0,12
{Pluie, Neige} 0 0 0 0 0,06
{Soleil, Pluie, Neige} 0 0 0 0 0
2 0 0 0,54 0 0

Tableau A.7 — Exemple illustrant les combinaisons conjonctives, non normalisée et normalisée,
et la combinaison disjonctive de deux sources S7 et So ayant les mémes masses de croyance.
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