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RESUME

le cerveau - est un probleme de santé publique majeur, représentant la troisieme cause de mortalité dans

les pays industrialisés. Afin d’améliorer la prise en charge des patients atteints d'un AVC, il est important
de posséder des méthodes efficaces pour l'identification des patients éligibles aux différentes thérapies et pour
I'évaluation du rapport bénéfice/risque associé a ces thérapies. Dans ce contexte, I'ITmagerie par Résonance
Magnétique (IRM) dynamique de perfusion par contraste de susceptibilité, une modalité d'imagerie utile pour
apprécier I'état de la perfusion cérébrale, peut aider a identifier les tissus a risque de s’infarcir. Cependant,
I'intégralité de la chaine de traitement, de I'acquisition a I’analyse et I'interprétation de I'IRM de perfusion
demeure complexe et plusieurs limitations restent encore a surmonter. Durant ces travaux de thése, nous
contribuons a 'amélioration de la chaine de traitement de I'IRM de perfusion, avec comme objectif final,
I'obtention d'une meilleure prédiction de I’évolution de la 1ésion ischémique dans ’AVC.

Dans une premiere partie, nous travaillons principalement sur I'étape de déconvolution des signaux
temporels, une des étapes clefs a 'amélioration de I'IRM de perfusion. Cette étape consiste en la résolu-
tion d'un probléme inverse mal-posé, et permet le calcul de parametres hémodynamiques qui sont des
biomarqueurs importants pour la classification de 1’état final des tissus dans ’AVC. Afin de comparer de
facon objective les performances des différents algorithmes de déconvolution existants et d’en valider des
nouveaus, il est nécessaire d’avoir acces a une information sur la vérité terrain aprés déconvolution. Dans ce
but, nous avons développé un simulateur numérique pour 'RM de perfusion, avec une vérité terrain générée
automatiquement. Ce simulateur est utilisé pour démontrer la faisabilité d'une automatisation du réglage des
parametres de régularisation, et établir la robustesse d'un algorithme de déconvolution avec régularisation
spatio-temporelle d’introduction récente. Nous proposons également un nouvel algorithme de déconvolution
globalement convergent. Enfin, la premiére partie de ces travaux se termine avec une discussion sur une autre
étape de la chaine de traitement en IRM de perfusion, a savoir, la normalisation des cartes de parametres
hémodynamiques extraites des images déconvoluées.

Dans une seconde partie, nous nous intéressons a la prédiction de I'évolution de I'état des tissus a partir de
données d'IRM longitudinales de patients victimes d'un AVC. Nous montrons, dans un premier temps, I'intérét
de modéliser les études sur données d’'IRM longitudinales comme un canal de communication, ou la théorie
de I'information nous procure des outils pour identifier les cartes de paramétres hémodynamiques avec le
contenu prédictif le plus important, déterminer I’échelle spatiale d’observation apportant une prédictibilité
optimale pour la classification de I'état des tissus ou encore estimer I'impact du bruit dans les études de
prédiction. Ensuite, nous montrons la plus-value apportée par l'injection de descripteurs de forme de la 1ésion
alaphase aigué dans des modeles classiques de régression linéaire pour la prédiction du volume final de la
lésion ischémique. Enfin, nous proposons un classificateur de I’état final des tissus basé sur des motifs binaires
locaux pour encoder la signature spatio-temporelle des signaux d'IRM de perfusion.

L ’Accident Vasculaire Cérébral (AVC) — pathologie résultant d'une perturbation de I'apport sanguin dans

Mots clefs : imagerie médicale, IRM, accident vasculaire cérébral, probléme inverse, simulation numérique,
apprentissage automatique, théorie de 'information, descripteurs locaux, descripteurs de forme.
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ABSTRACT

health issue, representing the third cause of death in industrialized countries. There is a need to improve

the identification of patients eligible to the different therapies, as well as the evaluation of the benefit-risk
ratio for the patients. In this context, perfusion Dynamic Susceptibility Contrast (DSC)-MRI, a prominent
imaging modality for the assessment of cerebral perfusion, can help to identify the tissues at risk of infarction
from the benign oligaemia. However, the entire pipeline from the acquisition to the analysis and interpretation
of a DSC-MRI remains complex and some limitations are still to be overcome. During this PhD work, we
contribute to improving the DSC-MRI processing pipeline with the ultimate objective of ameliorating the
prediction of the ischemic lesion evolution in stroke.

In a first part, we primarily work on the step of temporal signal deconvolution, one of the steps key to the
improvement of DSC-MRI. This step consists in the resolution of an inverse ill-posed problem and allows the
computation of hemodynamic parameters which are important biomarkers for tissue fate classification in
stroke. In order to compare objectively the performances of existing deconvolution algorithms and to validate
new ones, it is necessary to have access to information on the ground truth after deconvolution. To this end,
we developed a numerical simulator of DSC MRI with automatically generated ground truth. This simulator is
used to demonstrate the feasability of a full automation of regularization parameters tuning and to establish
the robustness of a recent deconvolution algorithm with spatio-temporal regularization. We then propose
a new globally convergent deconvolution algorithm. Then, this first part ends with a discussion on another
processing step in the DSC-MRI pipeline, the normalisation of the hemodynamic parameters maps extracted
from the deconvolved images.

In a second part, we work on the prediction of the evolution of the tissue state from longitudinal MRI data.
We first demonstrate the interest of modeling longitudinal MRI studies in stroke as a communication channel
where information theory provides useful tools to identify the hemodynamic parameters maps carrying the
highest predictive information, determine the spatial observation scales providing the optimal predictivity for
tissue classification as well as estimate the impact of noise in prediction studies. We then demonstrate the
interest of injecting shape descriptors of the ischemic lesion in acute stage in a linear regression model for the
prediction of the final infarct volume. We finally propose a classifier of tissue fate based on local binary pattern
for the encoding of the spatio-temporal evolution of the perfusion MRI signals.

S troke — a neurological deficit resulting from blood supply perturbations in the brain - is a major public

Keywords : medical imaging, MRI, stroke, inverse problem, numerical simulation, machine learning,
information theory, local feature, shape descriptor.
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PARTIE 1

INTRODUCTION



‘objectif de la premiére partie de ce manuscrit est simplement d’introduire le contexte appli-
catif de ces travaux de these. Nous introduisons tout d’abord la problématique médicale ayant
motivé nos travaux, puis rentrons progressivement dans certains détails plus techniques afin

d’introduire les points de recherche particuliers qui font I'objet de nos travaux. Enfin, un apercu

global des différentes contributions originales de la these est présenté.



CHAPITRE

L’ACCIDENT VASCULAIRE CEREBRAL ISCHEMIQUE

"accident vasculaire cérébral (AVC) est une pathologie fréquente et grave provoquée par I'arrét
brutal d'une partie de la circulation sanguine a 'intérieur du cerveau. En France, 'incidence
annuelle est de 100 000 a 145 000 AVC par an, avec 15 a 20% de déces au terme du premier
mois et 75% des patients survivants avec des séquelles {veirfigare F-3-1). Au niveau mondial, 'AVC
constitue la premiére cause non-traumatique de handicap acquis chez I'adulte et se place parmi
les premieres causes de mortalité. UAVC est non seulement une pathologie aigué, nécessitant une
prise en charge en extréme urgence, mais aussi une maladie chronique, en ce sens qu’il provoque
souvent des séquelles invalidantes nécessitant un suivi du patient sur une longue période. Avec un
AVC survenant toutes les 5 secondes dans le monde, résultant en pres de 15 millions de cas d’AVC

chaque année, cette pathologie constitue donc indéniablement une priorité de santé publique.

LAVC en France




CHAPITREI.1. UACCIDENT VASCULAIRE CEREBRAL ISCHEMIQUE

Les accidents vasculaires cérébraux se séparent en deux catégories principales, les AVC is-
chémiques et les AVC hémorragiques {veirfigure1-3-2}. Le plus courant, I'’AVC ischémique qui
représente environ 80% des cas d’AVC, est causé par I'obstruction d'une artere cérébrale par un
caillot sanguin. L'apport en sang est alors réduit et les cellules du cerveau en aval de ce vaisseau,

qui ont besoin pour survivre d'un apport constant en oxygene et en nutriments, commencent a se

détériorer puis a mourir.

Plus la diminution de I'apport sanguin sera sévere et longue et plus le nombre de neurones qui
mourront sera important, une interruption compléte du flux sanguin conduisant a des séquelles
irréversibles en seulement quelques minutes [117]. Dans un premier temps, lorsque la diminution du
flux sanguin n’est pas trop sévere, les neurones se replient dans un état dysfonctionnel mais viable.
Lactivité “cérébrale” de ces neurones s’arréte peu a peu (neurone électriquement silencieux), ce qui
correspond au déclenchement des symptomes de ’AVC chez les patients, mais les activités cellulaires
essentielles a I'intégrité des cellules neuronales continuent de fonctionner correctement. Dans un
deuxieme temps, si le flux sanguin continue de chuter, les activités cellulaires essentielles vont elles
aussi commencer a faillir. La cellule va alors entamer des changements morphologiques qui, une fois
un certain stade dépassé, conduiront a la mort inévitable de la cellule, qu'un flux sanguin correct soit
restauré ou non. Les traitements de ’AVC ischémique en phase aigué sont basés sur le principe que
certains tissus, situés dans une zone appelée zone de pénombre, sont dans un état ischémié mais
réversible et peuvent donc étre sauvés de la nécrose si la circulation sanguine est restaurée rapide-
ment {voirfigure 1:-1:3). A 'heure actuelle, les traitements utilisés en phase aigué sont la thrombolyse
(dissolution du caillot sanguin par injection d’agents thrombolytiques) et/ou la thrombectomie
(ablation du caillot sanguin) [88]. Cependant, ces deux traitements comportent des risques impor-
tants et sont contre-indiqués dans les cas d’AVC hémorragiques. UAVC constitue ainsi une urgence
diagnostique et thérapeutique et I’évaluation rapide et efficace du rapport bénéfice/risque d'un

traitement représente un des enjeux majeurs de la prise en charge des patients.

4



Face a cette situation médicale d'urgence, 'imagerie prend une place centrale dans I'aide au

diagnostic et a la prise de décision. Elle permet de confirmer le diagnostic de I’AVC ainsi que d’en
déterminer la nature (ischémique/hémorragique). Dans le cas d'un AVC ischémique, elle permet
également d’identifier la 1ésion ischémique, d’évaluer le risque de transformation hémorragique et
d’apprécier I'étendue des tissus pouvant potentiellement étre sauvés de la nécrose sous réserve d'une
reperfusion efficace. Plusieurs modalités d'imagerie présentent un intérét pour I’AVC, notamment
I'imagerie par résonance magnétique (IRM), 'imagerie scanner et 'imagerie tomographique par

émission de positons.

C’est dans ce contexte clinique que nous positionnons nos travaux de thése. Centrés sur le traite-
ment et 'analyse d’'images médicales pour I'accident vasculaire cérébral ischémique, nos travaux se
concentrent essentiellement sur I'étude des modalités d’'imagerie par résonance magnétique. Dans
le chapitre suivant, nous présentons de facon succincte les différentes modalités d'TRM d’intérét

pour I'accident vasculaire cérébral.



CHAPITRE

ROLE DE I'IMAGERIE PAR RESONANCE MAGNETIQUE DANS LA

PRISE EN CHARGE DE I'ISCHEMIE CEREBRALE AIGUE

e bilan en urgence par IRM apporte des éléments essentiels pour le diagnostic de ’accident

vasculaire cérébral [33]. En 2009, dans son rapport sur les pratiques hospitaliéres pour la prise

en charge précoce de I’AVC, la Haute Autorité de Santé [57] a d’ailleurs indiqué concernant les
pratiques d’'imagerie cérébrale et vasculaire que “L'IRM est l'examen le plus performant pour montrer
précocement des signes d’ischémie récente, et elle visualise 'hémorragie intracrdnienne. Il convient de
la réaliser de fagon privilégiée”. En routine clinique, lorsque I'IRM a pu étre privilégiée, les protocoles
d’imagerie contiennent généralement une IRM pondérée en diffusion (Diffusion-Weighted Imaging,
DWI), une IRM pondérée en T2* et une angiographie par temps de vol (Time-Of-Flight, TOF). En plus
de ces séquences réalisées de facon pratiquement systématique, les cliniciens peuvent également
demander une IRM FLAIR (du terme anglais Fluid-Attenuated-Inversion-Recovery) ou une IRM
pondérée en perfusion (Perfusion-Weighted Imaging, PWI). Lors d’études prospectives pour I'étude
de la pathologie de 'AVC ischémique, une IRM pondérée en T1, pondération dite “anatomique”, est
aussi souvent acquise car elle permet de distinguer la substance blanche de la substance grise, deux

substances avec des différences de vulnérabilité a I'ischémie.

LIRM pondérée en diffusion permet d’évaluer I'étendue des tissus ischémiques des les pre-
mieres minutes d’ischémie (voir figure 1.2.1). Lorsque 'apport en oxygene au tissu cérébral devient
insuffisant, les pompes ioniques sodium-potassium des cellules atteintes s’arrétent de fonctionner.
Ceci produit un déséquilibre ionique qui conduit a une entrée d’eau dans la cellule, 'eau passe donc
du milieu extracellulaire vers le milieu intracellulaire. Les cellules ischémiques gonflent : on parle
d’cedéme cytotoxique. L'eau dans le milieu intracellulaire ne peut pas diffuser aussi facilement que

dans le milieu extracellulaire car de nombreux organites et macromolécules encombrent I'intérieur
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de la cellule. L'imagerie par résonance magnétique de diffusion permet de visualiser la diffusion des
molécules d’eau et ainsi de détecter I'’cedeme cytotoxique [96]. Sur les images pondérées en diffusion,
plus la diffusion de I’eau est grande et plus 'atténuation du signal sera importante. Sur les images
pondérées en diffusion, I'cedéme cytotoxique sera donc visible en hypersignal étant donné qu’au
niveau de celui-ci la diffusion des molécules d’eau est réduite. En routine clinique, I'imagerie par
résonance magnétique de diffusion est une des modalités les plus utiles pour le diagnostic de I’AVC
en phase aigué et le pronostic des patients dans les 12 heures qui suivent le déclenchement des

symptomes.

FIGURE I.2.1 - Imagerie par résonance magnétique pondérée en diffusion de trois patients atteints
d'un AVC. Sur chaque coupe, les tissus ischémiques sont visibles en hyper-signal (mis en évidence
par une fleche rouge).

LIRM pondérée en T2* est une séquence sensible a la présence de certains produits de dégra-
dation de 'hémoglobine qui apparaissent durant le processus de formation d'un hématome. Ces
substances entrainent des perturbations locales du champ magnétique a I'origine d'une perte de
signal, et les lésions hémorragiques vont ainsi apparaitre en franc hypo-signal sur une IRM pondérée
en T2* (voir figure 1.2.2). Cette séquence constitue le principal diagnostic différentiel en AVC, car le

traitement par thrombolyse est proscrit dans le cas d'un AVC hémorragique.

FIGURE 1.2.2 — Imagerie par résonance magnétique pondérée en T2* de trois patients atteints d'un
AVC. Sur chaque coupe, les tissus hémorragiques sont visibles en hypo-signal (mis en évidence par
une fleche rouge).



CHAPITRE 1.2. ROLE DE L'IMAGERIE PAR RESONANCE MAGNETIQUE DANS LA PRISE EN CHARGE
DE L'ISCHEMIE CEREBRALE AIGUE

Langiographie IRM par temps de vol permet de voir, sans injecter de produit de contraste, le
flux circulant et donc la lumiere des principales artéres intracraniennes (voir figure 1.2.3). Cette

modalité permet ainsi I'évaluation rapide de I'occlusion artérielle et du territoire vasculaire atteint.

FIGURE 1.2.3 - (Gauche) Angiographie IRM par temps de vol sur sujet sain avec : 1. Artere cérébrale
moyenne droite (segment M4), 2. Artere cérébrale moyenne droite (segment M3), 3. Artere cérébrale
moyenne droite (segment M2), 4. Artére cérébrale moyenne droite (segment M1), 5. Artére carotide
interne gauche, 6. Artere cérébrale moyenne gauche, 7. Tronc basilaire, 8. Artére cérébrale postérieure.
(Droite) Angiographie IRM par temps de vol sur patient atteint d'un AVC avec une occlusion de I'artere
cérébrale moyenne gauche.

LIRM FLAIR, qui correspond a une séquence T2 ou le signal provenant du liquide céphalo-
rachidien est atténué, permet la détection des lésions relativement anciennes du parenchyme
cérébral. A la phase aigué, la séquence FLAIR permet de dater les AVC dont I'horaire de début
est inconnu. Au bout de quelques heures, on commence a “voir” la lésion sous forme d'un hyper-
signal, et 'existence d’une lésion visible en diffusion, mais sans anomalie en FLAIR, est en faveur
d’une lésion datant de moins de 4h30. A la phase chronique, cette modalité est utilisée pour le suivi
du patient et I’évaluation du volume final de la 1ésion ischémique, généralement déterminé sur une

IRM réalisée a un mois de I'épisode aigu.

‘\,\; f

FIGURE 1.2.4 — Imagerie par résonance magnétique FLAIR de trois patients atteints d'un AVC. Sur
chaque coupe, les tissus 1ésés sont visibles en hyper-signal (mis en évidence par une fleche rouge).

LIRM pondérée en perfusion est actuellement une des techniques les plus utilisées dans le
cadre de la prise en charge d'un AVC ischémique pour I'estimation de parameétres hémodynamiques
(i.e. : caractéristiques des propriétés physiques de la circulation sanguine) qui renseignent sur I’état

de la micro-circulation dans les tissus. Ces parameétres hémodynamiques sont utilisés pour tenter
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d’estimer I'étendue de la zone de pénombre. En théorie, I'examen d’imagerie de référence pour
I'évaluation de la pénombre est la Tomographie par Emission de Positons (TEP). Limagerie TEP
permet de mesurer de facon quantitative le flux cérébral sanguin ainsi que les taux de consommation
d’oxygene et de glucose. Plusieurs études pré-cliniques sur animaux ont montré que les différents
événements menant a la mort cellulaire se produisent a des niveaux de flux spécifiques. Ces ré-
sultats ont conduit a 'hypothese qu’il devait exister de tels seuils caractéristiques chez '’homme
[136]. Des études pilotes utilisant I'imagerie TEP ont été menées sur un faible nombre de patients et
semblent confirmer cette hypothése. Ces études ont encouragé I'idée qu’avoir acces a des mesures
quantitatives sur le flux sanguin et le métabolisme cérébral permettrait de distinguer entre centre
lésionnel irréversiblement infarci, pénombre cérébrale et oligémie bénigne. Cela permettrait de
déterminer le volume des tissus dans un état réversible et ainsi de guider les décisions thérapeutiques
pour les traitements existants, ou de servir comme critere d’'inclusion dans les tests cliniques pour
de nouvelles thérapies. Malheureusement, la modalité d’imagerie TEP est irradiante, coliteuse en
temps et rarement disponible, la rendant peu adaptée au diagnostic clinique pour ’AVC a grande
échelle. En pratique clinique, I'imagerie par résonance magnétique de perfusion, qui est bien plus
largement répandue, est utilisée pour la détection des tissus a risque (estimation de la pénombre) par
détection des zones d’hypoperfusion. Cette modalité est cependant uniquement semi-quantitative
et nécessite de nombreux post-traitements avant extraction des informations hémodynamiques

d’intérét clinique.

Dans ces travaux, nous nous intéressons a la valeur prédictive des modalités d'IRM pour la
prédiction de Iévolution de la 1ésion ischémique dans I’AVC, prédiction qui peut aider a |'’estimation
du rapport bénéfice/risque pour le patient et donc ainsi éclairer la décision thérapeutique. Plus
particulierement, nous nous focalisons principalement sur 1'étude de 'imagerie par résonance
magnétique de perfusion. Dans le prochain chapitre, nous décrivons plus longuement les principes

de cette modalité et explicitons les différents verrous rencontrés.



CHAPITRE

PRINCIPES ET VERROUS DE L'IMAGERIE PAR RESONANCE

MAGNETIQUE DE PERFUSION

] existe trois techniques principales d’'imagerie par résonance magnétique de perfusion [66] :

i) 'imagerie dynamique de perfusion par contraste de susceptibilité (DSC-MRI), ii) 'imagerie

dynamique de perfusion pondérée T1 (DCE-MRI) et iii) 'imagerie de perfusion par marquage
de spins (ASL). Parmi ces techniques, les techniques DSC-MRI et DCE-MRI sont invasives car elles
exigent I'injection d’'un agent exogéne, mais elles apportent une meilleure sensibilité et résolution
spatiale et sont par conséquent plus largement utilisées en clinique. Parmi ces deux techniques
invasives, 'imagerie DSC-MRI est essentiellement utilisée pour 'imagerie cérébrale. Avec I'avantage
de nécessiter un temps d’acquisition bien plus court (< 2min) que 'imagerie DCE-MRI (= 5 a 6 min),
la DSC-MRI est devenue la technique de perfusion la plus populaire pour I’étude de la pathologie de
I'accident vasculaire cérébral. Nous nous concentrons donc sur cette technique dans tous les travaux
présentés dans ce manuscrit et utiliserons le terme générique d’'imagerie de perfusion (ou PWI) dans
la suite de ce manuscrit pour référer a I'imagerie de perfusion par résonance magnétique de type
DSC-MRI.

Une image DSC-MRI correspond a une série temporelle d'images de résonance magnétique
pondérée en T2* dont I’acquisition est synchronisée avec I'injection intra-vasculaire en bolus d'un
agent de contraste paramagnétique. Le signal en résonance magnétique dans chaque voxel est
enregistré avant, pendant et apres le premier passage de I’agent de contraste dans le flux sanguin. La
présence de I’agent de contraste va causer une diminution du signal mesuré par rapport a sa valeur de
référence avant I'arrivée du bolus, diminution qui sera liée a la concentration en agent de contraste
(voir figure 1.3.1). Les profils au cours du temps des signaux en résonance magnétique mesurés
dans chaque voxel v vont donc évidemment dépendre du profil du bolus d’agent de contraste a son

arrivée dans le cerveau (au niveau de l'entrée artérielle) mais aussi de I'état de perfusion propre
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des tissus dans chaque voxel v considéré. Cette modalité d'imagerie contient ainsi une information
semi-quantitative sur I’état de perfusion des tissus que 1'on va souhaiter extraire pour I'aide au

diagnostic.
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FIGURE I.3.1 — Imagerie par résonance magnétique pondérée en perfusion.

Sous I’hypothese que la concentration en agent de contraste est proportionnelle au taux de
relaxation transverse et que I'intensité du signal pour une séquence pondérée en T2* a une relaxation
mono-exponentielle, la courbe de concentration tissulaire en agent de contraste dans chaque voxel
peut étre déduite du signal en résonance magnétique (voir figure 1.3.2) et utilisée pour le calcul de

cartographies de parametres hémodynamiques d’intérét clinique.
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FIGURE 1.3.2 — Calcul des courbes de concentration en agent de contraste (unité arbitraire) a partir
de I'imagerie par résonance magnétique pondérée en perfusion.
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CHAPITRE 1.3. PRINCIPES ET VERROUS DE L'IMAGERIE PAR RESONANCE MAGNETIQUE DE
PERFUSION

Les courbes de concentration tissulaire en agent de contraste obtenues peuvent étre exploitées
par deux approches différentes : une approche “semi-quantitative” et une approche “quantitative”
(voir figure 1.3.3). Ces deux approches produisent des cartes de parameétres d’intérét clinique qui
permettent de résumer I'information vectorielle contenue dans le signal temporel de chaque voxel
par une valeur scalaire et constituent des descripteurs de I’état de la micro-circulation dans les tissus,

biomarqueurs de I’évolution de la lésion ischémique.

APPROCHE SEMI-QUANTITATIVE APPROCHE QUANTITATIVE
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FIGURE 1.3.3 — Calcul des parametres d’intérét clinique par approches semi-quantitative (AT, rTTB
TTP, FWHM et moment d’ordre 1) et quantitative (CBE CBV, MTT, TMAX).

Lapproche semi-quantitative extrait directement des parametres a partir des courbes de con-
centration en agent de contraste sans post-traitement particulier. Le parametre le plus couramment
utilisé en clinique est le temps au pic (ou rTTP/TTP du terme anglais Time-To-Peak) qui dans une
certaine mesure refléte le temps de transit jusqu’aux tissus et, lorsque le délai d’arrivée du bolus est
pris en compte, la présence éventuelle d’une circulation collatérale!. Il est également possible de
calculer comme parametres d’intérét le temps d’arrivée du bolus (ou AT pour le terme anglais Arrival
Time) qui refléte principalement la circulation collatérale ainsi que le moment d’ordre 1 et la largeur a
mi-hauteur (ou FWHM du terme anglais Full Width at Half Maximum) qui dépendent principalement
du temps de transit moyen dans les tissus. Cette approche semi-quantitative présente 'avantage
d’étre simple et rapide, néanmoins elle produit des parametres fortement influencés par différents
facteurs, dont principalement la forme de la courbe de concentration en agent de contraste a l’arrivée

du bolus dans le cerveau, ce qui rend difficile une comparaison inter et intra-patients.

1. La circulation cérébrale collatérale fait référence a un réseau secondaire de vaisseaux qui, lorsqu’il existe, peut étre
recruté pour permettre la stabilisation du flux cérébral sanguin lorsque le réseau d’apport principal est défaillant. Tous les
patients ne sont pas égaux en terme de circulation collatérale et plus un patient posseédera de circulation collatérale plus
son pronostic sera favorable.
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Afin de palier a ce probléme, 'approche quantitative a été proposée pour améliorer la quantifi-
cation de I'IRM de perfusion. Avant extraction des cartographies de parameétres d’intérét clinique,
I’'approche quantitative procéde a une étape de post-traitement additionnelle pour tenter de s’af-
franchir de toute dépendance a la forme du bolus d’entrée, forme qui ne nous renseigne pas sur I'état
de la micro-circulation des tissus. C,(t), 1a courbe de concentration en agent de contraste mesurée
au cours du temps dans le voxel v, peut étre modélisée comme la convolution de la fonction d’entrée
artérielle C,(t) — c’est a dire de la courbe de concentration en agent de contraste a I’arrivée du bolus
dans le cerveau — avec la réponse impulsionnelle f,(#) caractéristique de la micro-circulation des

tissus dans le voxel v :

t
Cy(t) ~ K,,fCa(T)fy(t—T)dT + e,(0), (1.3.1)
0

ol x, est proportionnel a la valeur hématocrite dans les capillaires et a la densité du tissu cérébral
dans le voxel v, et ou €, () représente le bruit cumulé le long de la chaine d’acquisition et de post-

traitement menant au signal en concentration [138].

La réponse impulsionnelle f;(¢) est fonction de différents parametres hémodynamiques, descrip-

teurs scalaires de I’état de la micro-circulation. Elle peut étre écrite sous la forme :
fo(1) =CBF,Ry(1), (1.3.2)

out CBF,, est le flux cérébral sanguin régional dans le voxel v et R, (¢) la fonction résidu du voxel
v. Dans le cas hypothétique ou1 nous injecterions instantanément au temps t=0 un pic d’agent de
contraste a I’entrée du voxel v, la fonction résidu décrirait alors I’évolution de la fraction d’agent de
contraste présente dans le voxel v au cours du temps. Cette fonction est donc une fonction décrois-
sante au cours du temps, comprise entre 0 et 1, avec R, (0) = 1 car toute la dose d’agent de contraste
est présente dans le voxel au temps ¢ =0 et tErJrnoon(t) = 0 car tout I’agent de contraste finit par sortir
du voxel. La micro-circulation dans chaque volume unitaire de tissu associé a un voxel peut étre vue
comme un systeme caractérisé par une fonction de transfert, ici la réponse impulsionnelle f, (1),

fonction qui sera altérée en cas de modifications de I'état de la micro-circulation (voir figure 1.3.4).

Lapproche quantitative revient a calculer la réponse impulsionnelle caractéristique de chaque
voxel f,(t) en déconvoluant la concentration en agent de contraste C,(t) par la fonction d’entrée
artérielle C,(t) puis a en extraire des parametres hémodynamiques. Le profil temporel de la réponse
impulsionnelle dépend non seulement du flux cérébral sanguin, mais également de plusieurs autres
parametres hémodynamiques et parmi les plus communément considérés, nous avons notamment

le temps de transit moyen, le volume sanguin cérébral et le temps au maximum.
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CHAPITRE 1.3. PRINCIPES ET VERROUS DE L'IMAGERIE PAR RESONANCE MAGNETIQUE DE
PERFUSION

nmrmv' Sortie

Entrée &*‘F"’L y .0

FIGURE 1.3.4 — Analogie de 'IRM de perfusion quantitative avec la caractérisation d'un systeme
linéaire et invariant par sa fonction de transfert.

Le flux cérébral sanguin (CBF) peut étre estimé simplement en prenant le maximum de la
réponse impulsionnelle ?
CBF, = max(f, (1)) . (1.3.3)

Le volume cérébral sanguin (CBV) peut étre vu comme une mesure de la densité capillaire ou
du volume sanguin micro-vasculaire. Il correspond au volume total d’agent de contraste qui passe a
travers le voxel, normalisé par le volume total d’agent de contraste injecté. En conséquence, il peut
étre calculé a partir de la réponse impulsionnelle par [ f, (£)dt ou, et c’est plus généralement cette

formulation qui est utilisée, directement a partir de la courbe de concentration en agent de contraste

fC,,(t)dt

OO

fCa(t)dt
0

Le temps de transit moyen (MTT) est le temps caractéristique que le sang (et donc aussi I'agent

et de la fonction d’entrée artérielle par 2

CBV, = (1.3.4)

de contraste) passe au sein du réseau capillaire des tissus dans le volume unitaire de chaque voxel v.

Il peut étre calculé a partir du théoréme du volume central comme suit :

MTT, = . (1.3.5)

2. Notez que les valeurs du CBF et du CBV obtenues sont semi-quantitatives puisque la valeur hématocrite dans les
capillaires et la densité du tissu cérébral dans le voxel v sont généralement ignorées et considérées comme constantes
égales a 1 (ce qui n'est pas le cas). Pour une valeur quantitative absolue, les valeurs du CBF et CBV obtenues en utilisant les
équations 1.3.3 et 1.3.4 devraient étre corrigées voxel a voxel pour ces facteurs.
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Le temps au maximum (TMAX) est ’équivalent du TTP apres déconvolution. Il correspond, en
théorie, au délai entre 'arrivée du bolus d’agent de contraste au niveau de I'entrée artérielle et au

niveau des tissus du voxel considéré. Il est calculé en pratique par :
TMAX, = argmax (f, (1) . (1.3.6)
t

La déconvolution de la concentration en agent de contraste par la fonction d’entrée artérielle
est un probleme mal-posé, autrement dit tenter de le résoudre de facon directe résulterait en des
instabilités numériques et la solution obtenue serait extrémement sensible au bruit dans les données,
soit tres peu fiable. Pour résoudre ce probléme, il est donc nécessaire d’inclure de I'information a
priori sur la solution afin de guider la convergence vers une solution réaliste et stable [37]. Plusieurs
méthodes de déconvolution ont été développées, se séparant en méthodes paramétriques (modéle
dépendantes) et méthodes non-paramétriques. Les méthodes les plus utilisées pour I'IRM de per-
fusion sont les méthodes non-paramétriques ou le processus d’inclusion d’information a priori
consiste souvent a imposer une certaine régularité a la solution (processus de régularisation). Les
méthodes de déconvolution les plus populaires en clinique utilisent soit une décomposition en
valeurs singulieres tronquées (TSVD) [99, 98] soit une régularisation temporelle de Tikhonov [23]. Ces
techniques, comme plusieurs autres dans la littérature [3, 147, 89], introduisent une régularisation
temporelle a la solution qui repose sur la connaissance a priori que la proportion d’agent de contraste
toujours présente dans la micro-circulation ne va pas varier de facon erratique au cours du temps et
que son évolution sera relativement lisse (proche de celle d'une fonction monotone décroissante).
Les résultats obtenus en sortie de ces algorithmes de déconvolution sont connus pour contenir
du bruit impulsionnel, indicatif d'un manque d’information a priori. Afin de tenter d’améliorer les
performances des algorithmes de déconvolution, des approches récentes ont proposé de tirer parti
de la nature spatio-temporelle des données. En effet, jusqu’a présent les techniques présentées
cherchaient a déconvoluer le signal en concentration de chaque voxel de facon indépendante, nég-
ligeant ainsi la corrélation spatiale inhérente a I’organisation structurée du systéme vasculaire et
tissulaire dans le cerveau. Récemment, des efforts dans la littérature [58, 121, 38] ont été réalisés pour
combler cette lacune en introduisant une régularisation spatiale supplémentaire qui se justifie par
deux points principaux dans le cas de I'accident vasculaire cérébral : le cerveau sain est un organe
hautement structuré qui se compose d'un nombre réduit de classes tissulaires qui possédent chacune
leurs propriétés hémodynamiques propres, et les zones affectées ne sont pas dispersées de facon
aléatoire a travers tout le territoire cérébral mais se concentrent en un nombre limité de composantes
connexes [39]. En conséquence, nous pouvons nous attendre a ce que les réponses impulsionnelles
de voxels voisins contenant des tissus d'une méme classe soient similaires les unes aux autres, tandis
que nous pouvons nous attendre a observer des discontinuités dans les réponses impulsionnelles
de voxels adjacents contenant des tissus de classes différentes. En d’autres termes, I'image des
réponses impulsionnelles a un temps donné, peut étre considérée comme homogeéne par morceaux.
He et al. [58] ont proposé, en application a la quantification en tomodensitométrie de perfusion

pour les tumeurs rectales, un algorithme qui modélise les images 4D spatio-temporelles comme
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CHAPITRE 1.3. PRINCIPES ET VERROUS DE L'IMAGERIE PAR RESONANCE MAGNETIQUE DE
PERFUSION

des régions lisses par morceaux, sans distinction entre les composantes spatiales et la composante
temporelle. Schmid et al. [121] ont proposé, en application a I'IRM de perfusion cardiovasculaire,
un algorithme qui modélise les dépendances spatiales entre les signaux de concentration en agent
de contraste via un modele Bayésien, et utilise la méthode de Monte-Carlo par chaines de Markov
pour échantillonner la distribution a posteriori. Enfin, Frindel et al. [38] ont proposé, en application
al'IRM de perfusion cérébrale pour 'AVC, un algorithme introduisant des régularisations temporelle
et spatiale détachées, avec une régularisation spatiale assurant la préservation des discontinuités.
Contrairement a 'approche de Frindel et al. qui garantit une convergence globale de I’algorithme,
garantie tres importante pour des applications cliniques, les approches de He et al. et Schmid et al.
n’'ont pas de fortes garanties de convergence (convergence des itérations vers un point critique de la
fonction cotit pour I'approche déterministe de He et al. ou convergence des chaines de Markov pour
I'approche stochastique de Schmid et al.), les rendant donc moins appropriées pour une utilisation
en clinique. Les premiers résultats sur un faible jeu de données semblent montrer que la qualité
des résultats obtenus aprés déconvolution avec I'algorithme de Frindel et al. est considérablement
améliorée comparée aux résultats obtenus avec les deux algorithmes de déconvolution actuellement
de référence pour la déconvolution en IRM de perfusion (algorithme par décomposition en valeur
singuliere tronquée (TSVD) [99] et algorithme de Tikhonov [23]). Lajout d'information a priori sup-

plémentaire semble donc prometteuse pour I’amélioration de 'RM de perfusion quantitative.

Comme nous pouvons le voir, 'IRM de perfusion est une modalité relativement complexe et au
final, 'IRM de perfusion “quantitative” présente toujours de nombreux verrous. Willats et al. [140]
ont identifié une série de 39 étapes limitantes (sources d’erreurs) pour la quantification par IRM de
perfusion, de 'acquisition méme de I'image a I'analyse et I'interprétation finale des données, en pas-
sant par le traitement de celles-ci. Ils identifient notamment des points clefs a 'amélioration de 'IRM
de perfusion quantitative qui se concentrent sur : 'agent de contraste (4 points), I’acquisition des
données IRM de type DSC (8 points), le pré-traitement des données (3 points), le calcul des courbes
de concentration en agent de contraste (4 points), I’estimation de la fonction d’entrée artérielle
(3 points), la déconvolution des données (5 points), 'estimation des paramétres hémodynamiques
(4 points), les possibilités de post-traitements (2 points), les études aupres de patients (3 points), la
quantification absolue versus relative (2 points) et enfin ’analyse automatique (1 point). Dans ces
travaux, nous avons cherché a contribuer a I'amélioration de 'imagerie de perfusion quantitative en
se concentrant sur des problématiques concernant la déconvolution des données, I’analyse automa-
tique et la quantification absolue versus relative des données. Concernant la quantification absolue
versus relative des données, nous nous sommes plus particulierement intéressés a I’étape de nor-
malisation des parametres hémodynamiques, étape souvent réalisée pour tenter de corriger (avant
interprétation) les éventuels biais et erreurs d’estimation. Une fois cela fait, nous nous sommes alors
intéressés a la valeur prédictive de 'TRM pour la prédiction de I'évolution de la 1ésion ischémique.
Dans le chapitre, suivant nous abordons plus en détail les contributions apportées sur les différentes

problématiques évoquées ici.
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CHAPITRE

PRESENTATION DES DIFFERENTES CONTRIBUTIONS

ous venons de présenter le contexte applicatif de ces travaux de these et allons maintenant

expliciter les différentes contributions réalisées. Nos contributions s’organisent en deux

parties principales. Dans une premiére partie, nous avons travaillé sur certaines étapes de
traitement de I'IRM de perfusion puis, dans une seconde partie, nous avons proposé de nouveaux
outils pour I'analyse de la prédictibilité de I'TRM.

Les contributions de la premiere partie ont fait l'objet de 6 publications [46, 45, 47, 44, 48,
42] et comprennent le développement d’'un nouvel outil de simulation pour la validation d’algo-
rithmes de déconvolution, automatisation et I'étude de robustesse de l'algorithme de déconvolu-
tion proposé récemment par Frindel et al. [38], la proposition d’un nouvel algorithme de déconvo-

lution et Uanalyse critique des différentes stratégies de normalisation existantes.

D’une part, nous étudions dans le chapitre I1.2 le probleme de I'’optimisation par une approche
non-supervisée des parametres de régularisation de 'algorithme de déconvolution de Frindel et
al. dans 'optique de rendre son utilisation automatique. Jusqu'a présent, les performances de
I'algorithme de Frindel et al. ont été illustrées en utilisant uniquement une optimisation supervisée
des parametres de régularisation. Or, dans le cas d'une utilisation en clinique, rien n’est connu des
réponses impulsionnelles réelles, et nous avons donc besoin d’outils d’optimisation des parameétres
de régularisation qui fonctionnent de fagcon non-supervisée (en aveugle). De nombreuses méthodes
d’optimisation non-supervisées de parametres de régularisation ont été proposées dans la littérature
[12], cependant, la plupart se concentrent sur I'optimisation d’'un unique parametre de régularisation
et sont difficilement généralisables a 'optimisation de parametres multiples. Parmi ces méthodes
néanmoins, la méthode des L-curves [56] — une méthode relativement populaire en pratique de
part son principe intuitif, la simplicité de son implémentation et le fait qu’elle ne nécessite aucune

connaissance a priori sur les données — a été étendue au cas multi-dimensionnel [18, 14], sous la
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CHAPITRE I.4. PRESENTATION DES DIFFERENTES CONTRIBUTIONS

dénomination de méthode des L-hypersurfaces. Cette méthode est cependant connue pour avoir des
performances tres variables et son applicabilité doit étre vérifiée de facon individuelle pour chaque
contexte applicatif. Dans le chapitre I1.2, nous regardons donc la possibilité d’optimiser, de facon
automatique et non-supervisée, les parametres de régularisation spatio-temporelle de I’algorithme
de déconvolution proposé par Frindel et al. [38], en utilisant la méthode des L-hypersurfaces dans
notre cas spécifique d’application de déconvolution d'IRM de perfusion sur patient souffrant d'un
AVC.

D’autre part, nous étudions dans le chapitre I1.3 la robustesse de 'algorithme de déconvolution
de Frindel et al. face aux différentes sources de variabilité rencontrées en IRM de perfusion. En effet,
dans leur papier, Frindel et al. n’ont testé leur algorithme que sur un faible nombre de données,
peu représentatives de la variabilité pouvant étre observée dans une cohorte de patients. Au vu des
résultats prometteurs obtenus avec cet algorithme, nous proposons d’évaluer pour la premiére fois la
robustesse de I'algorithme face a différentes sources de variabilité rencontrées en IRM de perfusion.
En effet, dans un contexte clinique, il est crucial que I'algorithme de déconvolution donne toujours
des résultats de bonne qualité malgré la grande diversité inter-patients. En particulier, les données
utilisées dans leur papier présentaient la méme topographie de tissus, avec des lésions larges et
compactes, sur des coupes cérébrales médianes, avec une répartition blanc/gris similaire. Etant
donné que I'algorithme de Frindel et al. impose une régularisation spatiale, il est possible que la
force optimale de la régularisation spatiale differe en fonction de la forme de la 1ésion et du niveau
de coupe considéré. La variabilité topographique n’étant pas la seule source de variabilité, nous
comparerons son impact relatif sur la performance de I'algorithme de déconvolution avec celui
d’autres sources de variabilité, non patient spécifiques, telles que la variabilité hémodynamique des
tissus, le bruit dans la chaine d’acquisition ou les erreurs d’estimation de I’entrée artérielle.

Egalement, le flux cérébral sanguin est nécessairement positif (CBF, = 0) et la fonction résidu
R, (1) est comprise entre 0 et 1 (0 < R,(f) < 1), ainsi la réponse impulsionnelle f,(t) = CBF,R,(t)
est nécessairement non-négative. Cette connaissance a priori forte est pourtant rarement prise
en compte explicitement dans les algorithmes de déconvolution. Dans le chapitre I1.4, nous pro-
posons donc une généralisation de 'algorithme de déconvolution proposé par Frindel et al. qui
inclut explicitement une contrainte de non-négativité et évaluons I"éventuelle plus-value a ajouter
explicitement une telle contrainte.

Enfin, il existe de nombreux facteurs qui peuvent affecter la qualité des cartes hémodynamiques
obtenues apres déconvolution et introduire des biais, entravant ainsi la quantification absolue des
parametres hémodynamiques [63, 132, 150, 140]. En conséquence, il est donc d’'usage courant en
clinique de travailler avec des mesures relatives calculées par la normalisation des cartes hémody-
namiques absolues avec une valeur de référence mesurée dans I’hémispheére contra-latéral (non
affecté par 'AVC). Cette étape de normalisation rend possible les comparaisons inter-patient et
améliore la robustesse de I'IRM de perfusion dans les études prédictives sur cohorte [30]. Pourtant
commune, la normalisation des cartes de paramétres hémodynamiques est une étape de post-

traitement rarement discutée. Dans le chapitre I1.5 nous abordons cette question et évaluons I'influ-
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ence de la stratégie de normalisation utilisée.

11 est important de souligner que les problématiques pouvant étre abordées sont nécessaire-
ment limitées par les données disponibles, et ce particulierement dans le domaine médical out
I'acces aux données est un facteur limitant non négligeable. Dans ces travaux de thése, nous avons
pu avoir accés aux données cliniques collectées, avec le consentement éclairé des patients, dans
le cadre du projet I-KNOW, un projet européen multi-centrique (avec des centres en France, Alle-
magne, Royaume-Uni, Espagne et Danemark) pour la construction de modeles prédictifs de ’AVC
basés sur 'IRM. Les données recueillies correspondent a un suivi longitudinal par IRM (i.e. dans le
temps) de 168 patients atteints d'un AVC ischémique aigu de la circulation antérieure. Les séquences
IRM ont été acquises sur un imageur clinique 1.5 Tesla et le protocole d’'imagerie, approuvé par
le comité d’éthique régional, incluait a 'admission (HO) et 2 a 3 heures apres la premiere acquisi-
tion (H2) les séquences suivantes : (1) une IRM Echo-planar de perfusion avec injection en bolus
de 0.1 mmol/kg de gadopentate dimeglumine, (2) une IRM T1 axiale, (3) une angiographie IRM
par temps de vol et (4) une IRM en diffusion. Le protocole d’imagerie incluait également un mois
apres hospitalisation (M1) une IRM FLAIR axiale pour permettre 1'évaluation de la 1ésion finale.
L'acces a cette base de données ne s’est cependant pas avéré suffisant pour aborder les différentes
problématiques de traitement d’images rencontrées ici. En effet, de maniere générale, pour tester,
valider ou expérimenter de nouvelles méthodes de post-traitement en imagerie, il est important
de pouvoir bénéficier d’'une référence absolue permettant de quantifier I'efficacité de la méthode
proposée. Concernant I'imagerie par résonance magnétique de perfusion, il estimportant de pouvoir
connaitre les vraies réponses impulsionnelles et leurs parametres hémodynamiques associés afin,
par exemple, de pouvoir déterminer la qualité des résultats obtenus apreés déconvolution. In vivo,
seules certaines cartes de parametres hémodynamiques peuvent étre obtenues quantitativement, et
ce, via 'imagerie bimodale TEP/IRM qui est trés peu répandue, et une alternative consiste donc a
mettre en ceuvre des simulations numériques. Aucun simulateur dans la littérature ne s’est montré
adapté a I’évaluation des algorithmes de déconvolution avec un a priori sur les dimensions spatiales
pour I'IRM de perfusion en AVC et nous proposons donc dans le chapitre II.1 un nouveau simulateur
d’'IRM de perfusion.

Les contributions de la seconde partie ont fait 'objet de 2 publications [38, 43] et comprennent
Vutilisation originale d’'un outil de la théorie de Uinformation pour Uétude de la prédictibilité
d’images médicales multi-composantes, Uintroduction de nouveaux biomarqueurs pour la pré-
diction de 'évolution de la lésion ischémique et la proposition d’une nouvelle méthode d’exploita-
tion des données IRM en perfusion.

D’une part, dans le chapitre III.1, nous revisitons un outil de la théorie de I'information pour
I'étude de la prédictibilité d’images médicales multi-composantes. Les études prédictives sur 'AVC
cherchent a prédire |'état de santé futur des tissus en s’appuyant sur 'information contenue dans une
ou plusieurs composantes d'imagerie (ex : DWI, PWI) acquises a un ou plusieurs points temporels
donnés. Une problématique importante dans ce type d’études avec imagerie multi-composante et

longitudinale n’est pas uniquement de traiter conjointement plusieurs composantes, mais aussi de
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CHAPITRE I.4. PRESENTATION DES DIFFERENTES CONTRIBUTIONS

quantifier a priori les bénéfices (s'ils existent) d'une intégration multi-composante et multi-point.
Dans un tel contexte, le contenu informationnel des signaux physiques peut étre défini et quantifié
de maniere tres efficace avec les outils statistiques de la théorie de I'information introduite par
Shannon [125, 31]. La théorie de I'information propose des mesures de similarité et de prédictibilité
qui sont des outils couramment utilisés en traitement d’images [115, 87]. Cependant, les images ne
sont pas obtenues directement comme objets statistiques, et il faut réaliser un travail préliminaire
de modélisation avant de pouvoir utiliser les outils de la théorie de I'information. Chaque nouvelle
problématique nécessite une modélisation statistique spécifique qui requiert la description du canal
de communication associé au probleme étudié, comprenant au moins une entrée et une sortie —
caractérisées par leurs propriétés statistiques et exprimées sur un alphabet de symboles (discret ou
continu) — ainsi qu'un modele de bruit. Dans le chapitre II1.1, nous proposons une modélisation, sous
la forme d’un canal de communication, des études longitudinales avec imagerie multi-composante.
Nous revisitons ensuite une mesure pour décrire la prédictibilité de 'imagerie multi-composante et
utilisons cette mesure pour répondre a différentes questions rencontrées dans les études prédictives
pour ’'AVC.

D’autre part, dans le chapitre II1.2, nous introduisons de nouveaux biomarqueurs pour la prédic-
tion de I’évolution de la 1ésion ischémique. Différents modeles de prédiction de la 1ésion finale basés
sur des données IRM ont été proposés dans la littérature [108, 35] et d'un point de vue de I'analyse
d’'images, deux principales approches se dessinent : les analyses volumiques globales [4, 120, 27, 114]
et les analyses voxel a voxel [146, 126, 97, 142, 145]. Des études récentes ont montré que la forme
de la 1ésion ischémique pouvait aussi contenir des informations importantes quand a la prédiction
de I’évolution de la 1ésion ischémique [60, 5, 92, 110, 95]. Ceci peut se comprendre simplement en
ce sens que la forme reflete la surface d’échange globale entre tissus pathologiques sous-irrigués et
tissus sains bien irrigués. Elle peut donc étre vue comme corrélée a la circulation collatérale et ainsi
indicative des chances de reperfusion précoce pour le patient. La forme de la 1ésion n’est cependant
pas prise en compte dans les analyses volumiques globales ou les analyses voxel a voxel. Jusqu'a
présent, 'importance de la forme sur I’évolution des lésions a été essentiellement considérée pour
les infarctus lacunaires [60, 5] ou étudiée pour '’AVC ischémique d'un point de vue qualitatif en
regardant les formes coupe a coupe en 2D [92, 110] ou les formes dans leur intégralité en 3D [95].
Dans le chapitre I11.2, nous proposons, pour la premiere fois, des descripteurs quantitatifs de la forme
tri-dimensionnelle des lésions et évaluons leur validité comme biomarqueurs de I’évolution de la
lésion ischémique.

Enfin, dans la premiere partie de ces travaux, nous avons travaillé sur différents post-traitements
de I'IRM de perfusion visant a approcher celle-ci d'une imagerie quantitative. Comme nous venons
de le voir dans cette partie introductive, les tentatives pour rendre 'IRM de perfusion quantitative
ont été motivées par le but de pouvoir détecter, a partir d'une méthode par seuillage simple, les
différentes zones pathologiques dans le cerveau et ainsi apporter une aide diagnostique précieuse
lors de la prise en charge des patients atteints d'un AVC. Cependant, de nombreux verrous restent

a faire sauter avant d’obtenir une IRM de perfusion réellement quantitative et plusieurs études
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questionnent I'intérét de cette approche [102, 86]. Au final, I'TRM de perfusion a principalement été
utilisée jusqu’a présent dans le but d’obtenir les informations quantitatives que peuvent apporter
I'imagerie TEP, imagerie qui est complexe d’'utilisation et uniquement disponible dans trés peu
de centres hospitaliers. Cependant, n’est-ce pas la manquer le plein potentiel de cette modalité
d’imagerie ? LIRM de perfusion est une imagerie dynamique qui contient beaucoup d’informations.
Elle a récemment été utilisée pour qualifier le degré de circulation collatérale [72], qui joue un réle
conséquent dans I'évolution de la 1ésion ischémique. Des équipes commencent également a revisiter
le pouvoir prédictif des signaux d'IRM de perfusion bruts, que ce soit par des approches simples
comme des descripteurs de similarité locale [40] ou des approches plus complexes d’apprentissage
automatique tels que les réseaux de neurones artificiels [61]. Visuellement, 'TRM de perfusion permet
bien de distinguer des zones aux comportements dynamiques caractéristiques des tissus sains ou
pathologiques. Dans le chapitre II1.3, nous proposons donc une nouvelle méthode d’exploitation des
données IRM en perfusion brutes et évaluons son potentiel pour la prédiction de I’évolution de la

lésion ischémique.

Nous allons maintenant détailler ces différents travaux en commencant par ceux sur les traite-

ments de I'IRM de perfusion.
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PARTIE 11

TRAITEMENTS DES IRM DE PERFUSION
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ans cette partie du manuscrit de theése, nous présentons les différents travaux réalisés dans
I'optique d’améliorer la chaine de traitement de 'imagerie d’'IRM en perfusion. Ces travaux
se concentrent sur trois verrous particuliers identifiés par Willats et al. [140] pour cette

modalité d'imagerie : la déconvolution, 'automatisation et la normalisation.

Analyse &
% Interprétation
(étapes 34-39)

Acquisition — Traitements
(étapes 1-12) D202 (étapes 13-33)

(Chapitres I1.1, 1.2, II.3 et 11.4) (Chapitre 11.2)
(Chapitre 11.5)

FIGURE I1.0.1 — 39 étapes limitantes pour la quantification par IRM de perfusion identifiées par
Willats et al. [140].
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CHAPITRE

NOUVEL OUTIL DE SIMULATION POUR L’ETUDE

D’ALGORITHMES DE DECONVOLUTION

ans ce chapitre, nous cherchons a proposer un nouvel outil de simulation pour la validation

de tout type d’algorithme de déconvolution pour images d’'IRM de perfusion. Dans la littéra-

ture, trois approches de simulation principales se distinguent et sont envisageables pour la
simulation d'IRM de perfusion. La premiére approche consiste a simuler le processus d’acquisition
complet en utilisant les équations de Bloch [15, 68]. Ce type d’approche est trés complexe et, a notre
connaissance, aucune séquence dynamique d’IRM de perfusion n’a encore été simulée ainsi. La
seconde approche consiste tout simplement a utiliser une banque de signaux réels mesurés dans
différentes régions d’intérét, permettant la simulation d’images tres réalistes. Par exemple, pour
I'optimisation des protocoles d’acquisition scanner, Van den Boom et al. [134] ont proposé un simu-
lateur numérique d’images 4D scanner en perfusion utilisant une telle approche. Cependant, dans
notre cas, cette approche ne permettrait pas d’accéder aux valeurs de référence pour les réponses
impulsionnelles, et rendrait donc impossible une évaluation quantitative de la qualité des cartes
de parametres hémodynamiques aprés déconvolution. La derniére approche consiste a générer
directement les courbes de concentration en agent de contraste par convolution entre une fonction
d’entrée artérielle et une réponse impulsionnelle simulées. Cette méthode donne acces aux valeurs
de référence désirées pour une évaluation quantitative et est donc actuellement la méthode de
simulation la plus répandue pour la validation d’algorithmes de déconvolution en IRM de perfusion.
Un des enjeux majeurs des outils de simulation pour la validation d’algorithmes de déconvolu-
tion est d’injecter un niveau de réalisme suffisant dans les simulations numériques pour s’assurer
qu’il n’y ait pas d’écart trop important entre les performances relatives des algorithmes de décon-
volution pouvant étre mesurées sur données simulées et celles obtenues sur données réelles. A

I'heure actuelle, les simulateurs existants pour 'IRM de perfusion ont été développés essentielle-
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ment pour des algorithmes de déconvolution travaillant de facon indépendante sur chaque voxel
de I'image a déconvoluer, introduisant uniquement des informations a priori sur la dimension tem-
porelle des solutions post-déconvolution. Ainsi, ces simulateurs n’'ont jamais réellement cherché
a introduire un réalisme spatio-temporel et se sont focalisés sur le réalisme temporel de chaque
signal indépendamment. Le simulateur numérique le plus abouti a été proposé par Kudo et al.
[75] pour I'étude de la précision et de la fiabilité des logiciels d’analyse d'IRM de perfusion. Leur
fantome numérique couvre une trés large gamme de valeurs de parametres hémodynamiques,
et est précieux pour I'évaluation des performances d’algorithmes de déconvolution introduisant
uniquement des informations a priori sur la dimension temporelle des solutions post-déconvolution
[99, 81, 135, 3, 23, 147, 53, 89, 141, 149, 41, 85]. Malheureusement, le fantéme numérique de Kudo
et al. n’est pas adapté a I’évaluation de tous les types d’algorithmes de déconvolution. En effet,
récemment, de nouveaux algorithmes ont été introduits et travaillent simultanément sur I'image
a déconvoluer entiere, introduisant des informations a priori sur les dimensions temporelles et
spatiales des solutions post-déconvolution [122, 58, 121, 38]. Afin de se donner une idée des perfor-
mances de tels algorithmes sur données réelles, il est donc nécessaire de posséder des simulateurs
numériques générant des images réalistes sur le plan temporel mais également spatial. Or, le fantéme

numérique proposé par Kudo et al. [75] ne présente pas une organisation spatiale représentative de

la réalité biologique, mais couvre uniquement une large gamme de parametres hémodynamiques
par incrément linéaire de leurs valeurs {veirfigure H-1-1).
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CHAPITREII.1. NOUVEL OUTIL DE SIMULATION POUR LETUDE D’ALGORITHMES DE
DECONVOLUTION

Nous introduisons ici un nouvel outil de simulation qui étend la proposition de Kudo et al. [75]
en incluant une modélisation de |’organisation spatiale des données. Ce chapitre est organisé en
deux parties. Dans un premier temps, nous allons revenir sur différents facteurs clefs, ou sources
de variabilité, qui peuvent affecter les performances mesurées des algorithmes de déconvolution
avec a priori sur les dimensions spatiales et temporelles des solutions post-déconvolution, et qui
nous a donc semblé important de prendre en compte dans notre nouvel outil de simulation. Dans un
second temps, nous présentons notre nouvel outil de simulation numérique adapté a la validation

de tout type d’algorithme de déconvolution.

II.1.1 Sources de variabilité en IRM de perfusion

II.1.1.1 Topographie des tissus

Tout terme de régularisation spatiale tire parti de similarités entre voxels voisins. Ainsi, une
premiere source de variabilité pouvant affecter les performances des algorithmes de déconvolution
avec un a priori sur les dimensions spatiales sera la topographie relative des tissus de chaque classe,

autrement dit des tissus partageant des propriétés hémodynamiques similaires et dont les signaux

IRM associés seront par conséquent eux aussi similaires.

substance grise

' substance blanche

FIGUREIL.1.2 - Répartition des tissus en substance blanche et substance grise dans un cerveau en
fonction de la coupe axiale considérée.

Dans les tissus cérébraux sains, nous pouvons distinguer deux catégories principales de tissus, la
substance blanche et la substance grise. Ces deux substances cérébrales sont constituées de types
cellulaires différents qui remplissent des fonctions qui leur sont propres, ne présentent pas les mémes
besoins en terme d’apport sanguin et ont ainsi des différences de vulnérabilité a I'ischémie. Les

propriétés hémodynamiques des substances grise et blanche sont en conséquence significativement
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différentes, avec des besoins en apport sanguin plus importants pour la substance grise. En fonction
de la coupe anatomique considérée, la topographie des tissus blancs/gris varie, avec une topographie
beaucoup plus découpée sur les coupes hautes du cerveau que sur les coupes médianes (voir
figure I1.1.2). Ainsi, la superficie des zones de méme classe tissulaire va varier en fonction de la coupe

anatomique considérée.

De plus, chez les patients victimes d’'un accident vasculaire cérébral, les tissus atteints vont
présenter des propriétés hémodynamiques qui vont se distinguer des valeurs hémodynamiques
généralement observées chez un sujet sain. Des études [95, 60, 111, 92, 39] s'intéressant a la forme
des lésions ischémiques et a leur potentiel comme biomarqueur prédictif de la 1ésion finale, ont
mis en relief la grande variabilité de forme pouvant étre observée dans les cohortes de patients.
Les lésions ne présentent pas nécessairement une forme compacte mais peuvent avoir un aspect
fragmenté. Afin de mieux apprécier les différents types de forme de lésion pouvant étre observés
dans une cohorte de patients, nous avons classifié les 1ésions ischémiques segmentées sur images
en diffusion de la cohorte I-KNOW par une approche non supervisée en utilisant les descripteurs
quantitatifs de forme proposés au chapitre II1.2 (voir annexe A). Les résultats obtenus ont donné lieu

ala formation de 4 groupes de 1ésions :

¢ Le groupe 1 qui contient des lésions plutdt grosses et fragmentées (voir figure 11.1.3)
* Le groupe 2 qui contient des lésions plutdt moyennes et éclatées (voir figure I1.1.4)
¢ Le groupe 3 qui contient des lésions plutdt petites et compactes (voir figure I1.1.5)

¢ Le groupe 4 qui contient des lésions plutét grosses et compactes (voir figure I1.1.6)

Au vu de ces résultats, il semble donc important de prendre en compte la variabilité de topogra-
phie, ou de "forme", dans un simulateur numérique pour la validation d’algorithmes de déconvolu-

tion incluant un a priori sur les dimensions spatiales des solutions post-déconvolution.

¥ )

FIGUREII.1.3 - Visualisation 3D des lésions du groupe 1, 1ésions plutét grosses et fragmentées. En
encadré rouge, la 1ésion la plus proche du centroide du groupe.
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FIGUREIIL.1.5- Visualisation 3D des lésions
du groupe 3, 1ésions plutdt petites et com-
pactes. En encadré rouge, la 1ésion la plus
proche du centroide du groupe.

FIGURE II.1.4 -  Visualisation 3D des lé-
sions du groupe 2, lésions plutét moyennes
et éclatées. En encadré rouge, la 1ésion la plus

proche du centroide du groupe.
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FIGUREIL.1.6 — Visualisation 3D des lésions du groupe 4, lésions plutdt grosses et compactes. En
encadré rouge, la 1ésion la plus proche du centroide du groupe.
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II.1.1.2 Variabilité tissulaire des parametres hémodynamiques

En plus de la topographie des tissus, une deuxieme source de variabilité pouvant affecter les
performances des algorithmes de déconvolution avec un a priori sur les dimensions spatiales sera
I'hétérogénéité des propriétés hémodynamiques dans les tissus d'une méme classe (variabilité biolo-

gique au sein des tissus).

11 existe tres peu d’études donnant une quantification de cette variabilité dans la littérature,
d’autant que la variabilité mesurée est amplifiée par le bruit dans les images et n'est pas uniquement
imputable a la variabilité biologique au sein des tissus. Les données disponibles nous donnent
généralement des informations sur les moyennes et écart-types des parametres hémodynamiques et
nous n’avons pas pu trouver d’études montrant les distributions (marginales ou surtout conjointes)
des différents parametres hémodynamiques. Egalement, la plupart des papiers donnent uniquement
un résumé des résultats obtenus sur tous les patients de leur étude (valeur moyenne inter-patient et
écart-type inter-patient) tandis que nous aimerions avoir une idée de la variabilité des parametres
hémodynamiques dans les tissus d'une méme classe et donc a fortiori d'un méme patient. En plus du
manque de données disponibles, la compilation des données de la littérature présente des difficultés

importantes car :

¢ Les valeurs des parameétres obtenus sont dépendantes de la méthode de mesure utilisée.

¢ Les valeurs types des parameétres hémodynamiques varient en fonction de I’age des patients.

* La condition "ischémique" du tissu n’est pas bien définie et les parametres hémodynamiques
varient en fonction de la sévérité de I'accident vasculaire cérébral et de la région d’intérét
considérée spécifiquement (lésion visible en diffusion, Iésion visible en perfusion, zone de

désaccord entre perfusion et diffusion...) [129].

Malgré tout, afin de se donner une idée de la variabilité tissulaire des paramétres hémody-
namiques, nous avons combiné (voir tableau I1.1.1), sans considération de 1'adge des patients ou
de la méthode de mesure utilisée, les données de différents papiers trouvées dans les tissus sains !
pour le CBE le CBV etle MTT (80, 148, 29, 51, 130, 19, 17, 124, 24, 144, 78, 109]. Malgré le manque
d’information sur le degré de variabilité intra-classe des parametres hémodynamiques dans les
tissus, il est néanmoins important d’essayer de prendre en compte cette variabilité biologique dans
un simulateur numérique pour la validation d’algorithmes de déconvolution, spécifiquement ceux

incluant un a priori sur les dimensions spatiales des solutions post-déconvolution.

1. Dans la littérature, nous n’avons pas pu trouver d’information concernant la variabilité intra-patient des parametres
hémodynamiques des tissus ischémiés et aucun papier ne donnait a voir les différences entre parametres hémodynamiques
des tissus blancs et des tissus gris ischémiés.
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TABLE II.1.1 - Compilation des valeurs trouvées dans la littérature pour les parametres hémo-
dynamiques CBE CBV et MTT au sein de tissus sains de la substance grise (SG), de la substance
blanche (SB) ou d'un mélange des deux (mixte). Dans le tableau, o in¢er fait référence a la moyenne
des écarts-types inter-patients trouvés dans la littérature tandis que Ointr, fait référence a la moyenne
des écarts-types intra-patients.

CBF (mL/100g/min) CBV (mL/100g) MTT (s)
SG SB mixte SG SB mixte SG SB mixte
Npatients 362 354 40 314 240 83 112 112 21
Moyenne | 67.1 26.5 48.6 4.1 2.2 4.3 39 42 5.0
Npatients 14 13 2 9 8 - 1 1 -
Ointer 16.2 8.2 15.5 1.7 0.6 - 09 09 -
Npatients ].O ].0 - 1 1 ]. ]. - - = -
Ointra 9.0 6.0 - 2.1 1.3 - - - -

II.1.1.3 Estimation de la fonction d’entrée artérielle utilisée pour la déconvolution

Une troisiéme source de variabilité pouvant cette fois-ci affecter les performances de tout type
d’algorithme de déconvolution sont les erreurs d’estimation sur la fonction d’entrée artérielle utilisée
pour la déconvolution. En effet, les performances de la déconvolution vont dépendre de I’estimation
correcte de la fonction d’entrée artérielle. Des erreurs d’estimation sur la fonction d’entrée artérielle
vont se propager différemment en fonction de I'algorithme de déconvolution considéré et du type
d’erreur commise. Il est donc important lors de la validation d'un algorithme de déconvolution
d’étudier I'impact de telles erreurs sur les performances de celui-ci.

Dans la littérature, plusieurs études ont examiné les effets d’erreurs spécifiques d’estimation de
la fonction d’entrée artérielle (ou AIF du terme anglais Arterial Input Function) sur la quantification
en IRM de perfusion [20, 21, 25, 67]. Mais, a notre connaissance, aucune de ces études n’a fourni de
modele statistique des erreurs d’estimation. La méthode de sélection de I’AIF va nécessairement
influer sur le type d’erreurs d’estimation commises. Au cours des dernieres années, de nombreuses
méthodes pour I'estimation de I’AIF ont été proposées [20], et en pratique, chaque méthode aura sa
distribution de bruit propre. Pour illustration, nous avons demandé a un opérateur de sélectionner
manuellement, a dix reprises, I’AIF sur 'image IRM d’un patient. Les résultats obtenus sont montrés
ala figure I1.1.7. Sur cette étude pilote simple, nous pouvons voir que la variabilité obtenue n’est en
rien négligeable. En effet, siles dix fonctions d’entrées artérielles sont modélisées par une fonction
gamma, comme il est coutume de le faire dans la littérature, les parametres obtenus (moyenne+
écart-type) sont les suivants : ymax = 0.0210£0.0039, fnax =28.2+1.0,d =1.44+0.95et @ =50.4+£9.7,
ol Ymax €t fmax correspondent respectivement a la magnitude et a la position du maximum de la
fonction d’entrée artérielle, d correspond au temps d’arrivée de I’agent de contraste et a correspond
a un parametre contrdlant la forme de la fonction d’entrée artérielle. Ceci se traduit par des erreurs
relatives importantes, de pres de 19%, 4%, 66% et 19% pour la magnitude du maximum de I'AIE

la position du maximum de I’'AIF, le temps d’arrivée de I'agent de contraste au niveau de ’AIF et
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le parameétre de forme de I’AIE Au vu de ces résultats, il semble donc important de prendre en
compte cette source de variabilité dans un simulateur numérique pour la validation d’algorithmes

de déconvolution.
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FIGUREIL.1.7- Représentation des différentes fonctions d’entrées artérielles (AIF) obtenues apres
10 estimations manuelles par un méme opérateur pour un patient donné.

II.1.1.4 Bruit de la chaine d’acquisition de 'RM de perfusion

Enfin, une quatrieme source de variabilité pouvant affecter les performances de tout type d’algo-
rithme de déconvolution est la distribution du bruit dans les images a déconvoluer. Les algorithmes
de déconvolution visent tous nécessairement a obtenir une solution apres déconvolution qui soit en
accord avec les données mesurées. Pour jauger si une solution est en accord avec les données, il est
donc nécessaire de mettre en place une mesure permettant de quantifier I’accord entre la solution et
les données réelles. En pratique, pour la plupart des algorithmes proposés dans la littérature, cette
mesure — souvent appelée terme d’attache aux données — consiste simplement a mesurer I'écart
quadratique entre les données réelles et la solution obtenue (norme L2). Chaque type de mesure est
adapté a une statistique de bruit particuliére, et la statistique du bruit dans les images a déconvoluer
affectera donc les performances des algorithmes de déconvolution. Par exemple, la norme L2 est
adaptée pour un bruit gaussien de moyenne nulle, et un écart important du bruit a la gaussianité
pourra affecter les performances des algorithmes de déconvolution utilisant une telle mesure pour
leur terme d’attache aux données. Ainsi, il est donc important, lors de simulations pour la validation
d’algorithmes de déconvolution, de simuler un bruit suffisamment réaliste pour ne pas avoir de

probleme lors du passage des données simulées aux données réelles.
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En pratique, les données d’'imagerie par résonance magnétique sont corrompues par de nom-
breuses sources de bruit qui proviennent par exemple des limitations sur le temps d’acquisition,
de mouvements du patient, ou encore du bruit “électronique” d’acquisition (di par exemple aux
mouvements browniens des électrons dans ’antenne RF ou aux pertes par courant de Foucault).
Certaines sources de bruit peuvent méme résulter en des artefacts importants, tels les artefacts de
type EPI qui causent des distorsions spatiales au voisinage de gros vaisseaux. Une modélisation
réaliste de la distribution du bruit dans une IRM de perfusion n’est donc pas du tout aisée. Pour
notre simulateur, comme dans la plupart des simulateurs utilisant une approche de simulation par

convolution, nous simulerons uniquement le bruit “électronique” d’acquisition.

Lors de 'acquisition d’images par résonance magnétique de perfusion, les images sont recueillies
dans le domaine fréquentiel et sont a valeurs complexes. Ces images sont ensuite transformées par
transformée de Fourier inverse dans le domaine spatial. Puis, les modules des images complexes
dans le domaine spatial sont calculés pour obtenir les images d'IRM finales. Enfin, I'image de
concentration en agent de contraste est calculée a partir de I'image d’'IRM par transformation

logarithmique (voir figure 11.1.8).

11 existe différentes séquences d’acquisition possibles pour I'RM de perfusion et la séquence
utilisée pour 'acquisition peut affecter les propriétés statistiques du bruit d’acquisition [1]. En
pratique, la séquence d’imagerie single-shot EPI est la plus couramment utilisée sur les imageurs
cliniques car elle facilite une acquisition cerveau entier tout en conservant un rapport signal sur bruit
raisonnable [140]. Pour la séquence d’imagerie single-shot EPI, les parties réelles et imaginaires des
images complexes acquises dans le domaine fréquentiel sont toutes deux corrompues par un bruit
qui peut étre considéré comme un bruit additif stationnaire indépendant gaussien de moyenne nulle.
La transformée de Fourier inverse étant une transformation linéaire, le bruit au niveau des parties
réelles et imaginaires de 'image dans le domaine spatial peut ainsi, lui aussi, étre modélisé par un
bruit additif gaussien de moyenne nulle et d’écart-type o constant. Cependant, lorsque le module
de I'image complexe dans le domaine spatial est calculé et que seule 'image module est conservée
pour 'IRM de perfusion, la statistique du bruit ne suit alors plus une distribution gaussienne car
le calcul du module n’est pas une opération linéaire. Comme montré dans [54], le signal IRM en
un voxel v, Sy (), peut alors étre modélisé comme la réalisation d'une variable aléatoire ricienne
Sv(t) ~ Rice(Ay(t),0), ou Ay (1) est 'intensité du signal IRM en absence de bruit. En supposant que
la concentration en agent de contraste est proportionnelle au taux de relaxation transverse et que
I'intensité du signal pour une séquence pondérée en T2* a une relaxation mono-exponentielle, la
concentration en ilsgent de contraste au temps ¢ peut alors étre estimée a partir du signal IRM par
1 ( v(1)

Dy(f) = ———1
v ==t s,

le niveau de référence du signal avant I'arrivée du bolus d’agent de contraste. La transformation

), ou 7 est le coefficient de relaxation transverse, TE le temps d’écho et Sy

logarithmique non-linéaire des signaux IRM change de nouveau la distribution du bruit, et en
pratique, les courbes de concentration tissulaire obtenues a partir de 'IRM de perfusion sont donc

corrompues par un bruit log-ricien (voir figure 11.1.8).
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FIGUREIIL.1.8 - Origine de la distribution log-ricienne des signaux de concentration.

En pratique, de nombreuses simulations trouvées dans la littérature se contentent de modéliser
le bruit log-ricien sur les images des courbes de concentration par un bruit additif gaussien et il nous
semble donc important de regarder la validité de cette approximation. La distribution log-ricienne
a peu été étudiée et les régimes pour lesquels I’approximation gaussienne de cette distribution se
justifie n'ont pas été déterminés. Il serait intéressant d’avoir une expression analytique de la densité
de probabilité d'une variable aléatoire log-ricienne. La densité de probabilité ricienne est de la
famille des densités de probabilité de la loi de Nakagami. Cependant, a notre connaissance, il n’existe
aucune expression analytique exacte pour la transformation logarithmique des membres de cette
famille. Afin de mieux apprécier I'écart a la gaussianité de la distribution log-ricienne, nous allons
tout d’abord regarder le comportement de la distribution ricienne en fonction du rapport signal sur
bruit, puis ensuite, une fois le comportement de cette distribution décrite, nous allons pouvoir nous

intéresser au comportement de la distribution log-ricienne.

La distribution ricienne a beaucoup été étudiée dans la littérature et il a été montré qu'une donnée
A corrompue par un bruit ricien de parametre d’échelle o, X ~ Rice(A4,0), peut étre approximée
par une variable aléatoire gaussienne de moyenne v/ A% + g2 et d’écart-type o, X ~ N (VA2 + 02,0),
lorsque le niveau bruit n’est pas trop élevé avec A/o = 3 [54]. Avec un rapport signal sur bruit (RSB)
défini en dB par RSB = 20log;, (A/0), le bruit ricien peut donc étre approximé par du bruit gaussien
stationnaire des un RSB de 9.5 dB. Par contre, 'espérance des données bruitées, qui tend vers
E(X)=VA2+02=A/1+ (%)? lorsque I'approximation gaussienne est valide, ne sera pas égale a
la valeur réelle non-bruitée A, mais comportera un biais qui sera d’autant plus important que le
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rapport signal sur bruit sera faible (% élevé). Etant donné que la valeur du signal IRM en perfusion
varie au cours du temps avec le passage du bolus d’agent de contraste, le biais introduit par le
bruit va lui aussi varier au cours du temps. D'un point de vu relatif, le biais sera le moins important
avant l'arrivée du bolus d’agent de contraste ot 'intensité du signal IRM est maximale (A) et il
sera le plus important au niveau du pic de concentration en agent de contraste lorsque l'intensité
du signal IRM est a son minimum (Ap;c). Pour un RSB défini pour le signal IRM entier par rapport
a la valeur en intensité avant 'arrivée du bolus, soit par RSB = 20log,, (A¢/0), I'écart-type o du
bruit sur le signal IRM est donné par Ay.10~%58/20_ Sous hypotheése de gaussianité (RSB=9.5 dB),
le signal moyen attendu sera donc de My = AgV'1+10-RSB/0 gyant I'arrivée du bolus d’agent de
contraste et de Mpic = Ap \/ (1 - 355)% +107RSB/10 pour une chute de signal de v% au niveau du
pic de concentration en agent de contraste (Apjc = (1 — ﬁ)Ao). Ceci nous conduit a un biais de

By = (My — Ap) = Ay (\/ 1+ 10~RSB/10 _ 1) avant l'arrivée du bolus d’agent de contraste et de Bpjc =

(Mpic — Apic) = Ao (\/(1 — 165)? + 107 RSB0 — (1 — Wvo)) pour une chute de signal de v% au niveau du
pic de concentration en agent de contraste. La variation relative maximale des biais introduits au

cours du temps est donc donnée par

2 —RSB/10 —RSB/10
Byic - Bo _\/(1—ﬁ) +10 ~V1+10 +

" | Apic— Aol 00
0.12 ‘ ‘
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FIGURE II.1.9 - Approximation en fonction du RSB de la variation relative du biais introduit par
un bruit ricien sur le signal IRM de perfusion entre la valeur du biais introduit au niveau du signal
avant I'arrivée du bolus d’agent de contraste et la valeur du biais introduit au niveau du pic du signal,
lorsque la concentration en agent de contraste est a son maximum.
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Cette variation dans les biais introduits peut résulter en des distorsions du signal dont 'ampleur
dépendra du RSB et de 'amplitude de la chute au niveau du pic de concentration (v). La figure 11.1.9
montre 'évolution de la variation relative maximale du biais en fonction du RSB pour une gamme
d’amplitudes réalistes de la chute au niveau du pic de concentration. Nous pouvons voir que la
variation relative maximale du biais devient faible (< 2%) des un RSB supérieur a 20 dB. En pratique,
le RSB dans les signaux IRM des données cliniques de perfusion pour 'AVC se situe en moyenne
autour des 40 dB, avec des valeurs extrémes ne descendant pas généralement en dessous des 20 dB.
Ainsi, il est donc possible, sans affecter le réalisme des simulations, d’approximer le bruit ricien des

signaux IRM par du bruit additif gaussien stationnaire de moyenne nulle.

A présent, afin de quantifier la déviation a la gaussianité du bruit dans les courbes de concentra-
tion en agent de contraste en fonction du rapport signal sur bruit (RSB), nous proposons d’étudier
les valeurs du coefficient de dissymétrie (moment d’ordre 3) et du kurtosis (moment d’ordre 4) de la
distribution de la concentration en agent de contraste. Le coefficient de dissymétrie et le kurtosis,
qui correspondent respectivement a une mesure du degré d’asymétrie et de 'aplatissement de la
densité de probabilité, sont tous deux égaux a zéro dans le cas d'une distribution gaussienne. Nous
avons calculé par approche simulatoire les valeurs des coefficients de dissymétrie et de kurtosis
pour la distribution log-ricienne en fonction du rapport signal sur bruit. Les calculs ont été réalisés
al’aide dulogiciel Maple 16 permettant d’obtenir une bonne précision numérique pour tout RSB
grace a de l'arithmétique émulée. Comme le montre la figure I1.1.10, le coefficient de dissymétrie et le
kurtosis tendent vers zéro pour de grandes valeurs du RSB. A l'inverse, dans les régimes a faible RSB,
le bruit est trés éloigné de la gaussianité. Cette étude suggere que pour un RSB supérieur a 20 dB, le
bruit log-ricien peut étre approximé par un bruit gaussien. L'étude de la distribution du bruit sur
données réelles au niveau de la lésion ischémique — région d’intérét clinique — permet de conforter
ces résultats qui prédisent que le bruit devrait étre approximativement gaussien étant donné que le
RSB sur données réelles est supérieur a 20 dB. En effet, en prenant un risque de premiéere espece de
5%, aucun des tests de Shapiro-Wilk réalisés sur données réelles, pour chaque temps ¢, ne rejette

I'hypothése de normalité.

Dans le cas ot le régime du RSB est élevé, nous pouvons approximer la densité de probabilité de
la variable aléatoire D, (#) = In(Sy(#)) — en considérant que Sy(¢) est approximativement gaussienne
et en utilisant le développement limité d’ordre 1 de la fonction logarithme autour de Ay (¢) - par

1 ( ( Ay(1)
—— |In
1,TE Ay (0)

ou {y(t) ~ N (0,0/Ay(t)) est une variable aléatoire gaussienne. D’apres cette équation nous pouvons

Dy(t) = - )+(v(t)+(v(0)), (IL1.1)

voir qu’a régime élevé du RSB, le bruit log-ricien est approximativement gaussien mais aussi non-
stationnaire avec un écart-type variant de facon inversement proportionnelle a A,(#), I'intensité
du signal IRM en absence de bruit. Ainsi, pour les valeurs du pic de la chute en intensité du signal,

valeurs qui correspondent au pic de concentration en agent de contraste, I’écart-type du bruit sera le

35



CHAPITREII.1. NOUVEL OUTIL DE SIMULATION POUR LETUDE D’ALGORITHMES DE
DECONVOLUTION

plus élevé. Ceci est en accord avec [128] qui rapporte un bruit non stationnaire pour les images en

concentration avec un bruit plus important au niveau des pics de concentration.

50 . .

N — kurtosis
\\ —-——= coefficient de dissymétrie

Faible écart & la gaussianité
de la distribution log-ricienne

A\

Moments

Valeurs de reférence pour
une distribution gaussienne

FIGUREIL1.10- Troisieme et quatrieme moments d'une variable aléatoire log-ricienne en fonction
du rapport signal sur bruit en dB (RSB).

En pratique, il n’est donc pas raisonnable d’approximer le bruit log-ricien des signaux de con-
centration en agent de contraste par du bruit additif gaussien stationnaire si ’on ne souhaite pas
trop affecter le réalisme des simulations. Lors d’approche de simulation par convolution, il est donc
préférable de "remonter" la chaine d’acquisition jusqu’aux signaux IRM et de faire une approximation

gausienne du bruit ricien sur les signaux IRM associés aux courbes de concentration.

II.1.2 Simulateur numérique

Nous venons de présenter différentes sources de variabilité susceptibles d’'influencer les perfor-
mances des algorithmes de déconvolution. A présent, nous allons décrire notre outil de simulation
qui permet de prendre en compte toutes ces sources de variabilité et de les intégrer dans une chaine
de simulation automatisée (voir figure I1.1.11). Cette chaine de simulation s’organise en 3 étapes
qui consistent en 1) la simulation de 'image des réponses impulsionnelles, 2) la simulation de la
fonction d’entrée artérielle et 3) la simulation de I'image de concentration en agent de contraste.

Nous détaillons ici ces trois étapes.
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Etape 1 R
Parametres de distribution

. Etape 2
Modele de forme (uj , 07, Lbj , ubj) pour chaque paramétre P
(masques des différentes hémodynamique dans les tissus de classe j Parametres de modélisation de la
classes de tissus) fonction d’entrée artérielle (AIF)
Variabilité de forme Variabilité tissulaire (Ymax » tmax, @, d)

[ Modeéle de microcirculation ]

l Vrai AIF AIF estimée
Cartes des vrais parameétres
hémodynamiques \. Image des vraies réponses Erreurs d’estimation
impulsionnelles sur IAIF

Etape 3 \

X ' convoLution

Niveau de bruit |
(snrdB) v

Bruit dans le svsteme Image de concentration en agent Vraie image de concentration
’ -+t
O y de contraste mesurée en agent de contraste
d’acquisition IRM

FIGUREIL.1.11 - Chaine de simulation pour notre simulateur d’image de concentration en IRM de
perfusion.

I1.1.2.1 Etape 1 - Simulation de 'image des réponses impulsionnelles

Nous générons une image 2D+t (ou 3D+t) des réponses impulsionnelles a partir d'un masque de
labels en 2D (ou 3D) représentant la distribution spatiale des différentes classes de tissus. Le masque
de labels, que nous appellerons “modele de forme”, est une entrée du simulateur. Son choix est tres
important car il détermine le degré de réalisme de la simulation en terme du nombre de classes de

tissus et de leur organisation spatiale.

Chaque voxel v dans le domaine spatial 2D (ou 3D) est associé a un signal 1D f, (#) représentant
la réponse impulsionnelle de ce voxel. Différents modéles pour la réponse impulsionnelle (modele
de micro-circulation) ont été proposés dans la littérature [99, 23, 84]. Dans notre simulateur, le choix
entre un modele de micro-circulation de type porte, triangulaire, ou mono-exponentiel du premier

ordre est proposé :

0 si t —TMAX, <0
[fv(Dlporte = { CBF, sit—TMAX, <MTT, , (I1.1.2)
0 si t — TMAX, > MTT,
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0 si t—TMAX, <0

[fy (D] CBF (1 (-1 V) i t—TMAX, <2.MTT (IL.1.3)

i ire = Jl— —— | sit— <2. , 1.
14 trlangulalre v 2 . MTT ” v 14

0 si t —TMAX, >2.MTT,
0 sit—TMAX, <0

[fv(t)]exponentiel = t - TMAX,, . . (II.1.4)
CBF,.exp|——————| sit—-TMAX, =0

MTT,

Le modele exponentiel est basé sur un modele simple de la micro-circulation ou le lit vasculaire
est un unique compartiment bien mélangé duquel I’agent de contraste va s’écouler a un taux pro-
portionnel a la concentration en agent de contraste. Le modeéle porte, quant a lui, est basé sur un
modele ot tous les capillaires sont organisés en parallele avec des longueurs et temps de transit
moyens égaux et ou I'agent de contraste va rester intégralement dans les capillaires durant ce temps
de transit moyen avant de s’écouler instantanément. Ce modele est peu réaliste et a été introduit
dans la littérature dans le but de tester la robustesse de techniques de déconvolution car il représente
une forme extréme pour la réponse impulsionnelle. Le modéle triangulaire quant a lui est simple-
ment une forme intermédiaire entre les deux autres modeles. La figure 11.1.12 illustre les formes des

réponses impulsionnelles obtenues avec ces trois modeles.

FIGUREIL.1.12- Formes des réponses impulsionnelles obtenues en fonction du modele de micro-
circulation. De gauche a droite : le modeéle porte, le modéle triangulaire et le modeéle exponentiel.

Les valeurs des parametres hémodynamiques CBF,, MTT, et TMAX, sont tirés aléatoirement
selon une distribution spécifique a la classe des tissus associés par le modele de forme au voxel
v. Dans notre simulateur, nous modélisons indépendamment les distributions du CBE du MTT et
du TMAX pour chaque classe de tissus par des gaussiennes tronquées. Nous avons donc besoin de
quatre parameétres pour chaque parametre hémodynamique : la moyenne y, I'écart-type o, la borne
inférieure /b et la borne supérieure ub (voir figure 11.1.13). Les valeurs de ces parameétres (u, o, [b, ub)
pour CBE MTT et TMAX — et ce pour chaque classe tissulaire — sont des entrées du simulateur et

déterminent le niveau de variabilité tissulaire intra-classe et le niveau de séparabilité inter-classe.
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Classe 1
Il Classe 2
Il Classe 3
BF(c2)
L
OcBF(ct)
Fe3)'? ceriea) P cer Wepres  Uerrer)  Ucrrer)
A
HeBF(cs) Hegrco) HeBFet)

FIGUREIL.1.13- Illustration, dans le cas ol1 3 classes de tissus sont présentes, des 12 (4x3) parametres
nécessaires a décrire la distribution d'un parametre hémodynamique (ici le CBF).

I1.1.2.2 FEtape 2 - Simulation de la fonction d’entrée artérielle

Une fonction d’entrée artérielle globale C,(t) est générée. C,(t) est modélisée par une fonction

de forme loi-gamma, exprimée en utilisant la formulation simplifiée proposée par Madsen [82] :

0 sitsd

Cu(t)= (I1.1.5)

ymax.(%)a.exp (a(l - %)) sit>d ,

Ol Ymax €t fmax correspondent respectivement a la magnitude et a la position du maximum de la
fonction d’entrée artérielle, d est le temps d’arrivée de I’agent de contraste et a correspond au
parametre de forme de la fonction d’entrée artérielle. Les parameétres (¥max, fmax, @, @) sont des

entrées du simulateur.

Egalement, une version bruitée de la fonction d’entrée artérielle est générée afin de permettre
I'évaluation de 'impact des erreurs d’estimation de celle-ci sur les performances des algorithmes
de déconvolution. Meijs et al. [86] ont récemment proposé un modele gaussien bivarié sur ymax et
Imax pour décrire la variabilité inter-patient des fonctions d’entrées artérielles. De facon similaire
au travail de Calamante et al. [21], nous proposons ici de modéliser les erreurs d’estimation de la
fonction d’entrée artérielle comme des perturbations sur le ymax et le fimax- Nous échantillonnons les
valeurs bruitées de ymax €t tmax de facon uniforme au sein de l'ellipse de confiance a 95% du modeéle
proposé par Meijs et al., remise a 1’échelle et centrée autour de nos valeurs de ymax €t fmax. Ces valeurs
correspondent a une borne supérieure pour les erreurs d’estimation (intra-patient) des fonctions

d’entrées artérielles. Leffet du bruitage des parametres ymax et fmax sont montrés a la figure 11.1.14.
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30 40 50 60

Temps (s)

FIGURE II.1.14 — llustration du modéle de bruit pour I'AIF proposé dans notre simulateur. Les
courbes en couleur représentent 100 AIF bruitées, la courbe noire I’AIF non bruitée.

I1.1.2.3 Etape 3 - Simulation de 'image de concentration en agent de contraste

Chaque courbe de concentration en agent de contraste non-bruitée C,, est simulée en convoluant
la fonction d’entrée artérielle C, produite a ’étape 2 avec la réponse impulsionnelle f, produite
al’étape 1. Pour la convolution, la méthode des trapézes est utilisée pour le calcul numérique de
I'intégrale dans la convolution et, afin de réduire les artefacts dus a la discrétisation des données,
C, et f, sont échantillonnés avec une période d’échantillonnage dix fois plus rapide que A, la
résolution temporelle cible de C,. Les signaux sont ensuite sous-échantillonnés pour obtenir la
résolution temporelle A;. Enfin, un bruit réaliste est ajouté a 'image de concentration en agent de
contraste non-bruitée. Pour cela, la procédure proposée par Smith et al. [128] est suivie. Chaque
courbe de concentration en agent de contraste non-bruitée C, est transformée dans le domaine
en intensité du signal IRM donnant S, () = Spexp (—r2.TE.C,(?)), ou Sy est la valeur en intensité au
repos avant I'arrivée de I’agent de contraste (unité arbitraire), TE est le temps d’écho (en seconde)
et ry est le coefficient de relaxation transverse. Le parametre r, est déterminé de sorte a ce que la
courbe de concentration en agent de contraste moyenne dans le cerveau produise une chute de
v% au niveau du pic du signal dans le domaine en intensité. Un bruit gaussien de moyenne nulle
et d’écart-type o_4 est ensuite ajouté aux signaux en intensité non-bruités afin de simuler le bruit
dans la chaine d’acquisition IRM. La valeur utilisée pour I'écart-type o_4 est calculée de sorte a
obtenir un rapport signal sur bruit de snr, ol le rapport signal sur bruit est défini en décibel par
20log,;, (So/o_x). Limage en concentration bruitée est enfin récupérée par transformation inverse

(Co(Dlpruitee = =7 In [Sv(f)sléaruirée)

. Les parametres (A;,T,So, TE,v,snr), ou T est la durée d’ac-

quisition, sont des entrées du simulateur.

Nous allons a présent tirer parti de ce simulateur afin d’évaluer la faisabilité d'une automatisation

de l'utilisation d'un algorithme de déconvolution globalement convergent d’'introduction récente.
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CHAPITRE

VERS I’AUTOMATISATION D’UN ALGORITHME DE

DECONVOLUTION

e chapitre examine la possibilité d'une utilisation non-supervisée et automatique de I’algo-
rithme de déconvolution globalement convergent d’introduction récente proposé dans [38].
Dans un premier temps, I’algorithme de déconvolution est décrit en détail et une réflexion
sur le choix des parametres de régularisation est présentée. Nous explorons ensuite le probleme de
I'optimisation des parametres de régularisation par approche non-supervisée via la méthode des

L-hypersurfaces et proposons une automatisation de cette approche.

II.2.1 Description de I’algorithme de déconvolution

Lalgorithme de déconvolution proposé par Frindel et al. en 2014 [38] utilise une approche al-
gébrique pour la déconvolution, utilisant la reformulation du probléeme de déconvolution sous
la forme d’un probléeme d’inversion de matrice. Cet algorithme inclut un terme de régularisation
temporelle et un terme de régularisation spatiale avec préservation des discontinuités. Frindel et al.
propose un cadre théorique général pour leur algorithme de déconvolution et nous présentons ici la

version de I'algorithme telle qu’utilisée dans ces travaux de thése.

Définissons ., comme I'ensemble des N, voxels de I'image de perfusion, avec N, = NyN, N,
le produit de ses dimensions spatiales. Un signal temporel C,, = [Cv(tl) - C l,(tN[)]T de longueur Ny
est associé a chaque voxel v € .%%,. Ce signal correspond a la courbe de concentration en agent de
contraste mesurée au cours du temps dans les tissus du voxel v avec une période d’échantillonage

de A;. En utilisant la méthode des trapézes pour le calcul numérique d’intégrale, I'approximation
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t
discrete de I’équation continue de convolution C, (1) = [ C,(1) f,(t — T)dT + £,(¢) (cf Eq 1.3.1) est
0

donnée par :
Co=CafoDi+ey, (I1.2.1)

avec f, = [fu (1) fu(tn)] ", €0 = [€0(1) £, (2n,)] " et

Ca(t1)/2 0 0
Ca()I2 Cgu(ty)/2 0

Co=| CaB)I2  Cualtr)  Cqlt)/2 - 0
Ca(tn)12 Cqltn,-1) Caltn,—2) -+ Calty)/2

Par conséquent, nous obtenons, en considérant I'intégralité de 'ensemble .%#, des voxels, la formula-

tion algébrique suivante pour le probléeme de déconvolution :

C~Hf +¢, (11.2.2)
avec C=[Cp, T Cpu "1 F=[fr T+ fon Y e= [€,T - €4, 7]" et H=A,diag(Cq -+~ Cy).
v v v \ )
N, fois
Découlant de cette formulation algébrique et apres relaxation de la contrainte stricte d’égalité, le
probleme de déconvolution peut étre résolu en cherchant la solution f qui minimise une fonction
de cofit globale

Q) =d(NH+Y(N, (I1.2.3)

qui mesure la fidélité de toute solution f par rapport, d'une part, aux données mesurées (C et H) via
le terme d’attache aux données ®@(f) et, d’autre part, aux connaissances a priori sur la solution via le
terme de régularisation ¥ (f).

Dans leur algorithme, Frindel et al. utilisent un terme d’attache aux données qui pénalise les

déviations de la solution par rapport aux données observées en utilisant une norme L2 :
(f) =Hf - Cl5. (I1.2.4)

Le terme de régularisation proposé par Frindel et al. est quant a lui composé de deux sous-termes,

un terme de régularisation spatiale (Ws(f)) et un terme de régularisation temporelle (¥ (f)) :
Y(f) = AsWs(f) + AP (), (I1.2.5)

ol les parametres de régularisation de I'algorithme de déconvolution A et A contrdlent la force des

différents termes a priori par rapport au terme d’attache aux données.

Le terme de régularisation spatiale Ws(f) utilisé dans l'algorithme de Frindel et al. a été ini-

tialement proposé par Chardonnier et al. [28] en application aux algorithmes de reconstruction en
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tomographie. Il favorise des solutions lisses spatialement (c.a.d. avec un gradient spatial de petite
norme) tout en préservant les discontinuités spatiales principales de I'image dans la solution, dis-
continuités considérées comme attributs importants de 'image et non comme artefacts dus au bruit.
Nous considérons ici un voisinage de type von Neumann lors de I'évaluation du gradient spatial !, ce

qui nous conduit a utiliser le terme de régularisation spatiale suivant :

Y=Y Y (WDxs H)+¥(Dy,s- o), (I.2.6)

veS, i€[1,N;]
avec (Dy,t; - Plv=(x,y,21 = (f(xﬂyyvz)(ti) —f(x,y,z)(ti)) /Ay les gradients sagittaux,

et Dy, - PNiv=xp,21 = (foey+1,2 (6 = fixy,2 (1)) 1Ay les gradients transversaus,

ou Ay et Ay, correspondent a la résolution spatiale dans le plan transversal (X,Y) et ou ¥ (u) est une
fonction potentielle de préservation des discontinuités. Afin d’alléger les notations, le terme de

régularisation spatiale peut aussi étre exprimé de facon plus compacte par

()= Y. wSif), (11.2.7)

i€[1,2N;]

ou S est la concaténation verticale de la matrice des gradients
T T T T T\!
S" = (1D [T 1Dy 1" ... 1Dz, 71Dy, )

La fonction potentielle de préservation des discontinuités ¥ (u) permet de pondérer la force du
lissage imposée localement en fonction de la valeur du gradient spatial u. Schématiquement, cette
fonction potentielle permet la préservation des discontinuités en assurant que les directions de faible
gradient soient lissées et que les directions de fort gradient soient laissées relativement intactes.
Pour posséder des propriétés de préservation des discontinuités, la fonction potentielle utilisée doit
respecter les conditions suivantes :

¢ Conditions nécessaires pour toute fonction potentielle :
a) w(u) =0 Yuavecy(0)=0.
b) w(—u) =y(u) (fonction paire)
¢) w(u) € C! (dérivée premiére continue)
d) v (w=>0vVu=>0
¢ Conditions nécessaires pour assurer la préservation des discontinuités :
e) llfé(u)

S continue et strictement décroissante sur [0, +o0]

f) lim Y% =9

u—+oo 2U

1. Lanisotropie des voxels dans les images de perfusion est généralement trés importante le long de I’axe longitudinal
(axe Z) et il est courant que les coupes le long de cet axe ne soient pas continues. Par conséquent, le terme de régularisation
spatiale utilisé ici ne considerera pas la direction longitudinale (axe Z) mais uniquement les directions transversale et
sagittale (plan XY). Le voisinage considéré ici pour la régularisation spatiale est modifié par rapport au voisinage utilisé
dans les exemples d’illustration de [38].
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* Conditions nécessaires pour assurer de bonnes propriétés de convergence :
h) ¥®0)=0
i) ¥ (0) existe.

Dans la littérature [28, 38], les fonctions vérifiant ces conditions s’organisent en deux catégories
principales : les fonctions convexes et les fonctions non-convexes. Les fonctions convexes réduisent
le lissage au voisinage d'une discontinuité mais ne I'éliminent pas de facon aussi abrupte que
les fonctions non-convexes et conservent donc moins nettement les discontinuités que celles-ci.
Cependant, les fonctions potentielles convexes offrent des propriétés de convergence plus attractives
que les fonctions non-convexes (ex : rapidité de convergence), point que nous jugeons important de
favoriser compte tenu du cadre applicatif clinique de nos travaux. Nous avons donc décidé d'utiliser

la fonction potentielle convexe suivante :
wuw)=Vut+62-6, (I1.2.8)

ol 6 > 0 est un parametre d’échelle permettant de définir I'ordre de grandeur du gradient spatial a
partir duquel on souhaite considérer que I'on est en présence d'une discontinuité. Cette fonction

dérivable est souvent utilisée comme approximation de la régularisation a variation totale.

Le terme de régularisation temporelle W (f) utilisé dans I’algorithme de Frindel et al. correspond
quant a lui a la régularisation Tikhonov [23]. Il favorise les solutions lisses en fonction du temps (c.a.d.

avec un gradient temporel de petite norme) et est donné par :
V() =TS, (11.2.9)

avec T = diag(Dy --- D) un opérateur de différence du premier ordre de taille N, (N; — 1) x N, Ny, ou
L
N, fois
-1 1 0
Dy, de taille (N; —1) x Ny, est donné par Dy = A%
0 -1 1
Ce terme utilise une norme L2 et confere a I’algorithme de déconvolution ses propriétés de conver-
gence globale. Dans le cas ol la fonction potentielle de préservation des discontinuités est convexe,
ce terme assure que la fonction globale de cotlit Q(f) soit strictement convexe et qu’il y ait ainsi un
unique point stationnaire correspondant au minimum global de Q(f). Autrement dit, dans le cas
ol la fonction potentielle de préservation des discontinuités est convexe, la solution recherchée

f = argmin(Q(f)) correspond a I'unique point pour lequel le gradient de la fonction globale de cott

f
VQ(f) s’annule.

Nous avons :

Qf)=2(H+¥(f)
=O(f) + A Vs (f) + AP ()
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=IHf-CI3 + As Y, wSif) + MITSI.

i€[1,2N,]
Ainsi :
0 (Si ))
VQ(f)—a(“Hf_C”%)+A (ieu,zzmw ! Ma(anng)
= af S af t af
= [2H'Hf -2H'C| + A5 [S"-E(f) -S- f] + A [2T'Tf],
. L ACIV)) W'(S?_sz)) v'w 1
ONE(f) = diag Sif Son,. f T CVuZioZ

La solution recherchée f = argmin(Q(f)) vérifie donc :

[2Hfo—2H’fc] + A [sf-E(f) ~s-f] + A [ZTtTf] =0

N [ZH"‘H +AsST-E(f)-S+ AtZTfT] f-2H'C=0

M(f)
o M(f)- f=2H'C.

Dans le cas ol1 la fonction potentielle de préservation des discontinuités est convexe, Frindel et al.
montrent que la matrice M( f' ) est une matrice symétrique définie positive inversible et proposent

ainsi I'algorithme de déconvolution globalement convergent suivant :

begin
fo—0
repeat
A A 1-1
‘ fn+1 - [M(fn)] -2H'C
until convergence ;

end

Concernant le critere d’arrét pour la convergence du probléeme d’optimisation principal, nous

utilisons les critéres suivants :

I fus1 = full2
I full2

Ce critere d’arrét permet de terminer I'optimisation lorsqu'une précision suffisante sur la solution

<TOLetn<MAXIT.

est atteinte sous réserve d'un nombre maximum d’itérations M AXIT a ne pas dépasser. Nous avons
fixé TOL=10"% et MAXIT = 1000.
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A noter également qu’a chaque itération principale de I'algorithme de déconvolution, il est
nécessaire de calculer la matrice inverse [M( f' n)] _1. En pratique, la matrice M( f' ;) étant une ma-
trice symétrique définie positive de trés grande taille (de méme taille que le nombre de voxels dans
I'image originale), nous utilisons un solveur itératif par méthode du gradient conjugué avec précc;n-
ditionnement diagonal (préconditionneur de Jacobi) pour estimer la matrice inverse [M( f n)] a
chaque itération principale de I’algorithme de déconvolution. En utilisant cette méthode de réso-
lution, le probléme interne d’optimisation consistant a inverser la matrice M( f ,,) est ainsi résolu
de facon approximative et non de facon exacte. L'algorithme proposé ici est donc un algorithme
d’optimisation semi-quadratique inexact, dans le sens ou1 I'étape d’inversion n’est pas exacte et
I'implémentation machine conduit nécessairement a des erreurs numériques d’arrondis. Robini et
al. [112] ont montré que les propriétés de convergence globale sont conservées méme si le probleme
d’optimisation interne est résolu de facon inexacte a chaque itération principale. L'algorithme est
assuré de converger vers le minimum global et est stable numériquement sous la simple condition
qu'un nombre minimum d’itérations pour le probleme d’optimisation interne soit fixé pour chaque
itération principale de 'algorithme de déconvolution (ici nous avons fixé un nombre minimum de

10 itérations).

Lalgorithme de déconvolution présenté ici contient trois hyper-parameétres, un parametre
d’échelle 6 et deux parametres de régularisation A et A;. Dans la matrice M( f), le parametre §

va jouer un réle de préservation des discontinuités via le terme E( f‘ ) qui pondére chaque gradient u
1
Vuz+ 62
montre I'évolution du terme

par . Ainsi, plus le gradient u est grand et moins la pondération est importante. La figure 11.2.1

1
Vu?+52
6. Comme on peut le voir sur cette figure, la pondération des gradients décroit de facon importante

en fonction de la valeur du gradient u pour différentes valeurs de

a partir d'un gradient égal a §. Le parametre d’échelle 6 correspond donc a 'ordre de grandeur
du saut de gradient a partir duquel ’algorithme va commencer a "ignorer" ces sauts de gradient
dans le calcul de la fonction de cofit, et ainsi a moins lisser spatialement et a préserver les discon-
tinuités. La pondération des gradients sera par contre du méme ordre de grandeur pour tous les
gradients d'un ordre de grandeur inférieur a 6, et les gradients plus élevés seront ainsi plus pénalisés.
Le parametre ¢ doit donc étre fixé a un ordre de grandeur inférieur a celui des sauts de gradient
correspondant aux discontinuités que I'’on souhaite préserver. Si le parametre 6 choisi est trop élevé,
I'algorithme fonctionnera correctement, avec une régularisation temporelle et spatiale des solutions
sans préservation particuliére des discontinuités spatiales. En pratique, seul un ordre de grandeur
grossier pour 6 est a fixer car les résultats obtenus apres déconvolution ne sont pas vraiment sen-
sibles a ce parameétre. Pour un type d'images données, le saut relatif de gradient correspondant a
des discontinuités reste globalement le méme. Ainsi, afin d’éviter d’avoir a réajuster le parametre 6
en fonction de la dynamique des images de perfusion a déconvoluer, nous avons rajouté une étape
préliminaire d’adimensionnement des données par normalisation par le maximum de la fonction
d’entrée artérielle, ce qui permet I'utilisation d’'un parametre d’échelle fixe pour une application

donnée. Dans le cas applicatif de la perfusion IRM pour 'accident vasculaire cérébral, nous avons
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choisi de fixer, aprés expérimentation, le parametre d’échelle a une valeur de § = 1077,
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FIGURE II.2.1 — Illustration du comportement de la fonction

pour différentes
u? + 62
valeurs de 4.

La sélection attentive du jeu de parametres de régularisation A = (1, As) est par contre essentielle
al’obtention d'une solution post-déconvolution de bonne qualité. Les parametres de régularisation
déterminent I'équilibre entre le poids apporté dans la fonction globale de cott au terme d’attache
aux données (soit a 'information contenue dans I'image a déconvoluer) et celui apporté aux termes
de régularisation (soit a I'information a priori sur la solution a obtenir). La solution obtenue aprés
déconvolution - c’est a dire I'image en réponse impulsionnelle fA minimisant la fonction globale de
colit Q pour un jeu de parametres de régularisation donné A = (A, As) — va varier considérablement
en fonction du choix de A. Le bon comportement de 1’algorithme de déconvolution — c’est a dire
son aptitude a donner une solution robuste, proche de 'image en réponse impulsionnelle réelle —
dépendra d'un choix approprié du jeu de parametres de régularisation.

Lorsque la vérité terrain apres déconvolution est connue, une méthode efficace pour optimiser
les parametres de régularisation, bien que naive et tres cotiteuse en temps de calcul, consiste simple-
ment a déconvoluer I'image d’intérét avec différentes valeurs du jeu de parametres de régularisation,
en balayant une trés large gamme de valeurs possibles. Le jeu de parametres donnant la solution
post-déconvolution de meilleure qualité est alors sélectionné (approche d’optimisation supervisée
par criblage). Cependant, encore faut-il définir une mesure pour quantifier la qualité d’'une solu-

tion. En effet, méme lorsque la vérité terrain apres déconvolution est connue, par exemple lorsque
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nous travaillons sur données simulées, le choix d’'un bon critere de qualité pour les solutions post-
déconvolution souleve plusieurs questions. Par exemple, sur quelles données post-déconvolution
souhaitons-nous calculer le critére de qualité ? Limage spatio-temporelle des réponses impulsionnelles
dans son intégralité ? Les cartes de parametres hémodynamiques ? Egalement, comment souhaitons-
nous définir le critére de qualité ? En utilisant des écarts quadratiques aux valeurs de référence ou des
écarts absolus ? Devrions-nous considérer une normalisation des écarts (différences relatives versus
différences absolues) ? Nous aimerions ici mettre 'accent sur le fait que le choix méme du critére de
qualité va avoir un impact important sur le jeu de parametres de régularisation sélectionné comme
optimal et ainsi sur la solution finale obtenue post-déconvolution. Pour illustrer ces propos, nous étu-
dions les paysages énergétiques, associés aux différents critéres de qualité définis dans les tableaux
I1.2.1 et I1.2.2, qui peuvent étre obtenus sur données simulées simples en faisant varier les jeux de

parametres de régularisation.

TABLEIL.2.1 — Ciriteres de qualité proposés a I’étude et basés sur les données spatio-temporelles des
réponses impulsionnelles f obtenues post-déconvolution.

Ecarts relatifs Ecarts absolus
N, 7 N, A
1 : 1) = fult; 1 : )~ fulti
Avec normalisation | NRMSE f= NN M NMAE f= NN M
VU yeROIi=1 max ti Vv peROIi=1| max ti
T ey (o) S V1w ()
Ly Y (fo-no) 7
Sans normalisation RMSE ¢ = fo(®—fu(®) MAE ¢ = fv(@® _fy(t)’
T\ NNy For 5 T™ NNy o154

TaBLEII.2.2 — Critéres de qualité proposés a I'étude et basés sur une carte d'un parametre hémody-
namique M extrait post-déconvolution.

Ecarts relatifs

Ecarts absolus

Avec normalisation

NRMSE y =

1 (M\U—M,,)z
Ny yéror\ My

1
NMAE; = —
Ny ,éRor

M, - My
My

Sans normalisation

1 —
RMSEy = ¢N— Y (M, - M)

U peROI

1 _
MAEy=— Y |M,-My|
Ny ,ero1

Ici, nous cherchons simplement a illustrer I'impact du critere de qualité utilisé pour I’optimisation
du jeu de parametres de régularisation et allons donc utiliser des données simulées tres simples.
Nous utilisons I'outil de simulation présenté au chapitre II.1, avec un modele de micro-circulation de
type porte et avec un modele de forme contenant uniquement, en plus des voxels de fond, deux types
de tissus (les tissus ischémiés et les tissus sains). Ce modele de forme est montré a la figure I1.2.2. Le
rapport signal sur bruit est fixé a 40 dB. Le flux cérébral sanguin et le temps de transit moyen sont

fixés respectivement a 40 mL/100g/min et 4.5 s pour les tissus sains et a 10 mL/100g/min et a 9 s pour
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les tissus ischémiés (valeurs classiques pour des données cliniques). Le temps au maximum est laissé
a 0 s pour toutes les classes tissulaires et aucune variabilité des parametres hémodynamiques n’est
introduite. Toutes les réponses impulsionnelles d'une méme classe tissulaire sont donc identiques.
Nous criblons ensuite des jeux de parametres sur une grille réguliére trés lache. Nous faisons varier
A¢de 1076 2 10* et Ag de 1078 4 103 par puissance de 10.

FIGUREIL.2.2 - Modele de forme simple utilisé pour I’étude de 'impact du critere de qualité sur le
jeu de parametres de régularisation sélectionné. En blanc les tissus ischémiés, en gris les tissus sains
et en noir les voxels de fond.

Les paysages énergétiques obtenus pour chaque critére de qualité différent les uns des autres par
la position de leurs puits de potentiel (autrement dit par la valeur du jeu de parametres minimisant le
critere de qualité), mais aussi par leur aspect plus ou moins convexe. Pour illustration, la figure 11.2.3
donne a visualiser le paysage énergétique obtenu pour deux critéres de qualité différents. Les jeux de
parametres de régularisation sélectionnés en fonction des différents criteres de qualité sont donnés
au tableau I1.2.3 et la figure I1.2.4 illustre 'aspect des courbes déconvoluées obtenues avec deux jeux
de parametres de régularisation différents pour la déconvolution. Comme on peut le voir, les jeux de
parametres sélectionnés sont sensiblement différents en fonction de I'image utilisée pour le calcul
du critere (CBF, CBV, MTT ou f) et du type de critere utilisé (RMSE, NRMSE, MAE ou NMAE).

Apres expérimentation, nous avons pu voir que les criteres de qualité calculés sur les cartes du
flux cérébral sanguin semblaient donner les meilleurs résultats, d’autant plus lorsque le réalisme des
simulations était augmenté. Les autres parametres hémodynamiques semblent moins discriminants
etl'image des réponses impulsionnelles dans son intégralité donne des résultats moins intéressants.
Ceci est probablement di au fait qu'une grande proportion des signaux sont nuls pour la réponse
impulsionnelle et moyenner 'écart a la vérité terrain sur tout le signal dilue I'information d’intérét
contenue dans le signal. Les criteres avec normalisation semblent donner des résultats intéressants,
cependant ces critéres risquent de donner des valeurs instables lorsque I'image prend une valeur
faible. Pour des images avec variabilité tissulaire des parametres hémodynamiques, il est donc
probablement préférable de travailler avec des critéres de qualité sans normalisation. Enfin, il est
difficile de dire si regarder des écarts absolus ou des écarts quadratiques est préférable. Cette petite
illustration permet de mettre en garde lors de la comparaison de performances d’algorithmes de
déconvolution a bien définir explicitement le critere de qualité utilisé et a utiliser ce méme critére

pour tous les algorithmes de déconvolution.
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FIGURE I1.2.3 - Paysages énergétiques obtenus pour les criteres de qualité RMSE¢py (a gauche) et
RMSE¢ (a droite).
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FIGURE I1.2.4 — Tllustration de I'aspect des courbes déconvoluées (en rouge) obtenues en fonction
du critere de qualité utilisé pour I'optimisation des parametres de régularisation (MAEcpF en haut et
RMSE{ en bas). A gauche, 100 courbes obtenues dans les tissus sains et a droite 100 courbes obtenues
dans les tissus ischémiés. En noir, la vraie courbe de réponse impulsionnelle simulée.
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REGULARISATION

TABLEIL.2.3 - Jeu de parameétres de régularisation A = (A, ;) sélectionné en fonction du critére de

qualité utilisé.

RMSEx | NRMSEy | MAEx | NMAEy

CBF | (10,100) | (10,0.001) | (10,1000) | (10,0.1)
CBV | (10,0.01) (10,0.01) | (10,0.1) | (10,0.01)
MTT | (10,0.01) (1,0.001) | (1,0.001) | (1,0.001)
f | (0.01,0.001) | (0.1,0.001) | (0.1,0.01) | (1,0.01)

En pratique, lorsque nous travaillons sur données réelles, la vérité terrain est généralement
inconnue et il est alors nécessaire de posséder des méthodes d’optimisation non-supervisée des
parameétres de régularisation. Dans la section suivante, nous étudions les performances de la méthode
des L-hypersurfaces pour I'optimisation des parameétres de régularisation en application a 'accident

vasculaire cérébral et proposons une méthode d’automatisation de la méthode des L-hypersurfaces.

II.2.2 Optimisation automatique et non-supervisée des parametres de

régularisation

Dans un premier temps, nous présentons les données synthétiques qui seront utilisées pour tester,
en application a 'accident vasculaire cérébral, les performances de la méthode des L-hypersurfaces
pour I'optimisation des paramétres de régularisation. Nous expliquons ensuite la méthode des L-
hypersurfaces et évaluons ses performances sur nos données simulées. Enfin, une méthode pour

I'automatisation de la méthode des L-hypersurfaces est proposée et évaluée.

I1.2.2.1 Données synthétiques

Afin d’évaluer les performances de la méthode des L-hypersurfaces pour 'optimisation non-
supervisée des parametres de régularisation spatio-temporelle A5 et A¢, nous devons pouvoir définir
un jeu de parametres de régularisation cible. Pour ce faire, nous avons fait le choix de travailler sur
données simulées ou la réponse impulsionnelle réelle est connue pour chaque voxel et ol1 nous
pouvons donc calculer objectivement un jeu de parametres de régularisation optimum. Nous allons
générer des images de concentration en agent de contraste et leur réponse impulsionnelle associée
en utilisant I'outil de simulation présenté au chapitre II.1. Nous utilisons quatre modeles de formes
simples extraits de la base de données européenne I-KNOW [39], contenant uniquement, en plus
des voxels de fond, deux types de tissus : les tissus ischémiés et les tissus sains (voir figure 11.2.5).
Les modeles de formes utilisés ont été choisis pour avoir une forme de lésion représentative de la
variabilité pouvant étre observée dans la cohorte I-KNOW. Comme précédemment, nous utilisons
un modele de micro-circulation de type porte et un rapport signal sur bruit de 40 dB. Le flux cérébral

sanguin et le temps de transit moyen sont fixés a 40 mL/100g/min et 4.5 s pour les tissus sains et a 10
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mL/100g/min et a 9 s pour les tissus ischémiés. Le temps au maximum est laissé a 0 s pour toutes les
classes tissulaires et aucune variabilité des parametres hémodynamiques n’est introduite.

Lintérét d’'utiliser des données simulées est que la qualité de la réponse impulsionnelle obtenue
apres déconvolution peut étre évaluée de facon quantitative étant donnée que la vraie réponse
impulsionnelle est connue. Nous proposons d’utiliser ici comme critére de qualité NMAEcpF, la

moyenne sur ’ensemble des voxels du cerveau de I’écart absolu normalisé entre le flux cérébral

sanguin mesuré apres déconvolution et le flux cérébral sanguin réel.

&

M1 M2 M3 M4

FIGURE I1.2.5 - Modeles de forme 2D utilisés pour les simulations : en gris, les tissus sains; en blanc,
les tissus ischémiés.

I1.2.2.2 Laméthode des L-hypersurfaces

I1.2.2.2.1 Principe dela méthode

La méthode des L-hypersurfaces est une méthode pour I'optimisation des parametres de ré-
gularisation dans les fonctions globales de cotit utilisées pour la résolution de problémes inverses
mal-posés [14]. Cette méthode généralise la méthode des L-curves introduite par Hansen pour
l'optimisation d'un parametre de régularisation unique [56] a 'optimisation de parametres de ré-
gularisation multiples. Elle requiert la minimisation de la fonction de cofit associée au probleme
inverse d’intérét () pour une large gamme de jeux de parametres de régularisation. Pour chaque jeu
de parametres Aj, une solution ﬁ\i et une valeur correspondante pour la fonction de cotit Q( f;;i) sont
obtenues. Une fois le criblage des jeux de parametres terminé, I'’hypersurface (N+1)-dimensionnelle
correspondant au tracé du terme d’attache aux données en fonction des N termes de régularisation
de la fonction globale de cofit doit étre affichée. Ce tracé doit étre fait dans une échelle appropriée,
généralement une échelle logarithmique décimale ou racine carrée.

Dans le cas de I'algorithme de déconvolution de Frindel et al., 'hypersurface correspond donc
au tracé du terme d’attache aux données @( ﬁ\i) en fonction du terme de régularisation spatiale
W( f;\i) et temporelle W ( ﬁ\i), ol chaque point dans I’espace est associé a un jeu de parametres de
régularisation donné Aj = (As;, Ay,). La forme de la L-hypersurface obtenue déterminera sila méthode
des L-hypersurfaces peut étre utilisée ou non pour ’application en considération. Cette méthode

peut étre utilisée seulement dans les cas ou la L-hypersurface prend la forme distincte coudée
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d'un "L", d’'ot1le nom de la méthode. Le coin du coude sera plus ou moins bien défini en fonction
non seulement de I’échelle utilisée lors du tracé et des termes de régularisation spécifiques de la
fonction globale de cofit considérée, mais aussi en fonction de la difficulté intrinséque aux données
arésoudre le probleme (ex. : niveau de bruit, adéquation des données avec I'information a priori
introduite dans la fonction globale de cofit etc ...). Dans les cas favorables o1 la forme d'un coude est
identifiable, la partie supérieure du coude correspond aux solutions sur-régularisées avec des termes
de régularisation faibles et un terme d’attache aux données élevé tandis que la partie inférieure du
coude correspond aux solutions sous-régularisées avec des termes de régularisation élevés et un
terme d’attache aux données faible. Le coin du coude de la L-hypersurface peut donc étre vu comme
le meilleur compromis entre une bonne adéquation de la solution aux données expérimentales et
une bonne adéquation de la solution aux connaissances a priori (solution raisonnablement lisse).
Loptimisation d'un jeu de parametres de régularisation N-dimensionnel avec la méthode des L-
hypersurfaces consiste ainsi tout simplement a sélectionner, comme jeu de parametres optimal, le

jeu de parametres de régularisation Acoin associé avec le coin du coude de la L-hypersurface.

I1.2.2.2.2 Performance de la méthode en application a ’accident vasculaire cérébral

Nous criblons avec une approche multi-résolution, pour chaque simulation (une pour chacun
des quatre modeles de forme), 1568 jeux de parametres de régularisation A en faisant varier A; de
10~ 2 10° et en faisant varier A5 de 1077 4 10°. Nous appliquons une transformation logarithmique
décimale et normalisons chaque dimension séparément entre 0 et 1 avant de tracer 'hypersurface. I
est a noter que ceci résulte a utiliser une échelle différente - yy, yy et y, — pour chaque dimension.
Comme illustré a la figure 11.2.6, '’hypersurface obtenue présente un coude bien défini pour chacune
des simulations (peu importe le modele de forme utilisé pour les simulations) ce qui indique que la
méthode des L-hypersurfaces est applicable a notre problématique.

oin détecté

7,(8)

FIGUREIL.2.6— Vue générale de 'hypersurface et zoom de la région autour du coin du coude. Létoile
correspond au jeu de parametres optimum, le cercle au coin sélectionné manuellement (‘le vrai
coin’) et le diamant au coin détectée de facon automatique par la méthode proposée ici.

Maintenant que I'applicabilité de la méthode des L-hypersurfaces dans notre contexte spécifique
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d’utilisation a été vérifiée, nous avons besoin d’évaluer la qualité de la déconvolution obtenue avec le
jeu de parametres de régularisation A, sélectionné par la méthode des L-hypersurfaces (voir cercle
sur la figure I1.2.6), en comparaison avec celle obtenue avec le jeu de parametres optimum Agp;im
tel que défini par le jeu minimisant le critere de qualité NMAE¢gF (voir étoile sur la figure 11.2.6).
Sur les quatre L-hypersurfaces obtenues pour chaque modele de forme, le jeu de paramétres de
régularisation optimum n’est pas positionné parfaitement sur le coin du coude, cependant il est
toujours relativement proche de celui-ci (voir figure I1.2.6 pour illustration). Nous proposons d’utiliser
comme indice quantitatif de performance de la méthode des L-hypersurfaces pour la sélection d'un
jeu de parametres de régularisation, 'indice PI qui correspond a la différence de qualité entre la
solution obtenue aprées déconvolution en utilisant le jeu de parametres de régularisation sélectionné
avec la méthode des L-hypersurfaces, et celle obtenue aprés déconvolution en utilisant le jeu de

parametres de régularisation optimum :

PI=100 + (NMAECBF»,,,, ~ NMAECBEA, ) (%) (I1.2.10)

Afin de prendre en compte la variabilité due aux bruits, nous déconvoluons 30 réalisations de
bruit différentes (pour chaque modeéle de forme montré a la figure 11.2.5) avec les deux jeux de
parametres Aoptim €t Acoin, puis nous calculons la valeur de I'indice de performance PI résultant
dans chaque cas. Un résumé des résultats obtenus est donné dans le tableau I1.2.4. En moyenne, nous
trouvons une différence de qualité de 3.3% entre les cartes de CBF obtenues apres déconvolution avec
Aoprim et celles obtenues aprés déconvolution avec Acy;y. Cette différence est raisonnable, sachant
que nous obtenons une différence moyenne du critere NMAEcpF de 4.6% si nous utilisons pour la
déconvolution, le jeu de parametres de régularisation minimisant le critere NRMSEy, au lieu du jeu
de parametres de régularisation minimisant le critere NMAEcgr. La méthode des L-hypersurfaces
semble donc constituer une méthode simple et satisfaisante de sélection des parameétres de ré-
gularisation pour I'algorithme de déconvolution de Frindel et al. appliqué a I’accident vasculaire
cérébral. Pour les résultats donnés dans le tableau I1.2.4 cependant, le coin de la L-hypersurface a
été sélectionné de facon manuelle apres inspection visuelle de I'hypersurface et nous allons donc

maintenant aborder le probleme de la sélection automatique de ce coin.

TABLEII.2.4— Moyenne + écart-type de l'indice de performance (%) défini a 'équation I1.2.10 obtenu
sur 30 réalisations de bruits pour différents modeéles de forme.

M1 M2 M3 M4
PI | 3.37+£0.08 | 2.4+£0.1 | 3.2940.06 | 4.04+0.05
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II.2.2.3 Automatisation de 'optimisation
I1.2.2.3.1 Méthode d’automatisation

La question de 'automatisation de la sélection du coin de la L-hypersurface a été abordée
dans [14] ol le coin est défini comme le point le plus proche d'une origine judicieusement choisie
(x0, Yo, 20). Cependant, une approche robuste pour la sélection de cette origine dans les cas otiil y a
plus d'un parameétre de régularisation n’a pas été détaillée par les auteurs. Nous proposons ici une
nouvelle méthode pour la sélection automatique de I'origine et ainsi la sélection automatique du

coin de la L-hypersurface. La méthode proposée se divise en deux étapes :

1. La premiere étape de la méthode consiste a détecter I’ensemble des points qui représentent les
candidats les plus probables pour le coin (voir figure 11.2.7).

a) Initialiser I'’ensemble des candidats pour le coin #c¢ a '’ensemble des points qui ne
sont ni dans la région haute de I'hypersurface ot les solutions sont sur-régularisées
(arbitrairement définie comme Fyr-régularisées = 1(Xi, Vi, 2i)12i > Lsyr}), ni dans la région
basse de I'’hypersurface ou les solutions sont sous-régularisées (arbitrairement définie

comme Fous-régularisées = {(Xi, Vi, 2i)12i < Lsous})-

b) Réaliser une analyse en composantes principales sur les données et sélectionner, entre le
premier plan principal et le deuxieme plan principal, le plan &2 le plus proche du plan
diagonal de vecteur normal [1,1,0] et positionné tel que p.% des points sont en dessous
du plan. Eliminer de I'ensemble possible des candidats pour le coin .#c¢ , tous les points

qui sont au dessus du plan £2.
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FIGUREI1.2.7— Illustration de I'étape 1 de la méthode de sélection de I'origine pour la détection du
coin de la L-hypersurface. Les points en blanc correspondent aux points dans les régions les plus sur-
et sous-régularisées. Les points en rouge, sous le plan gris 2, correspondent a I’ensemble des points
candidats pour le coin.
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Les valeurs optimales a utiliser pour Lgy;, Lsoys €t p. vont dépendre de la stratégie de criblage
utilisée et de I'application considérée. Ici, apres essai empirique et en utilisant une approche

multi-résolution pour le criblage, nous proposons d'utiliser Lg;, = 0.75, Lgoyus = 0.15 et p. =60%.

2. La deuxiéme étape de la méthode consiste a calculer 1'origine (xo, yo, z9) qui sera ensuite
utilisée pour détecter le coin (voir figures 11.2.8 et I11.2.9). Afin de faire cela, nous utilisons les
points avec des grandes valeurs de z pour choisir x et yy, et les points avec de faibles valeurs de
z pour choisir zy. Nous utilisons également les directions principales pour corriger la position

de l'origine.

a) Calculer Xy, = (xp, ¥p, 2p), les coordonnées moyennes de tous les points ayant une valeur
de z supérieure a la valeur de z maximum des candidats au coin (points appartenant a

I'ensemble S¢).

b) Calculer X, = (x¢, y¢, 2¢), les coordonnées moyennes de tous les points ayant une valeur
de z inférieure a la valeur de z minimum des candidats au coin (points appartenant a

I'ensemble S¢).

c) Calculer X, = (xpp, Ypb) 2pb), la projection de X, sur le plan passant par X, et de direction
paralléle au premier plan principal.

d) Sélectionner I'origine (xo, yo, z0) ou xp = (xp + Xpp)/2, Yo = (¥p+ Ypp)/2 et zp = min(z €
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FIGURE I1.2.8 — Illustration de I'étape 2.a et 2.b de la méthode de sélection de I'origine pour la
détection du coin de la L-hypersurface.
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FIGURE I1.2.9 — Illustration de I'étape 2.c et 2.d de la méthode de sélection de I'origine pour la
détection du coin de la L-hypersurface.

I1.2.2.3.2 Performance de la méthode automatique de détection du coin

La figure I1.2.6 illustre les performances de la détection automatique du coin. Nous calculons pour
[ Xo — Xoll2

[ X% = Xoll2
du vrai coin de I'hypersurface Xo et celles du coin détecté X, et la distance entre les coordonnées

chaque hypersurface obtenue RI = , le rapport entre la distance entre les coordonnées

du vrai coin de I'hypersurface Xo et celles du jeu de parametres de régularisation optimum Xx.
En moyenne, nous trouvons une valeur de 0.47 pour RI ce qui montre les bonnes performances
de la méthode de détection automatique. Les figures I1.2.10(a+b+c) illustrent les performances de
I'algorithme de déconvolution de Frindel et al. lorsque les différentes stratégies d’optimisation des
parametres de régularisation sont utilisées. La figure 11.2.10(d) montre les résultats obtenus lorsque
I'on utilise I'algorithme de Tikhonov pour la déconvolution, qui correspond au cas particulier ot
As = 0 et ol on régularise alors uniquement dans la dimension temporelle. Comme on peut le voir,
les artefacts de déconvolution présents avec une régularisation temporelle simple ont été atténués

avec une régularisation spatio-temporelle.

I1.2.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un algorithme de déconvolution d’introduction récente.
Nous avons ensuite fait une proposition d’automatisation de cet algorithme de déconvolution. Nous
avons testé |'utilisation de la méthode des L-hypersurfaces, avec une nouvelle méthode de détec-
tion du coin, pour ajuster automatiquement les parametres de régularisation spatio-temporelle

de 'algorithme de facon non-supervisée pour la déconvolution d'IRM de perfusion sur patients
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(@ (b) (©) (d)

FIGURE I1.2.10 - Pourcentage d’erreur 100 * (@TU —CBF ,,) /CBF, sur les valeurs du CBF obtenues
apres déconvolution (a) lorsque le jeu de parameétres de régularisation optimum est utilisé, (b) lorsque
le jeu de parametres de régularisation correspondant au vrai coin de la L-hypersurface est utilisé et (c)
lorsque le jeu de parameétres de régularisation correspondant au coin détecté automatiquement est
utilisé. (d) montre les résultats obtenus avec I'algorithme de déconvolution de Tikhonov - algorithme
de référence qui inclut uniquement un terme de régularisation temporelle — lorsque le parametre de
régularisation optimum est utilisé.

souffrants d'un accident vasculaire cérébral. Nous avons évalué les performances de cette méthode
sur données simulées en tirant parti de I’outil de simulation développé dans ces travaux de thése (voir
chapitre I1.1). Ceci nous a ainsi permis une évaluation quantitative de la méthode d’optimisation
des parametres de régularisation. Les résultats obtenus ont montré que la méthode d’optimisation
automatique et non-supervisée proposée ici donne des résultats satisfaisants, proches de la vérité
in-silico. Cette étude présente des résultats prometteurs pour la diffusion de I’algorithme de déconvo-
lution globalement convergent avec régularisation spatio-temporelle proposé par Frindel et al. [38],
dont les performances semblent dépasser celles des techniques actuellement implantées dans les
plateformes d’imagerie clinique qui contiennent uniquement un terme de régularisation temporelle.
Une piste d’amélioration de la méthode d’automatisation proposée ici serait de prendre en compte
I'information de courbure de I'hypersurface. Le coin correspond au point de maximum de courbure
dans une région localement convexe [56] et nous pouvons par conséquent nous attendre a ce que
I'ajout d’information sur la courbure apporte une amélioration des performances de la méthode

d’optimisation non-supervisée et automatique des parametres de régularisation.

Nous venons de montrer une preuve de faisabilité de 'automatisation de la sélection de parameétres
de régularisation pour I'algorithme de Frindel et al. [38], un premier point important pour un éventuel
déploiement en routine clinique. Dans le chapitre suivant, nous allons maintenant étudier la ro-
bustesse de cet algorithme de déconvolution face a différentes sources de variabilité pouvant étre

rencontrées sur données cliniques.
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CHAPITRE

ETUDE DE ROBUSTESSE D’UN ALGORITHME DE

DECONVOLUTION

ans ce chapitre, nous proposons d’évaluer pour la premiere fois la robustesse de I'algorithme
de déconvolution de Frindel et al. [38] présenté au chapitre précédent. Pour ce faire, nous
tirons parti de I'outil de validation proposé au chapitre II.1, afin de mesurer I'impact de
différentes sources de variabilité rencontrées en IRM de perfusion sur les performances de cet

algorithme.

I1.3.1 Plan d’expérience pour I'étude de robustesse

Nous souhaitons tester la robustesse de 1'algorithme de déconvolution avec régularisation spatio-
temporelle de Frindel et al. [38] face a différentes sources de variabilité rencontrées en IRM de
perfusion. Plus particulierement, nous aimerions évaluer I'impact de la variabilité topographique des
tissus sur les performances de I’algorithme — variabilité qui affectera spécifiquement les algorithmes
de déconvolution avec régularisation spatiale des solutions — en comparaison avec I'impact d’autres
sources de variabilité, tels que la variabilité tissulaire des parametres hémodynamiques, le bruit dans
le systéme d’acquisition IRM ou encore les erreurs d’estimation sur la fonction d’entrée artérielle.
Pour cela, 'impact de chaque source de variabilité sera évalué séparément, en travaillant sur un jeu
de données simulé spécifiquement, ou seule la source de variabilité a I'étude est “allumée” (c’est a
dire que les valeurs qui lui sont associées varient entre les différents échantillons du jeu de données)
alors que les autres sources de variabilité sont “éteintes” (c’est a dire que les valeurs qui leur sont
associées sont égales pour tous les échantillons du jeu de données). Les différents jeux de données
sont simulés via le simulateur présenté au chapitre II.1, en utilisant des parametres de simulation

choisis de sorte a permettre une bonne représentativité de la variabilité observable sur les cohortes
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de patients atteints d'un accident vasculaire cérébral.

Afin de simuler la variabilité topographique des tissus, nous construisons — a partir des données
cliniques réelles de la base de données I-KNOW - quatre modeles de formes 2D (Ry, Ry, R3 et Ry)
dont la répartition topographique des tissus couvre convenablement la variabilité observée (voir
figure I1.3.1). Ces quatre modeles de forme contiennent trois classes de tissus en plus des voxels de
fond : 1a classe des tissus gris sains, celle des tissus blancs sains et celle de la zone de nécrose. La
répartition topographique des tissus a été choisie de sorte a obtenir non seulement une répartition
blanc/gris et une forme du cerveau correspondant a différents niveaux de coupes, mais aussi une
forme 2D de la zone de nécrose représentative des types de forme 3D des lésions ischémiques en
diffusion pouvant étre observées dans une cohorte de patients (voir annexe A). Plus particulierement,
le modéle de forme R1 est un représentant des lésions fragmentées de grande taille, le modele de
forme R2 est un représentant des lésions fragmentées de taille moyenne, le modele de forme R3 est
un représentant des lésions compactes de petite taille et le modele de forme R4 est un représentant
des 1ésions compactes de grande taille.

En combinant différentes sources d’'information !, nous avons décidé d’utiliser les parametres
d’entrée suivants pour simuler la variabilité tissulaire des paramétres hémodynamiques pour les tis-
sus gris sains, les tissus blancs sains et les tissus de la zone de nécrose respectivement : pcgr = (60, 25, 10),
ocpr = (9, 2.1, 4.3), Ibcgr = (0, 0, 0) et ubcpr = (200, 200, 200) mL/100g/min; umrr = (4, 4.8, 10),
owmrtT = (2.2, 3.2, 5), Ibptr = (0, 0, 0) et ubyrt = (25, 25, 25) s. Aucune variabilité sur le TMAX n’a pas
été introduite et sa valeur a été fixée a zéro pour toutes les classes tissulaires. Pour les voxels de fond,
nous simulons simplement des courbes de concentration en agent de contraste nulles (C,(¢) = 0)
pour tout temps t.

Afin de simuler le bruit dans le systéme d’acquisition IRM, nous utilisons un niveau de bruit
de snr = 40 dB correspondant au rapport signal sur bruit pouvant étre estimé sur les images de
perfusion de la base de données I-KNOW. Les parametres pour la valeur de référence du signal
IRM en perfusion Sp =200 u.a., le temps d’écho TE=50 ms ainsi que le niveau de la chute au pic de
concentration v = 40% ont été choisis d’apres les travaux de Kudo et al. [75]. Enfin, nous utilisons

ici un modele mono-exponentiel pour la micro-circulation et, basé sur I'information pouvant étre

1. Comme pointé précédemment, I'information contenue dans la littérature concernant la variabilité tissulaire pou-
vant étre attendue au sein d'une méme classe de tissus pour un patient donné est tres faible et, les parametres hémo-
dynamiques s’avérant varier en fonction de différents facteurs (a4ge du patient, sévérité de 'AVC ...), il n’est donc pas
aisé de récolter et combiner I'information cherchée. Au final, les parametres utilisés ici pour simuler la variabilité des
parametres hémodynamiques résultent d’'un compromis entre différentes informations rencontrées dans la littérature
[129, 132, 124, 37, 80, 148]. Par exemple, les valeurs des parametres hémodynamiques dans la région ischémiée dépendant
de la sévérité de I’AVC, nous avons sélectionné nos parametres ici de sorte a simuler une ischémie sévere. Egalement,
nous n’avons pas trouvé d'information sur la variabilité intra-patient des parametres hémodynamiques dans les zones
ischémiées. Un seuil de 20 mL/100g/min pour le CBF est souvent utilisé afin de différencier les tissus pathologiques
des tissus sains. Par conséquent, I'écart-type pour la distribution du CBF dans la zone de nécrose a été choisi comme le
minimum entre la valeur moyenne des écarts-types inter-patients extraits de la littérature sdt;,, s, et la valeur donnant un
taux de classification erronée entre tissus sains et tissus pathologiques de 1% si un seuil de 20 mL/100g/min est utilisé

. 20-pl o
pour le CBF : 0 = min [W%;Sdtimer]'
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trouvée dans [148, 139, 99], nous avons décidé de fixer les autres parameétres de simulation aux

valeurs suivantes : Ymax=0.6124 mM, fax=4.55s, d=3 s, =3, A;=1s, T=56s.

R1

FIGURE I1.3.1 - Modeles de forme utilisés pour I'étude de robustesse. En rouge foncé, les tissus
blancs sains; en rouge clair, le tissus gris sains; en noir, les tissus dans la zone de nécrose.

Les performances de 1'algorithme de déconvolution seront évaluées en utilisant deux critéres
de qualité, I'erreur absolue moyenne sur le flux cérébral sanguin (MAEcpF) et la racine carrée de
I'erreur quadratique moyenne sur la réponse impulsionnelle dans son intégralité (RMSEy). D’'un
point de vu de I'interprétation de ces deux criteres de qualité, plus leur valeur est petite et meilleure
est la qualité de I'image déconvoluée. Calculé sur tous les voxels du cerveau, le MAE¢cgF compare la
carte du flux cérébral sanguin estimée apres déconvolution (C/B\F) avec la carte du vrai flux cérébral

sanguin (CBF) :
1 S
MAEcgr=-— ), |CBF,—CBF,|. (IL.3.1)

U vecerveau
Le RMSEy, contrairement au MAEcgF, est un critere de qualité global et compare I'image de I'in-
tégralité des réponses impulsionnelles obtenues apres déconvolution (f) avec la vraie image des

réponses impulsionnelles (f) :

Ny /\ 2
> Z(fv(ti)—fv(t,-)). (I1.3.2)

NNy VEcerveau j=1

RMSEj =

Afin de faciliter I'interprétation des criteres de qualité MAEcpF et RMSE ¢, nous normalisons ces
criteres par la valeur moyenne du flux cérébral sanguin dans les tissus gris sains (ici HCBF,p,gs = 60
ml./100g/min) pour obtenir respectivement les critéres normalisés nMAE et nRMSE.

Dans un premier temps, nous simulons six images de concentration en agent de contraste pour
chaque modele de forme R; et déconvoluons ces images (avec la vraie fonction d’entrée artérielle)
pour une trés large gamme de jeux de parametres de régularisation A = (14, A,). Le jeu optimum pour
chaque modele de forme R;, Ag,, est défini comme le jeu minimisant le MAE¢gr moyen sur les six

images déconvoluées pour la suite de 1'étude.
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Afin d’étudier la robustesse de I'algorithme de déconvolution [38], et étant donné que I'utilisation
d’une régularisation uniquement temporelle fait encore lieu de référence en clinique pour la régulari-
sation du probleme de déconvolution dans 'IRM de perfusion, nous comparerons les performances
de I'algorithme de déconvolution de Frindel at al. [38] (ST), avec l'algorithme de Tikhonov [23]
(T). Lalgorithme de Tikhonov, avec ’algorithme TSVD [99], fait actuellement référence en imagerie
par résonance magnétique de perfusion pour 'accident vasculaire cérébral et correspond a un cas
particulier de I'algorithme de Frindel et al. [38] ol1 le paramétre de régularisation spatiale est forcé a
zéro. Nous utiliserons ainsi comme implémentation de I'algorithme de déconvolution de Tikhonov,
notre implémentation de I’algorithme de déconvolution de Frindel et al. décrite au chapitre précé-
dent ol1 nous fixerons A5 a 0. Ceci permet d’éviter toute différence en performance qui pourrait
étre imputable a de simples différences d'implémentation. L'algorithme de déconvolution (ST) sera
considéré comme robuste a une source de variabilité si ses performances, telles que mesurées par
les criteres de qualité nMAE et nRMSE, sont meilleures (ou au pire égales) aux performances de
I'algorithme (T). Afin de procéder a une comparaison des performances, nous utiliserons un test de
Student apparié, 'hypothese nulle étant que la vraie différence moyenne de performance entre les
deux algorithmes est nulle. Il est a noter que la déconvolution dans un contexte de régularisation
temporelle simple est une approche voxel-a-voxel pure et par conséquent ses performances ne sont
pas affectées par la répartition topographique des tissus, leur homogénéité intra-classe ou encore
leur différentiabilité inter-classe. Ainsi, toute fluctuation dans les performances de 1'algorithme
de déconvolution dans un contexte de régularisation temporelle simple ne pourra étre due ni a la
variabilité topographique des tissus, ni a la variabilité tissulaire des parametres hémodynamiques, et
sera imputable au bruit dans le systeme d’acquisition IRM ou aux erreurs d’estimation de la fonction

d’entrée artérielle.

I1.3.2 Résultats

I1.3.2.1 Robustesse a la variabilité topographique des tissus

Le tableau I1.3.1 montre les parameétres de régularisation qui ont été sélectionnés pour les dif-
férents modeles de forme. Les performances comparatives des algorithmes de Frindel et al. et de
Tikhonov sont données dans le tableau I1.3.2. Les performances moyennes dans le contexte de régu-
larisation spatio-temporelle (8.34% pour le nMAE et 6.18% pour le nRMSE, tout modele de forme
confondu) sont systématiquement meilleures que dans le contexte de régularisation temporelle
simple (10.13% pour le nMAE et 9.25% pour le nRMSE, tout modéle de forme confondu). De plus,
pour chaque modele de forme, le pire résultat de déconvolution obtenu avec (ST) (lorsque le jeu
de parametres de régularisation utilisé n’est pas parfaitement optimum) s’aveére étre de meilleure
qualité que le résultat de déconvolution optimum obtenu avec (T). Ceci démontre la robustesse
de I'algorithme de déconvolution lorsque confronté a une variabilité de forme représentative de la

diversité pouvant étre observée dans une cohorte de patients.
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TABLE I1.3.1 — Jeu de parametres de régularisation optimum Ag, = (14, A;) sélectionné pour le
modele de forme R; dans un contexte de régularisation spatio-temporelle (ST) et dans un contexte
de régularisation temporelle simple (T) de I'algorithme de déconvolution de Frindel et al. [38].

AR, AR, AR, Ag,
(ST) | (3.65,0.422)x1072 | (3.65,0.649)x1072 | (3.16,0.750)x10~2 | (1.00,0.0750)x 102
(T) (7.50,0)x 1073 (5.62,0)x1073 (4.87,0)x1073 (7.50,0)x 1073

TABLEIL3.2— Performances (Moyenne+Ecart-type) del'algorithme de déconvolution de Frindel et al.
[38] pour la déconvolution, avec la vraie fonction d’entrée artérielle, de n=6 images de concentration
en agent de contraste simulées pour chaque modele de forme R;, lorsque le jeu de parametres de
régularisation utilisé est optimal (A, pour images simulées avec R;), ou lorsque le jeu de parametres
de régularisation utilisé est sous-optimal (Ag, pour images simulées avec R;, avec j # i). Pour chaque
modele de forme, le pire résultat obtenu dans le contexte de régularisation spatio-temporelle entre
les quatre jeux de parametres de régularisation est systématiquement de meilleure qualité que le
meilleur résultat obtenu dans un contexte de régularisation temporelle simple. Ceci est illustré en
gris pour le patient R) et le critére de qualité nMAE.

Modele de forme : Jeu de parametres utilisé pour la déconvolution :
AR, Ag, AR, Ag,

R; 7.68+£0.05 | 8.26+0.08 | 8.61+0.08 | 7.99+0.06
[ Ry 9.48+0.26 | 9.15+0.31 | 9.28+0.30 | 9.81+0.30
= £ Rs3 9.23+0.17 | 8.41+£0.20 | 8.2940.20 | 9.20+0.20
et Ry 9.23+0.15 | 9.27+0.13 | 8.99+0.12 | 8.26+0.04
§ Ry 9.25+0.12 | 9.30+0.11 | 9.34+0.10 | 9.25%+0.12
s - Ry 11.05+0.27 | 10.96+0.28 | 10.97+£0.27 | 11.05+0.27
= Rs3 10.54+0.25 | 10.51+0.25 | 10.48+0.25 | 10.54+0.25
Ry 9.85+0.12 | 9.92+0.12 | 9.9440.12 | 9.85+0.12
Ry 5.78+0.02 | 6.14+0.02 | 6.39+0.02 | 5.1940.03
= Ry 6.83+£0.02 | 7.38+0.02 | 7.64+0.02 | 5.96+0.04
g e Rs 6.26+£0.04 | 6.75+0.03 | 6.85+0.04 | 5.55+0.04
= Ry 5.1240.02 | 5.54+0.02 | 5.80+0.02 | 4.70+0.02
= Ry 8.08+£0.05 | 8.89+0.05 | 9.17+0.05 | 8.08+0.05
= > Ry 9.33+0.11 | 10.33+0.15 | 10.90£0.17 | 9.33%£0.11
= Rs3 9.03+£0.03 | 9.94+0.04 | 10.49+0.04 | 9.03+0.03
Ry 8.12+0.02 | 9.13+0.03 | 9.44+0.03 | 8.12+0.02

I1.3.2.2 Robustesse a la variabilité tissulaire des parameétres hémodynamiques

Le tableau I1.3.3 montre les performances de I'algorithme de déconvolution lorsque la variabi-
lité tissulaire est “allumée”. Les performances moyennes dans le contexte de régularisation spatio-
temporelle (8.24% pour le nMAE et 6.19% pour le nRMSE, tout modele de forme confondu) sont
significativement meilleures que dans le contexte de régularisation temporelle simple (10.07% pour

le nMAE et 8.98% pour le nRMSE, tout modeéle de forme confondu). La variabilité des performances
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est du méme ordre de grandeur dans les contextes de régularisation spatio-temporelle et temporelle
simple (0.20% versus 0.19% pour le nMAE et 0.03% versus 0.07% pour le nRMSE, tout modele de

forme confondu).

TABLEIIL.3.3— Quantification del'impact de la variabilité tissulaire des parametres hémodynamiques
— Performances (Moyenne+FEcart-type) de I'algorithme pour la déconvolution, avec la vraie fonction
d’entrée artérielle, de n=30 images de concentration en agent de contraste simulées a partir de
chaque modéle de forme R;. Les images de concentration en agent de contraste sont simulées en
générant une nouvelle réalisation des cartes de parametres hémodynamiques a chaque fois, tout en
conservant toutes les autres variables de simulation identiques. Code de pertinence statistique pour
les tests de Student appariés : *** pour une p-value<0.001, sinon ** pour une p-value<0.01, sinon *
pour une p-value<0.05, sinon * pour une p-value<0.1, sinon 1 pour une p-value<1.

Modele nMAE (%) nRMSE (%)
de forme : (T) (ST) (T)-(ST) (T) (ST) (T)-(ST)
R1 9.08+0.17 | 7.53+0.22 | 1.55+0.17*** 7.70+£0.07 | 5.77+0.03 | 1.92+0.06***
R2 11.07+0.24 | 9.074+0.24 | 2.00+ 0.16*** | 10.06+0.11 | 7.36+0.04 | 2.70+ 0.10***
R3 10.38+0.21 | 8.21+0.22 | 2.17+0.15*** | 10.27+0.06 | 6.85+0.03 | 3.42+0.06***
R4 9.76+0.15 | 8.17+0.13 | 1.59+0.13*** 7.9+0.04 4.77+0.03 | 3.13+0.04***

Ceci démontre que, méme lorsqu’'une variabilité tissulaire est introduite et que les images
s’éloignent du cas idéal d'une image continue par morceaus, il y a une valeur ajoutée au terme de ré-
gularisation spatiale. L'algorithme de déconvolution avec terme de régularisation spatio-temporelle

est donc robuste a la variabilité tissulaire des parametres hémodynamiques.

I1.3.2.3 Robustesse au bruit dans le systeme d’acquisition IRM

Le tableau I1.3.4 montre les performances de ’algorithme de déconvolution lorsque la variabilité

due au bruit dans le systeme d’acquisition IRM est “allumée”.

TABLE I1.3.4 — Quantification de 'impact du bruit dans le systeme d’acquisition IRM - Perfor-
mances (Moyenne+FEcart-type) de 'algorithme pour la déconvolution, avec la vraie fonction d’entrée
artérielle, de n=30 images de concentration en agent de contraste simulées a partir de chaque modéle
de forme R;. Les images de concentration en agent de contraste sont simulées en générant une
nouvelle réalisation de bruit dans le systeme d’acquisition IRM a chaque fois, tout en conservant
toutes les autres variables de simulation identiques. Code de pertinence statistique pour les tests de
Student appariés : *** pour une p-value<0.001, sinon ** pour une p-value<0.01, sinon * pour une
p-value<0.05, sinon * pour une p-value<0.1, sinon 1 pour une p-value<1.

Modéle nMAE (%) nRMSE (%)
de forme: (T) (ST) (T)-(ST) (T) (ST) (T)-(ST)
R1 9.33£0.09 | 7.77+£0.05 | 1.56+0.11*** | 7.59+0.04 | 5.81+0.01 | 1.78+0.04***
R2 11.17+£0.14 | 9.56+0.06 | 1.61+£0.14*** | 9.93+0.06 | 7.38+0.02 | 2.55+0.05***
R3 10.25+0.10 | 8.15+£0.04 | 2.11+£0.10*** | 10.34+0.03 | 6.83+0.01 | 3.52+0.03***
R4 9.29+0.09 | 7.88+0.06 | 1.41+0.10*** | 7.93+0.03 | 4.70+0.03 | 3.23+0.03***
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Les performances moyennes dans le contexte de régularisation spatio-temporelle (8.34% pour le
nMAE et 6.18% pour le nRMSE, tout modele de forme confondu) sont significativement meilleures
que dans le contexte de régularisation temporelle simple (10.01% pour le nMAE et 8.95% pour le
nRMSE, tout modele de forme confondu). La variabilité des performances est du méme ordre de
grandeur dans les contextes de régularisation spatio-temporelle et temporelle simple (0.05% versus
0.10% pour le nMAE et 0.02% versus 0.04% pour le nRMSE, tout modele de forme confondu).

Ceci démontre que I'algorithme de déconvolution est robuste au bruit dans le systeme d’acquisi-

tion IRM a un niveau de bruit typique des données cliniques en AVC.

I1.3.2.4 Robustesse aux erreurs d’estimation sur la fonction d’entrée artérielle

Le tableau I1.3.5 montre 'impact d’erreurs d’estimation de I’amplitude (ymax) et de la position
(tmax) du maximum de la fonction d’entrée artérielle sur les performances de 1'algorithme de décon-
volution. Limpact d’erreurs d’estimation de I’amplitude ou de la position du maximum de la fonction
d’entrée artérielle est aussi évalué séparément dans les tableaux I1.3.6 et I1.3.7 respectivement et
illustré a la figure 11.3.2.

TABLE I1.3.5 —  Quantification de I'impact d’erreurs d’estimation sur I’AIF — Performances
(Moyenne=+Ecart-type) de I'algorithme pour la déconvolution d’une image de concentration en
agent de contraste simulée a partir de chaque modele de forme R; avec n=30 différentes fonctions
d’entrée artérielle bruitées, ol1 des perturbations sont introduites sur ymax €t tmax- Code de perti-
nence statistique pour les tests de Student appariés : *** pour une p-value<0.001, sinon ** pour
une p-value<0.01, sinon * pour une p-value<0.05, sinon * pour une p-value<0.1, sinon T pour une
p-value<l.

Modele nMAE (%) nRMSE (%)
de forme : (T) (ST (T)-(ST) (T) (ST) (T)-(ST)
R1 30.92+26.43 | 31.37+24.33 | -0.45+3.72F | 11.39+4.25 | 8.90+3.16 | 2.50+1.41***
R2 25.26+12.61 | 26.76+12.42 | -1.51+3.10* | 11.56+2.08 | 9.24+1.54 | 2.32+1.21***
R3 31.36+23.65 | 34.20+22.75 | -2.844+3.26*** | 12.94+3.67 | 9.78+2.78 | 3.16+1.59***
R4 25.99£20.26 | 25.68+20.05 0.31+1.68F 10.72+£3.29 | 8.17+£3.04 | 2.54+0.90***

Limpact d’erreurs d’estimation sur 'AIF est plus prononcé sur les performances de I'algorithme
de déconvolution pour un contexte de régularisation spatio-temporelle que pour un contexte de
régularisation temporelle simple. Ceci signifie que 'approche de régularisation spatio-temporelle est
plus sensible aux erreurs sur I’AIF que I'approche de régularisation temporelle. Le gain a utiliser une
régularisation spatiale reste cependant positif de facon significative lorsque I'on consideére le nRMSE,
tandis qu’il devient nul voire significativement négatif lorque I'on considere le nMAE (ex. Tableau
I1.3.5, modeéle de forme R3). Les erreurs d’estimation sur la fonction d’entrée artérielle représentent
le facteur limitant en terme de robustesse de 'algorithme de déconvolution avec régularisation

spatio-temporelle.
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FIGURE I1.3.2 — Impact d’erreurs d’estimation sur ymax (en haut) ou sur ty.« (en bas) sur les

performances de 'algorithme de déconvolution, telles que quantifiées par le nMAE (a gauche) ou le
nRMSE (a droite). Au total, les résultats des déconvolutions de 120 simulations (30 par modéle de
forme) sont affichés.

TABLE I1.3.6 —  Quantification de I'impact d’erreurs d’estimation sur I’AIF — Performances
(Moyenne+Ecart-type) de I'algorithme pour la déconvolution d'une image de concentration en
agent de contraste simulée a partir de chaque modele de forme R; avec n=30 différentes fonctions
d’entrée artérielle bruitées, ou des perturbations sont introduites uniquement sur ymax. Code de
pertinence statistique pour les tests de Student appariés : *** pour une p-value<0.001, sinon ** pour
une p-value<0.01, sinon * pour une p-value<0.05, sinon * pour une p-value<0.1, sinon t pour une
p-value<1.

Modele nMAE (%) nRMSE (%)
de forme : (T) (ST) (T)-(ST) (T) (ST) (T)-(ST)
R1 13.36+4.33 | 13.72+5.15 | -0.36+2.58% 8.54+1.51 | 6.46+0.68 | 2.08+1.12%**
R2 15.46+4.62 | 16.59+6.13 | -1.13+3.03* | 11.22+1.94 | 8.02+0.71 | 3.20+1.45%**
R3 14.88+4.5 | 14.73+5.91 0.15+2.33% 10.81+1.84 | 7.41+0.69 | 3.40+1.45%**
R4 14.91+3.23 | 13.48+2.85 | 1.43+1.60*** | 8.45+1.49 | 5.65+0.65 | 2.80+1.08***
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TABLE I1.3.7 —  Quantification de l'impact d’erreurs d’estimation sur I'AIF — Performances
(Moyenne+Ecart-type) de I'algorithme pour la déconvolution d’une image de concentration en
agent de contraste simulée a partir de chaque modele de forme R; avec n=30 différentes fonctions
d’entrée artérielle bruitées, ou des perturbations sont introduites uniquement sur fpy,¢. Code de
pertinence statistique pour les tests de Student appariés : *** pour une p-value<0.001, sinon ** pour
une p-value<0.01, sinon * pour une p-value<0.05, sinon * pour une p-value<0.1, sinon T pour une
p-value<l.

Modele nMAE (%) nRMSE (%)
de forme : (T) (ST (T)-(ST) (T) (ST) (T)-(ST)
R1 16.20+£6.99 | 17.38+7.68 | -1.18+1.97** | 9.07+£1.14 | 7.21+£1.17 | 1.86+0.13***
R2 16.51+4.96 | 18.65+5.84 | -2.14+2.24*** | 11.41+1.44 | 8.92+1.53 | 2.49+0.13***
R3 21.62+9.62 | 23.784+9.60 | -2.16+1.88*** | 11.84+1.15 | 8.68+1.22 | 3.16+£0.14***
R4 16.58+7.56 | 16.48+7.49 0.11+1.13F 9.08+£1.12 | 6.35+1.48 | 2.74+0.43***

I1.3.3 Discussion

Lalgorithme de déconvolution avec régularisation spatio-temporelle s’est montré robuste face a
un bruit typique de données cliniques dans le systeme d’acquisition IRM ainsi qu’a une variabilité
topographique des tissus et a une variabilité tissulaire des parametres hémodynamiques réalistes.
L'algorithme de déconvolution donne de meilleures performances dans le contexte de régularisation
spatio-temporelle que dans le contexte de régularisation temporelle simple (algorithme de Tikhonov
[23]) et ceci que 'on considére la qualité de I'image en réponse impulsionnelle obtenue apres
déconvolution dans son intégralité via le nRMSE, ou que I'on considere la qualité de la carte du flux
cérébral sanguin pouvant étre extraite apres déconvolution via le nMAE. Ce gain en performance est
obtenu au détriment du temps computationnel qui se retrouve multiplié par 100 (4 minutes pour
I'approche spatio-temporelle contre 3 secondes pour 'approche temporelle pour une image 2D+t de
taille 66x77x57) pour une implémentation sans parallélisation sur un ordinateur avec un processeur
Intel Core i7-4600U (CPU @ 2.10GHz).

La méme robustesse de I'algorithme de déconvolution n’a pas été observée face a des erreurs
d’estimation sur la fonction d’entrée artérielle. Le facteur limitant pour les performances de I'al-
gorithme avec régularisation spatio-temporelle semble étre I'estimation de la fonction d’entrée
artérielle. L'algorithme de déconvolution est plus sensible aux erreurs sur 'AIF dans le contexte
de régularisation spatio-temporelle que dans le contexte de régularisation temporelle simple. Les
performances de I'algorithme dans le contexte de régularisation spatio-temporelle sont toujours
systématiquement meilleures que dans le contexte de régularisation temporelle simple lorsque 'on
considere la qualité de 'intégralité de I'image apres déconvolution (nRMSE), cependant, lorsque I'on
considere seulement la qualité des cartes du flux cérébral sanguin aprés déconvolution (nMAE), des
résultats partagés sont obtenus et les performances de I’algorithme ne sont alors pas meilleures dans
le contexte de régularisation spatio-temporelle que temporelle simple.

Nous pensons qu’il pourrait étre tres utile dans de futures recherches de développer un modéle
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statistique plus précis pour les erreurs d’estimation sur la fonction d’entrée artérielle afin de mieux
quantifier les limitations en performance des algorithmes de déconvolution qui sont dues a ces
erreurs. En effet, nous avons utilisé ici comme modéle d’erreurs pour ’AIE un modele existant
de variabilité inter-patient [86] au lieu d’'un modele intra-patient, ce qui peut résulter en une sur-
estimation des erreurs. Ces résultats témoignent de I'importance de développer des méthodes
d’estimation de la fonction d’entrée artérielle robustes et soulevent la question de 'utilisation d’'une
fonction d’entrée artérielle locale plutot que globale pour la déconvolution [20].

Les simulations pourraient aussi étre enrichies dans d’autres directions. Notamment, il serait
intéressant d’inclure, en plus d’'une zone de nécrose de tissus, d’autres classes de tissus d'intérét en
AVC. En particulier, il serait intéressant d’inclure une zone de tissus a risque d’infraction et d’ajouter
une classe de tissus “larges vaisseaux”. Enfin, il serait intéressant d’évaluer I'effet de différents types
d’artefacts sur les performances des algorithmes de déconvolution. Par exemple, les artefacts de
type EPI peuvent causer des distorsions spatiales au voisinage de gros vaisseaux. Cependant, de
telles améliorations dans le réalisme des simulations nécessiteraient d’utiliser une autre approche
de simulation qui consiste a simuler I'intégralité du processus d’acquisition IRM en utilisant les
équations de Bloch [15, 68, 25].

Les réponses impulsionnelles correspondent a des données physiques qui sont nécessairement

non-négatives. Ainsi, dans le chapitre suivant, nous allons regarder I'impact sur les performances

d’ajouter explicitement une contrainte de non-négativité a I’algorithme de Frindel et al. [38].
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CHAPITRE

INTERET D’UNE CONTRAINTE DE NON-NEGATIVITE

ans ce chapitre, nous nous intéressons de nouveau a I'étape de déconvolution et proposons
un nouvel algorithme de déconvolution globalement convergent qui correspond a une
extension directe de I’algorithme proposé par Frindel et al. présenté au chapitre I1.2. Notre
nouvel algorithme inclut un terme de régularisation temporelle, un terme de régularisation spatiale
avec préservation des discontinuités et une contrainte de non-négativité. Dans ces travaux, nous
évaluons l'intérét sur les performances de la déconvolution a ajouter explicitement une contrainte

de non-négativité.

I1.4.1 Description du nouvel algorithme de déconvolution

Nous proposons une modification simple de la fonction de cotit Q(f) donnée a I’équation 11.2.3.

La nouvelle fonction de cotit proposée est la suivante :
Q*(f, Ap) = QN + Pp(f, Ap) (IL.4.1)

ol la contrainte de non-négativité W, (f, A,) pénalise les solutions qui prennent des valeurs négatives
et est définie par
Wp(f, Ap) = Apll (=113, avec (— )" = max(~f,0). (11.4.2)

Le parametre de régularisation A, controle la force de la contrainte de non-négativité. Au vu

du nouveau terme ¥, (f, A,) dans la fonction de cofit, la solution recherchée f = argmin(Q* (f, Ap))

f
vérifie donc maintenant

[M(f) +Ap (I—y(f))] f=2H'C, avec #(f) = diag signe(f)) .

V)

M*(f, Ap)
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Nous savons du chapitre 11.2 que M( f ) est une matrice symétrique définie positive inversible. Or,
la matrice (I—y ( f)) est diagonale définie positive, les valeurs sur les diagonales étant égales soit a 2
soit a 0 en fonction du signe de f . Par conséquent, M*( f , Ap) est définie positive pour tout 1, =0 et
I'algorithme proposé ici conserve les propriétés de convergence globale de I'algorithme initial de
Frindel et al.

La contrainte de non-négativité traduit une connaissance a priori trés stricte contrairement aux
termes de régularisation spatiale et temporelle. Ainsi, le parametre A, peut simplement étre fixé
aune valeur élevée et il n’est pas nécessaire d’optimiser ce parametre avec attention comme c’est
le cas pour les parametres de régularisation Ag et A;. Le nouvel algorithme proposé n’est donc pas
plus difficile d’utilisation que I'algorithme initialement proposé par Frindel et al. Nous fixons ici une

valeurde 1), = 107 pour le parametre de non-négativité.

I1.4.2 Evaluation des performances de I’algorithme

Nous allons a présent évaluer les performances de cet algorithme de déconvolution dans quatre
cas de figure différents :

— Cas (T) avec uniquement le terme de régularisation temporelle actif, soit avec A; =0et 1, = 0.
Ce cas particulier correspond a I'algorithme de déconvolution de Tikhonov [23].

— Cas (T+NNC) avec uniquement le terme de régularisation temporelle et la contrainte de
non-négativité actifs, soit avec A; =0 et 1, = 10".

— (Cas (ST) avec uniquement les termes de régularisation temporelle et spatiale actifs, soit avec
As>0et Ay, = 0. Ce cas particulier correspond a I'algorithme de Frindel et al. [38].

— Cas (ST+NNC) avec tous les termes actifs, soit avec A;>0et A, = 107,

En routine clinique, les cartes de parametres hémodynamiques sont utilisées par les cliniciens
pour évaluer la région cérébrale ot les tissus sont a risque de s'infarcir si une reperfusion des tissus n'a
pas lieu rapidement. Cette région a risque, dénommeée pénombre, est généralement déterminée par
un seuillage simple des cartes de paramétres hémodynamiques. Les tissus a risque sont considérés
comme les tissus avec des valeurs anormalement basses pour les parametres volumiques, tels que le
flux cérébral sanguin et le volume cérébral sanguin, et des valeurs anormalement élevées pour les
parametres temporels, tels que le temps de transit moyen ou le temps au maximum.

Dans ce chapitre, nous souhaitons évaluer 'intérét a ajouter, de facon explicite dans I’algorithme
de déconvolution, une contrainte de non-négativité sur la solution aprés déconvolution. Pour cela,
nous proposons de comparer les valeurs prédictives des cartes du CBF et du MTT calculées a partir
des réponses impulsionnelles obtenues aprés déconvolution avec les algorithmes (T) [23] versus
(T+NNC) et avec les algorithmes (ST) [38] versus (ST+NNC), avec :

CBF=max(f), (I1.4.3)

1 A
MTT—mff(t)dt. (I1.4.4)
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Nous utilisons des données cliniques de la base de données I-KNOW. Nous considérons les IRM
de perfusion acquises a 'admission du patient a I'hopital de quatre patients pour lesquels le vaisseau
obstrué n'a pas été débouché, et utilisons comme masque de référence pour la pénombre le masque
final de la 1ésion segmenté sur une IRM FLAIR de suivi un mois apres ’AVC. Afin d’évaluer la valeur
prédictive des cartes de CBF et de MTT, nous calculons la courbe ROC qui correspond au tracé du taux
de vrais positifs ! en fonction du taux de faux positifs > pour les différentes valeurs de seuil possibles.
Plus 'aire sous la courbe ROC est grande et meilleure est la valeur prédictive de la carte considérée.
Afin de sélectionner un jeu de parametres de régularisation approprié, nous scannons une large
gamme de valeurs de parametres de régularisation sur un patient. Ce jeu est sélectionné comme
le jeu maximisant I’aire sous la courbe ROC obtenue pour les parametres hémodynamiques dans
une région d’'intérét contenant centre lésionnel, pénombre et oligémie bénigne dans '’hémisphere
ipsi-latéral (hémisphere atteint), et tissus sains dans I'hémispheére contra-latéral (hémisphere non-
atteint). Les jeux de parametres sélectionnés, dans chaque cas d’utilisation de I'algorithme (T), (ST),
(T+NNC) et (ST+NNC), ont ensuite été utilisés pour la déconvolution des images de perfusion de
tous les patients. L'aire sous la courbe ROC a alors été calculée pour les paramétres hémodynamiques
CBF et MTT sur les tissus cérébraux des coupes d’acquisition contenant la 1ésion cérébrale finale en
FLAIR. Les résultats obtenus sont donnés au tableau I1.4.1. Egalement, des illustrations des courbes
ROC, de la qualité de la classification apres un simple seuillage des cartes hémodynamiques et du
profil des réponses impulsionnelles sont données respectivement aux figures 11.4.1, 11.4.2 et 11.4.3.

Dans le contexte de régularisation temporelle, I'ajout d’'une contrainte de non-négativité semble
n’avoir aucun impact sur la valeur prédictive des cartes hémodynamiques du CBE mais a un impact
positif significatif sur la valeur prédictive des cartes hémodynamiques du MTT. Ceci s’explique
facilement par le fait que le calcul du MTT prend en compte 'intégralité du signal, alors que le calcul
du CBF consiste simplement a considérer le maximum du signal apres déconvolution, la valeur la
plus positive qu’il y ait dans le signal et donc la valeur la moins susceptible d’étre affectée par la
présence d’'une contrainte de non-négativité dans l’algorithme de déconvolution. Le MTT est donc
plus sensible a la présence d'une contrainte de non-négativité que le CBE Par contre, dans le contexte
de régularisation spatio-temporelle, I'ajout d’'une contrainte de non-négativité ne semble avoir aucun
impact sur la valeur prédictive des cartes hémodynamiques, peu importe le parameétre considéré.
Dans les données IRM, le bruit va aléatoirement produire des valeurs négatives au niveau des points
temporels qui ont des valeurs non-bruitées proches de zéro. Cependant, des voxels voisins ne vont pas
nécessairement prendre des valeurs négatives au méme moment. Par conséquent, la régularisation
spatiale, en lissant les valeurs des réponses impulsionnelles des voxels voisins, va avoir pour effet

implicite de lisser les valeurs négatives qui sont dues au bruit. Ainsi, la régularisation spatiale en soit

1. Dans notre cas, le taux de vrais positifs (i.e. appartenant a la 1ésion finale) correspond au rapport entre le nombre de
voxels correctement identifiés comme positifs apres seuillage et le nombre total de voxels réellement positifs dans 'image
que l'on cherche a prédire.

2. Dans notre cas, le taux de faux positifs correspond au rapport entre le nombre de voxels identifiés comme positifs
apres seuillage qui sont en réalité négatifs (i.e. n'appartenant pas a la 1ésion finale) et le nombre total de voxels réellement
négatifs dans I'image que I'on cherche a prédire.
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impose une certaine non-négativité. Dans le contexte de régularisation spatio-temporelle, 'ajout de
la contrainte de non-négativité semble méme abaisser la valeur prédictive dans certains cas (ex. :
pour le patient 3). Ceci pourrait étre dii a la présence de “fausses” valeurs négatives dans les courbes
de concentration en agent de contraste estimées a partir du pré-traitement du signal en résonance
magnétique (ex. : calcul de la valeur de référence avant I'arrivée de I’agent de contraste), auquel cas
la contrainte de non-négativité pourrait possiblement géner I’algorithme.
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FIGURE I1.4.1 - Courbes ROC obtenues pour le patient 1 sur les cartes du CBF (a gauche) et du MTT
(a droite) avec les différents cas d’utilisation de ’algorithme de déconvolution (T), (T+NNC), (ST) et
(ST+NNC).

(T) (T+NNC) (ST) (ST+NNCQ)

FIGUREIL.4.2 - Illustration de la qualité de la prédiction de la 1ésion finale par seuillage simple de la
carte hémodynamique du MTT pour le patient 1 en fonction du cas d’utilisation de I'algorithme de
déconvolution. En vert, les vrais positifs, en rouge les faux négatifs, en magenta les faux positifs et en
blanc les vrais négatifs.

72



I1.4.3. CONCLUSION

TABLEIL.4.1 — Aires sous la courbe ROC obtenues sur le CBF et MTT pour les différents cas d’utilisa-
tion de 'algorithme de déconvolution.

Patient 1 | Patient2 | Patient3 | Patient 4
T 0.87 0.68 0.87 0.66
& | T+NNC 0.87 0.68 0.87 0.66
O | ST 0.91 0.76 0.91 0.68
ST+NNC 0.91 0.76 0.85 0.68
T 0.77 0.71 0.96 0.65
= | T+NNC 0.85 0.76 0.96 0.72
= | ST 0.94 0.86 0.97 0.77
ST+NNC 0.94 0.86 0.93 0.77
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FIGURE I1.4.3 - Illustration des courbes de réponses impulsionnelles obtenues avec les différents
cas d’utilisation de I'algorithme de déconvolution (T), (T+NNC), (ST) et (ST+NNC).

I1.4.3 Conclusion

Nous avons proposé un nouvel algorithme de déconvolution globalement convergent, incluant
explicitement une contrainte de non-négativité, qui correspond a une extension directe d’algo-
rithmes de déconvolution existants [23, 38]. Les expériences menées sur données réelles de patients
atteints d'un AVC ont permis de montrer I'intérét d’ajouter une contrainte de non-négativité dans
le contexte de régularisation temporelle. Dans le contexte de régularisation spatio-temporelle, la
régularisation spatiale se montre suffisante pour assurer un lissage des valeurs négatives imputables
au bruit d’acquisition. Ce chapitre conclut nos travaux sur I'étape de déconvolution dans la chaine
de traitement d’'une IRM de perfusion. Nous allons maintenant nous intéresser a une autre étape
clef de 'amélioration de la chaine de traitement en IRM de perfusion, a savoir la normalisation des

cartes de parametres hémodynamiques.
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CHAPITRE

IMPACT DES STRATEGIES DE NORMALISATION EN IRM DE

PERFUSION POUR I’AVC

ans les études sur cohortes pour I'accident vasculaire cérébral, il est fréquent de travailler
avec des valeurs relatives des parametres hémodynamiques dans I'objectif de lisser les
éventuels biais d’estimation qui peuvent étre présents entre données de différents patients,

méme apres un post-traitement rigoureux des données d'IRM de perfusion (voir figure I1.5.1).

FIGUREIL.5.1 - Cartes de paramétres hémodynamiques pour deux patients ayant subi un accident
vasculaire cérébral (un patient par ligne). CBF et CBV sont exprimés en unités arbitraires et MTT et
TTP en secondes. On peut observer que les gammes de valeurs ne sont pas les mémes entre les deux
patients.
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Les valeurs relatives des parametres hémodynamiques sont calculées par la normalisation des
valeurs absolues des parametres hémodynamiques avec une valeur de référence mesurée dans
I'hémispheére contra-latéral (hémispheére non-atteint). La normalisation se fait soit par division des
valeurs absolues par la valeur de référence pour les parametres hémodynamiques de type volu-
mique, tels que le CBF et le CBYV, soit par soustraction de la valeur de référence pour les parametres
hémodynamiques de type temporel, tels que le MTT, le TTP et le Tmax. En pratique, il existe de
nombreuses stratégies de normalisation différentes pouvant étre trouvées dans la littérature. Par
exemple, pour le calcul de la valeur de référence utilisée pour la normalisation, [127] et [132] pro-
posent d'utiliser une région miroir de la région hémodynamiquement perturbée de I'hémispheére
ipsi-latéral (hémispheére atteint) ; [151] et [71] proposent d’utiliser pour chaque voxel son homologue
dans I'hémispheére contra-latéral; [116] propose d’utiliser les tissus blancs d'une coupe spécifique
dans I'hémisphere contra-latéral ou encore [22] propose d’utiliser les tissus gris de '’hémisphére
contra-latéral complet. De maniere générale, aucun consensus ou standard de normalisation n’a été
établi et, a notre connaissance, aucune comparaison a grande échelle de différentes stratégies de
normalisation n'a été entreprise jusqu’a présent. Dans ce chapitre, nous proposons donc de comparer
différentes stratégies de normalisation, en regardant 'impact de ces stratégies sur la variabilité des
performances prédictives des cartes de parametres hémodynamiques relatives pouvant étre obtenue

au niveau d’'une cohorte de patients.

I1.5.1 Matériels & Méthodes

I1.5.1.1 Définition des stratégies de normalisation

Les différentes stratégies de normalisation pouvant étre trouvées dans la littérature se distinguent
en particulier par la région d’intérét utilisée pour le calcul de la valeur de référence, que ce soit
par la localisation de cette région ou par le type de tissus qui la compose (tout tissu, tissus blancs
uniquement, tissus gris uniquement ...). Une fois cette région d’intérét définie, la valeur de référence
est généralement calculée dans la région d’intérét choisie, soit comme la valeur moyenne, soit comme
la valeur médiane du parametre hémodynamique a normaliser. Dans cette étude, nous allons nous
concentrer sur la comparaison de différents choix de régions d’'intérét pour le calcul de la valeur de
référence et utiliserons, pour toutes les stratégies de normalisation testées, une valeur de référence
correspondant a la moyenne des valeurs du parametre hémodynamique a normaliser dans la région
d’intérét choisie. Nous proposons de comparer neuf stratégies de normalisation qui différent par la
région d’intérét utilisée pour le calcul de la valeur de référence. La région d’intérét sera choisie soit i)
dans le volume contra-latéral entier (normalisation sur hémisphere complet V), soit ii) dans la région
contra-latérale d'une coupe de référence anatomique située juste au dessus de la zone sous-corticale
pour la normalisation de toutes les coupes de I'image (normalisation sur coupe de référence RS), soit
encore iii) dans la région contra-latérale de la coupe a normaliser (normalisation coupe a coupe SS).

Ces trois types de régions d’intérét (V, RS et SS) sont illustrés a la figure I11.5.2.
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RS SS

FIGURE I1.5.2 — Trois propositions de type de région d’intérét pour la normalisation des cartes de
parametres hémodynamiques (V, RS et SS).

En complément des trois types de régions proposés (V, RS et SS), nous établissons trois sous-types
possibles : la région d’intérét sera composée soit i) de toutes les classes de tissus possibles (WH), soit
ii) des tissus blancs uniquement (WM), soit encore iii) des tissus correspondant aux tissus miroir
de la 1ésion en diffusion (DIFF). Ces trois sous-types pour la région d’intérét (WH, WM et DIFF)
sont illustrés a la figure 11.5.3. Bien entendu, le fait de considérer les tissus miroir de la lésion en
diffusion pour les stratégies avec un sous-type DIFF implique que les voxels considérés pour le
calcul de la valeur de référence seront tous situés dans les coupes cérébrales incluant une lésion en
diffusion. Cette stratégie de normalisation se justifie car, en pratique, dans les études de prédiction
pour I'accident vasculaire cérébral, il est courant de se limiter a travailler avec les voxels appartenant
aux coupes atteintes. Cependant, il est a noter que ce sous-type va pouvoir poser probléme pour les
stratégies de types (SS) et (RS). La stratégie de normalisation (SS+DIFF) ne permettra de normaliser
que les coupes ol une lésion en diffusion est présente tandis que la stratégie de normalisation
(RS+DIFF) ne sera pas définie pour les patients ne possédant pas de l1ésion en diffusion au niveau de
la coupe anatomique de référence.

FIGURE I1.5.3 — Trois sous-propositions pour les types de voxels composant la région d’intérét
utilisée pour la normalisation des cartes de parametres hémodynamiques (WH, WM et DIFF).

La combinaison des trois types et des trois sous-types de région d’intérét proposés ci-dessus

correspond aux neuf stratégies de normalisation que nous allons chercher a évaluer dans cette étude.
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I1.5.1.2 Critéres d’évaluation des stratégies de normalisation

Afin d’évaluer les neufs stratégies de normalisation présentées ici, nous proposons dans une
premiere approche de comparer la variabilité, via des analyses sur courbes ROC, des performances
de prédiction des cartes de parametres hémodynamiques relatives, obtenues avec les différentes
stratégies de normalisation, lorsque I’on tente de prédire la 1ésion ischémique finale par seuillage
simple des parametres hémodynamiques a la phase aigug, avec un seuil identique pour tous les
patients de la cohorte étudiée. Au chapitre précédent, nous avons vu que des mesures peuvent étre
calculées a partir d'une courbe ROC afin d’évaluer I'efficacité d’'une variable continue seuillée pour
prédire une sortie binaire. Cependant, 1a ne s’arréte pas I'utilité des courbes ROC. En effet, 'analyse
comparative des courbes ROC obtenues pour chaque patient d’'une cohorte permet également
d’évaluer la sensibilité des performances de prédiction obtenue en fonction du seuil utilisé. Afin
de décrire la variabilité inter-individuelle des performances prédictives des cartes de parameétres
hémodynamiques obtenues apres normalisation avec les différentes stratégies de normalisation,
nous utiliserons donc ici trois mesures découlant de ’analyse comparative des courbes ROC obtenues
sur une cohorte de patients.

 La premiere mesure, dénommée & ,,;,, évalue la variabilité des performances prédictives, entre
les différents patients de la cohorte considérée, autour du seuil T,,; défini comme la valeur du
seuil associé au point qui est le plus proche du point de coordonnée (0,1) (coin supérieur gauche
du graphe) de la courbe ROC moyenne obtenue pour les différents patients de la cohorte. Ce seuil
correspond au niveau de seuillage optimum, présentant le meilleur compromis entre sensibilité et
spécificité. 0 i, correspond a la moyenne des distances euclidiennes entre le point associé au seuil
Typ: sur la courbe ROC moyenne obtenue pour les patients de la cohorte considérée et les points
associés au seuil T, sur les courbes ROC individuelles des différents patients.

 La deuxiéme mesure, dénommeée d roc, est une extension de la mesure §,,;, qui regarde cette
fois toutes les valeurs de seuil possibles. Elle correspond a la moyenne, pour toutes les valeurs de
seuil possibles, des distances euclidiennes entre le point associé a un seuil donné sur la courbe ROC
moyenne obtenue pour les patients de la cohorte considérée et les points associés a ce méme seuil
sur les courbes ROC individuelles des différents patients.

« Enfin, la troisieme mesure, dénommée 6§ ,,,, évalue la robustesse de la valeur de seuil optimum
en analysant, pour les différents patients, la variabilité des seuils autour du point de la courbe ROC le
plus proche du coin supérieur gauche (point associé au seuil optimum). Pour cela, nous mesurons
I'écart-type des valeurs de seuil associées a deux points particuliers de la courbe ROC. Ces deux
points correspondent aux deux points qui se situent de part et d’autre du point associé au seuil
optimum et dont la distance au point (0,1) est la plus proche de v/2 fois la distance minimale entre la
courbe ROC et le point (0,1). Si la normalisation est efficace, les seuils associés a ces deux points ne

devraient pas varier de facon significative.

Une faible valeur pour les mesures proposées ici signifie qu’il y a moins de disparité entre
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patients et qu'un comportement commun émerge de la cohorte lorsque 1'on cherche a prédire la
lésion finale par seuillage d'une carte de parametre hémodynamique donnée. Une bonne stratégie
de normalisation permettra de faire converger les valeurs du seuil optimum pour chaque patient vers
une valeur commune reproductible, rendant ainsi possible I'utilisation d'un seuil unique fixe pour
les analyses sur cohorte. Ainsi, plus les valeurs obtenues pour les mesures de 6 ,,i,, 0 roc €t 6 ¢, SONt
faibles et plus les stratégies de normalisation peuvent étre considérées comme attractives, faisant
preuve de robustesse face a la variabilité inter-patient lorsque I'on s’intéresse a la prédiction de la
lésion finale.

I1.5.1.3 Jeu de données utilisé pour I'évaluation des stratégies de normalisation

Pour cette étude, nous analysons des données IRM de patients de la cohorte I-KNOW. Les patients
ayant reperfusé ou ceux avec une lésion finale en T2-FLAIR trop petite ont été exclus de I'étude.
Au final, 13 patients dont I'admission s’est faite moins de 3 heures apres le déclenchement des
symptdmes ont été inclus. Les cartes de parametres hémodynamiques ont été générées apres post-
traitement avec |'algorithme de déconvolution par décomposition en valeurs singuliéres tronquées
(TSVD). Les masques de la substance grise et de la substance blanche ont été générés a partir d'une
IRM T1 en utilisant le logiciel FSL (FMRIB Software Library) et ses outils BET (Brain Extraction
Tool) pour 'extraction du tissu cérébral et FAST (FMRIB’s Automated Segmentation Tool) pour la
segmentation blanc/gris des tissus cérébraux (voir figure I1.5.4). Le masque de la région miroir du
volume lésionnel en diffusion (DIFF) et le masque de I'hémisphere contra-latéral ont été calculés

apres positionnement manuel de I'axe de symétrie du cerveau.

Extraction Segmentation
cerveau blanc/gris
D —>

FSL bet FSL fast

Image IRM T1

FIGUREIIL.5.4 - Processus de segmentation de la substance blanche et grise du cerveau.

I1.5.2 Résultats

Le tableau I1.5.1 résume les résultats obtenus pour les paramétres hémodynamiques TTP, MTT,
CBF et CBV. Dans ce tableau, les meilleures stratégies de normalisation par rapport a chaque mesure

(Omin, O:nr €t ORoc) sont mises en évidence en vert tandis que les moins bonnes stratégies sont
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surlignées en rouge. Comme on peut le voir, toutes les valeurs sont du méme ordre de grandeur pour
les différentes mesures proposées, mais la stratégie de normalisation choisie peut toutefois affecter
la variabilité jusqu’a un facteur de plus de 3. Par exemple, pour la mesure 6, et le parametre
hémodynamique CBE nous passons d'une valeur de 0.02 pour la stratégie de normalisation (SS+WH)
aune valeur de 0.07 pour la stratégie de normalisation (V+WH). Parmi ces résultats, nous observons
également des invariants : les mesures ne semblent pas sensibles aux sous-types considérés (WH, WM
ou DIFF) pour les régions d’intérét de type hémisphere contra-latéral complet (V) ou de type coupe
de référence (RS). Ces résultats montrent également que le choix de la stratégie de normalisation ne

dépend pas de facon importante de la carte de parametre hémodynamique a analyser.

TABLE IL.5.1 — Ecarts-types des aires sous les courbes ROC (0 4re4) ainsi que mesures de robustesse
(O min,0 thr €t 0 poc) obtenus pour les différentes stratégies de normalisation en fonction du parametre
hémodynamique analysé (TTB, MTT, CBF ou CBV).

TTP Omin | Othr | OROC | Tarea MTT Omin | Ownr | OROC | Turea
WH | 0.07 | 017 | 0.05 | 0.02 WH | 0.06 | 0.17 | 0.10 | 0.02
>| WM | 007 | 0.17 | 0.05 | 0.02 > | WM | 0.06 | 0.17 | 0.10 | 0.02
DIFF | 0.07 | 0.17 | 0.05 | 0.02 DIFF | 0.06 | 0.17 | 0.10 | 0.02
WH | 0.07 | 017 | 0.05 | 0.02 WH | 0.06 | 0.17 | 0.10 | 0.02
2| WM | 007 | 017 | 0.05 | 0.02 21 WM | 006 017 | 0.10 | 0.02
DIFF | 0.07 | 0.17 | 0.05 | 0.07 DIFF | 0.06 | 0.17 | 0.10 | 0.07
WH | 0.06 | 0.15 | 0.05 | 0.02 WH | 0.06 | 0.15 | 0.09 | 0.02
S| WM | 006 | 015 0.04 | 0.02 S| WM | 006 | 016 | 0.09 | 0.02
DIFF | 0.07 | 0.16 | 0.06 | 0.03 DIFF | 0.04 | 025 | 0.11 | 0.04
CBF 5min 5thr 6ROC Oarea CBV 5min (sthr (sROC Oarea
WH | 007 | 023 | 0.04 | 0.04 WH | 007 | 0.23 | 0.04 | 0.04
>| WM | 007 | 023 | 0.04 | 0.04 >| WM | 007 | 023 | 0.04 | 0.04
DIFF | 0.07 | 0.23 | 0.04 | 0.04 DIFF | 0.07 | 0.23 | 0.04 | 0.04
WH | 007 | 023 | 0.04 | 0.04 WH | 007 | 023 | 0.04 | 0.04
2| WM | 007 | 023 004 | 0.04 21 WM | 007 | 023 004 | 0.04
DIFF | 0.07 | 0.23 | 0.04 | 0.04 DIFF | 0.07 | 0.23 | 0.04 | 0.04
WH | 002 | 0.15 | 0.02 | 0.04 WH | 0.02 | 0.15 | 0.02 | 0.04
S| WM | 007 | 0.16 | 0.03 | 0.04 A1 wM | 007 | 0.16 | 0.03 | 0.04
DIFF | 0.04 | 0.21 | 0.07 | 0.01 DIFF | 0.04 | 021 | 0.07 | 0.01

Lorsque 'on compare les trois types de normalisation principaux (c.a.d V, RS et SS), la plus
petite variabilité est observée pour la normalisation coupe a coupe (SS) pour les différentes mesures
proposées. Ces mesures évaluent la possibilité de prédire la 1ésion finale de facon robuste, par
seuillage simple des cartes hémodynamiques, avec un seuil fixe pour I’ensemble des patients d'une
cohorte. Ainsi, ces résultats indiquent une meilleure robustesse pour la stratégie de normalisation
de type coupe a coupe (SS). Les six stratégies de normalisation de types (V) et (RS) appliquent une

normalisation par une méme valeur de référence pour tous les voxels d'un patient donné. Ainsi, elles
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peuvent étre vues comme des stratégies de normalisation linéaires. De part cette linéarité, ces six
stratégies de normalisation ne causent pas un changement du pouvoir prédictif patient a patient des
cartes de parametres hémodynamiques relatives, par rapport a celui des cartes absolues, lorsque I'on
tente de prédire la 1ésion ischémique finale par seuillage simple des parametres hémodynamiques.
Ces stratégies de normalisation affectent simplement la valeur du seuil optimum pour chaque patient.
Les trois stratégies de normalisation découlant des régions de type (SS) appliquent quant a elles une
normalisation par une valeur de référence différente en fonction de la coupe considérée et pourront
donc également changer, de part cette non-linéarité, le pouvoir prédictif des cartes de parameétres
hémodynamiques relatives. Ainsi, un impact plus prononcé de la stratégie de normalisation de type

coupe a coupe n’est pas surprenant.

o
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FIGURE II.5.5— Variabilité des courbes ROC pour la normalisation de type SS avec un sous-type DIFF
(région miroir de la 1ésion en diffusion) ou WM (substance blanche). Les zones ombrées représentent
la gamme des courbes ROC obtenues pour 13 patients.

Lorsque I'on s’intéresse aux tissus utilisés pour la normalisation, une plus petite variabilité est
observée de facon quasi-systématique sil'intégralité des tissus est utilisée (sous-type WH). A I'inverse,
les tissus utilisés pour la normalisation donnant les résultats les moins consistants semblent étre
les tissus miroir de la 1ésion en diffusion (DIFF). La figure 11.5.5 affiche pour illustration les courbes
ROC obtenues sur une carte paramétrique pour les stratégies de normalisation de type (SS+DIFF) et
(§S+WM). On peut voir qu’entre les deux stratégies de normalisation, la stratégie (SS+DIFF) résulte

en des performances clairement plus mitigées sur I’ensemble des patients étudiés que la stratégie
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(S§S+WM). Le changement des aires sous la courbe ROC est important et pour mieux le quantifier
nous proposons donc de regarder I'écart-type 0,0, des aires sous la courbe ROC pour tous les
patients en fonction de la stratégie de normalisation (voir tableau I1.5.1). Ces résultats mettent en
avant un point tres important : I'écart-type obtenu avec la stratégie de normalisation (RS+DIFF) est
plus grand que celui obtenu pour les autres stratégies de type (RS), contrairement a ce qui est attendu
étant donné que cette stratégie de normalisation est linéaire. Utiliser les tissus miroir de la l1ésion
en diffusion pour la normalisation pose un probleme de définition pour les patients n’ayant pas
de lésion dans la coupe de référence. Ainsi, pour la stratégie de normalisation (RS+DIFF), certains
patients sont nécessairement exclus pour les calculs des courbes ROC. De méme, pour la stratégie
de normalisation de type (SS+DIFF), tous les voxels n’appartenant pas a une coupe avec une lésion
en diffusion sont exclus pour les calculs. Or, les courbes ROC sont sensibles a ’ensemble des voxels
utilisés pour leurs calculs, causant ainsi un probléme pour la comparaison des stratégies (SS+DIFF)
et (RS+DIFF) avec les autres stratégies. De maniere générale, ces résultats permettent de mettre en
évidence le fait qu’il faut étre vigilant lors des comparaisons sur courbes ROC pour la comparaison
de méthodes n'ayant pas le méme ensemble de définition. Une possibilité ici serait d’exclure du jeu
de données les patients ne possédant pas de lésion en diffusion au niveau de la coupe de référence
(ce qui dans notre cas réduirait davantage notre jeu de données déja limité), et de restreindre les
voxels utilisés pour le calcul des courbes ROC aux voxels appartenant aux coupes possédant une

lésion en diffusion.

I1.5.3 Discussion & Conclusion

Dans ces travaux, nous avons proposé une premiere approche pour quantifier I'influence des
stratégies de normalisation des cartes de parametres hémodynamiques utilisées pour la prédiction
de la lésion finale. D’apres les résultats obtenus, il semble que le choix optimum de stratégie de
normalisation ne soit pas sensible au type de carte paramétrique analysée. Egalement, une normali-
sation coupe a coupe semble réduire de facon optimale la variabilité du pouvoir prédictif obtenu
avec les cartes paramétriques normalisées. Enfin, la normalisation coupe a coupe utilisant tous les
tissus, blancs comme gris, semble étre la meilleure stratégie. La cohorte utilisée ici est relativement
petite, et il serait intéressant d’étendre cette étude sur une plus grande cohorte afin de confirmer la
validité de ces conclusions. Pour de futures études comparatives, il serait intéressant de chercher a
définir rigoureusement I’ensemble optimum de voxels a utiliser pour la construction des courbes
ROC, afin de rendre plus robuste ce type d’étude. Pour cela, il semblerait important de mener une
étude sur 'impact de I’ensemble des voxels utilisés (variabilité due a I'échantillonnage) sur la forme
de la courbe ROC obtenue.

Lapproche de normalisation coupe a coupe permet probablement de compenser d’éventuelles
hétérogénéités de champ qui peuvent causer des différences de niveaux de gris entre coupes. Ceci
explique probablement le fait que cette stratégie de normalisation donne les meilleures perfor-

mances en terme de robustesse. Un autre résultat a premiere vue surprenant est que la stratégie de
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ne considérer pour la normalisation que les tissus dans la région miroir de la lésion en diffusion,
stratégie pourtant tres spécifique pour I’AVC, ne donne pas des performances robustes. Ceci pourrait
s’expliquer de deux facons. Premiérement, le cerveau humain n’est pas parfaitement symétrique.
Deuxiemement, bien que dans la cohorte étudiée les 1ésions ischémiques sont restreintes dans un
seul hémisphére, le patient atteint d'un accident vasculaire cérébral n’a pas nécessairement un
hémisphere contra-latéral sain. L'accident vasculaire cérébral est en effet une maladie complexe
dont Iétiologie est multifactorielle et différents biomarqueurs tels que des micro-saignements [52],
des hyper-intensités dans la matiere blanche [107], des lésions lacunaires [73] ou encore des atro-
phies cérébrales [137] sont souvent présents dans le cerveau des patients. Ces biomarqueurs sont
souvent associés a des valeurs de perfusion hypo- ou hyper- intense, autrement dit artefactuelle si
I'on souhaite utiliser 'hémisphere contra-latéral comme valeur saine de référence. De tels artefacts
d’intensité pourraient étre associés a la variabilité accrue de prédictibilité lorsqu'une normalisation
utilisant la zone miroir de la 1ésion en diffusion est utilisée (région beaucoup plus restreinte). Un
moyen de minimiser I'effet de ces artefacts serait de les segmenter et de les retirer de la région utilisée
pour la normalisation. Ceci pourrait étre une perspective intéressante, cependant, les zones arte-
factuelles correspondent généralement a une portion mineure du cerveau et considérer simplement
la plus large zone possible pour la normalisation peut permettre d’atténuer les éventuels effets de
ces artefacts.

Limagerie par résonance magnétique de perfusion est utilisée pour calculer des cartes de
parametres hémodynamiques pour des études sur d’autres maladies cérébrales telles que le gliome
[77,133, 13, 100, 65] et 1a sclérose en plaque [103, 76] ol la question de la normalisation a été abor-
dée [34, 106] mais pas encore dans un cadre informationnel, comme proposé ici, o1 la variabilité
individuelle de la qualité de la détection/prédiction est utilisée comme mesure de performance. Des
cartes de parametres hémodynamiques peuvent aussi étre produites avec d’autres séquences IRM
telle que la méthode de perfusion IRM de type ASL [36] et la méthodologie proposée ici pourrait étre
utilisée pour considérer la question de la normalisation spatiale pour ce type d'imagerie.
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PREDICTIBILITE DE L’IRM POUR I’AVC
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ne grande variabilité dans ’évolution de la lésion ischémique (extension, réduction, sta-

bilisation) peut étre observée parmi les patients atteints d'un accident vasculaire cérébral.

Cette variabilité dans I'évolution de la 1ésion est encore mal comprise aujourd’hui et de nom-
breuses études cherchent a I’expliquer [136, 108, 143]. Le status hémodynamique, la taille de la lésion
ischémique ainsi que la présence ou I'absence d'une circulation collatérale et d'une reperfusion
précoce sont actuellement les principaux facteurs considérés dans les études prédictives de I'état
final des tissus. Dans cette partie, nous allons nous intéresser au pouvoir prédictif de 'imagerie par
résonance magnétique pour I'évolution de la 1ésion ischémique dans I'accident vasculaire cérébral.
Pour cela, nous allons regarder les images IRM a plusieurs niveaux. Premiérement, a I’échelle du
voxel, ol1 nous utiliserons des outils de la théorie de 'information pour préciser un critére d’appre-
nabilité et répondre a des questions d’ordre général rencontrées dans les études de prédiction pour
I'accident vasculaire cérébral. Dans un deuxieme temps, nous allons regarder les images IRM 3D dans
leur globalité et proposerons des descripteurs de formes de la 1ésion ischémique puis étudierons
le potentiel de ces descripteurs comme biomarqueurs de I’évolution de la 1ésion via des modeles
de régression linéaire simple. Enfin, nous passerons de I'étude des images spatiales a I'étude des
images spatio-temporelles brutes d'IRM de perfusion et proposerons une nouvelle approche pour
I'utilisation de cette modalité dans les taches de classification des tissus pour la prédiction de la

lésion ischémique via des méthodes d’apprentissage automatique.
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CHAPITRE

OUTILS DE LA THEORIE DE L'INFORMATION POUR L'IMAGERIE

MULTI-COMPOSANTE ET LONGITUDINALE

ans ce chapitre, nous proposons de modéliser le probléme de la classification des tissus en

fonction de leur chance de survie a partir de données images par un canal de communication.

Dans un premier temps, nous formalisons les approches prédictives sur images multi-
composantes et longitudinales dans le cadre de la théorie de I'information et revisitons la notion
d’information prédictive introduite par Bialek [16]. Ensuite, nous utilisons ce formalisme pour
les études de prédiction, a partir d’'images en résonance magnétique multi-composantes, de la
lésion ischémique finale dans l'accident vasculaire cérébral. Nous montrons l'utilité d'une telle
approche de modélisation pour aborder des questions pratiques d’intérét général. Premiérement,
nous quantifions le gain de prédictibilité obtenu suite a 'ajout de variables explicatives pour la
prédiction. Deuxieémement, nous sélectionnons une échelle optimale d’observation permettant
de maximiser la prédictibilité. Enfin, nous quantifions I'impact du bruit de segmentation sur la

prédictibilité.

III.1.1 Méthodes

III.1.1.1 Modélisation des études biomédicales longitudinales multi-composantes via

un canal de communication

Nous proposons de modéliser les études biomédicales longitudinales multi-composantes via
un canal de communication. Le paradigme de Shannon que nous proposons est donné a la fi-
gure II1.1.1. Lentrée X (source) et la sortie Y (destinataire) sont composées de vecteurs d’'images

multi-composantes tri-dimensionnelles acquises respectivement a un stade précoce et a un stade
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plus avancé de I'évolution d'une maladie. Lhypothese posée est que le processus biologique menant
du stade X au stade Y (canal) est déterministe et que, par conséquent, lorsque I'entrée X est choisie
de facon appropriée, seul le bruit de mesure de X et Y affecte la prédictibilité de Y sachant X. Sous

ces hypotheses, nous proposons de définir le pouvoir prédictif de X sur Y comme

PPxy = HY) - HYX) | 100 (%) (IM.1.1)
XY = H(Y) (0} 1.
avec HY)=— ) Pr(Y =ylog(Pr(Y =y)) (I11.1.2)

y€@y
B B B Pr(X=x)
et HY|X) = xéx yéypr(x =x,Y =y)log PrX=xY=)) (I11.1.3)

ol H(Y), 'entropie de Y, quantifie la quantité d’information contenue dans la variable aléatoire
Y et H(Y|X), I'entropie conditionnelle de Y sur X, quantifie la quantité d’'information nécessaire
a décrire Y sachant que X est connue. La valeur du pouvoir prédictif varie entre 0%, lorsque X ne
contient absolument aucune information sur Y, et 100% lorsque X est un prédicteur parfaitde Y,

soit lorsque X =Y.

Entrée: vecteur d’'images multi- Sortie: vecteur d’images multi-
composantes X=[X1, ..., Xn] composantes Y=[Y1, ..., Ym]

Xn «une.
L]

_Ym ST,
'~ b Processus .
‘ — biologique —

déterministe

FIGURE III.1.1 — Paradigme de Shannon pour les études biomédicales longitudinales en image-
rie multi-composante. Le processus d’imagerie n’est pas déterministe, 'entrée et la sortie sont
perturbées par du bruit.

Dans la littérature, il y a eu de nombreuses propositions d’utilisation de la théorie de I'informa-
tion comme mesure d’évolution temporelle [113], certaines mesures étant symétriques, telle que
I'information prédictive [16], d’autres permettant — sous réserve d'un nombre de points temporels
important — de déterminer des relations causales entre variables, telles que I’entropie de transfert
[123] ou encore la causalité de Granger [2]. Nous avons choisi d'utiliser une mesure symétrique car,

dans la plupart des études longitudinales, le nombre de points est généralement limité et la direction
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du transfert de I'information est connue. Le pouvoir prédictif proposé ici est une version normalisée,
exprimée en pourcentage plutdt qu'en Shannon, de I'information prédictive introduite par Bialek
(16].

Dans la section suivante I11.1.1.2, nous allons décrire explicitement ’entrée X et la sortie Y
rencontrées dans les études longitudinales en imagerie multi-composante pour I’accident vasculaire

cérébral.

II.1.1.2 Etudes longitudinales en imagerie multi-composante pour Paccident
vasculaire cérébral

Les modalités d'imagerie IRM pondérées en diffusion et en perfusion sont souvent utilisées dans
des études rétrospectives dans le but de gagner une meilleure compréhension des mécanismes en jeu
lors d'un accident vasculaire cérébral et ainsi d’améliorer la prise en charge des patients. Ces études
rétrospectives se concentrent généralement sur le potentiel prédictif de ces modalités d’imagerie
quant au devenir des tissus post AVC. Pour ce faire, elles travaillent souvent avec les masques binaires
segmentés, a partir des images d'IRM en diffusion et en perfusion, des zones ischémiques en phase
aigué (voir figure. I11.1.2), ainsi qu’avec les masques binaires de la zone infarcie finale segmentée a
partir des images d'TRM FLAIR de suivi. Alors que I'imagerie en diffusion produit une composante
tri-dimensionnelle sur laquelle il est possible d’identifier les zones souffrant d'un cedéme cytotoxique,
I'imagerie en perfusion quant a elle produit une image tétra-dimensionnelle (3D+temps) a partir de
laquelle sont extraites les cartes de parametres hémodynamiques. En pratique, cinq composantes
d’imagerie sont communément utilisées : les cartes tri-dimensionnelles du flux cérébral sanguin,
du volume cérébral sanguin, du temps de transit moyen, du temps au maximum et du temps au
pic. Sur chacune de ces cartes, il est possible d’identifier les zones souffrant d’'une anomalie de leurs

propriétés hémodynamiques.

(@ (b) (©

FIGURE III.1.2 - Illustration d’'un masque binaire d’'un cedéme cytotoxique (c) segmenté a partir
d’'une image en diffusion d'un patient en phase aigué d'un accident vasculaire cérébral (a). (b) montre
la superposition de la zone affectée sur I'image en diffusion utilisée pour la segmentation.

Les études longitudinales multi-composantes en AVC s’adaptent donc bien a une modélisation
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par un canal de communication telle que proposée a la figure I11.1.1. Lentrée X du canal de commu-
nication peut étre considérée comme un vecteur de six composantes binaires tri-dimensionnelles
segmentées a la phase aigué de 'accident vasculaire cérébral X = [X7; X»; X3; X4; X5; Xg], ou X est
segmentée a partir d'une image en diffusion, et X», X3, Xy, X5 et X5 sont segmentées respectivement
a partir des cartes du flux cérébral sanguin, du volume cérébral sanguin, du temps de transit moyen,
du temps au maximum et du temps au pic. La sortie Y du canal de communication, quant a elle,
peut étre considérée comme 'image binaire tri-dimensionnelle de la zone infarcie finale (un vecteur
a une composante). Lacquisition des images étant faite en condition d'urgence, la résolution spatiale
des images est faible afin de réduire le temps d’acquisition. Egalement, les patients, en état de choc
apres déclenchement d'un AVC, ont souvent tendance a bouger durant I'acquisition IRM causant de
nombreux artefacts dans les images en résonance magnétique. Les artefacts et la faible résolution
spatiale en imagerie de 'AVC rendent la segmentation des zones atteintes difficile. De plus, certaines
zones atteintes sont naturellement moins contrastées et plus fragmentées que d’autres, ajoutant
ainsi une difficulté supplémentaire a la tiche de segmentation [111, 90]. En conséquence, pour les
études sur 'AVC, le niveau de bruit sur I'entrée X et la sortie Y est élevé et un probleme toujours
d’actualité est de déterminer si la valeur prédictive de X sur Y apparait limitée parce qu’il y a un
niveau de bruit important sur les images ou parce que X ne contient pas tous les parametres perti-
nents nécessaires a décrire le processus biologique conduisant a la nécrose des tissus. Egalement,
bien que I'IRM de perfusion soit largement répandue en clinique et recherche clinique pour 'AVC, le
bénéfice quantitatif a 'utilisation de cette modalité en complément de 'RM de diffusion reste sujet a
discussion [140, 48]. Une prise en charge rapide étant essentielle pour les patients atteints d'un AVC,
une autre question d’intérét est donc de quantifier le gain de prédictibilité apporté par I'intégration
de composantes de perfusion aux modeles de prédiction. Enfin, plusieurs études prédictives sur
I'accident vasculaire cérébral ont montré I'intérét de prendre en compte de I'information sur I'envi-
ronnement spatial proche de chaque voxel plutét que de considérer chaque voxel comme une entité
indépendante, compléetement détachée de son entourage [118, 119, 62, 91]. Au vu de ces résultats,
il semble important — particulierement lorsque I'on considere le fait que les masques binaires sont
des résumés sommaires de I'information contenue dans les images en niveau de gris, fortement
susceptibles de contenir des erreurs de segmentation — de quantifier le gain de prédictibilité apporté

en encodant de I'information sur I'’environnement local de chaque voxel.

Le paradigme de Shannon proposé ici nous offre un cadre de travail rigoureux pour I'étude de ces
questions cliniques. Dans les sections I11.1.1.2.1, I11.1.1.2.2 et I11.1.1.2.3 suivantes, nous détaillons la
méthodologie utilisée pour 1) quantifier le gain de prédictibilité a intégrer de multiples composantes
dans les études de prédiction, 2) quantifier le bénéfice a prendre en compte une information sur
I'environnement local de chaque voxel et identifier I'échelle d’observation optimale, et 3) évaluer

I'impact du bruit de segmentation sur la précision des études de prédiction.
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III.1.1.2.1 Gain de prédictibilité a intégrer de multiples composantes

Afin de quantifier le gain de prédictibilité a intégrer des composantes de perfusion aux modéles de
prédiction pour ’AVC, nous proposons d’utiliser la mesure du pouvoir prédictif (voir équation II1.1.1)
pour sélectionner la meilleure combinaison — en terme de prédiction de I’état final des tissus — de
n composantes, et ensuite, pour évaluer le gain en prédictibilité relatif d'une combinaison a n-
composantes par rapport a une combinaison a (n + 1)-composantes. Pour la sélection de la meilleure
combinaison de composantes, nous proposons d’utiliser une méthode de sélection progressive par
approche antérograde. En commencant par un ensemble vide, nous construisons I'’ensemble de
n composantes au meilleur potentiel prédictif en ajoutant itérativement a notre ensemble la com-
posante permettant d’obtenir le plus haut pouvoir prédictif. Nous obtenons ainsi six combinaisons,
contenant respectivement une, deux, trois, quatre, cing et six composantes, et permettant chacune
un potentiel prédictif optimum pour un nombre de composantes donné. En pratique, le support des
données images est fini et en conséquence le “pouvoir prédictif du bruit”, autrement dit le niveau de
fluctuation moyen di au bruit du pouvoir prédictif, est non-nul. Afin d’évaluer I'ordre de grandeur du
pouvoir prédictif du bruit, limite en dessous de laquelle un écart de pouvoir prédictif ne peut pas étre
considéré comme significatif, nous simulons une composante de bruit, pour chaque composante
réelle X; dansI'entrée X, composée de voxels avec la méme distribution que ceux de X; mais avec
une répartition spatiale aléatoire (voir figure I11.1.4). La valeur moyenne du pouvoir prédictif pour
la vraie sortie Y est évaluée sur 100 réalisations différentes des composantes de bruit pour chaque

combinaison.

II1.1.1.2.2 Echelle d’observation optimale pour la prédiction tissulaire

Nous proposons une modification simple des composantes d’entrée afin d’inclure de I'infor-
mation sur I’état des tissus environnants de chaque voxel, tout en préservant un nombre de labels
restreint (i.e. un petit alphabet). Nous proposons d’encoder une valeur pour chaque voxel qui dépend
non seulement de la valeur binaire (0 ou 1) du voxel lui-méme mais aussi des valeurs des voxels de
son voisinage NxN (les voxels a I'extérieur du cerveau n’étant pas pris en compte), avec N 1'échelle
d’observation. Au lieu d'un encodage a deux labels (avec un label égal a 0 si le voxel n’est pas dans la

zone affectée et 1 si le voxel appartient a la zone affectée), nous proposons un encodage a six labels :

Label | Voxel dans la zone affectée | % des voxels voisins dans la zone affectée
0 non [0,25]
1 non 125,75(
2 non [75,100]
3 oui [0,25]
4 oui 125,75(
5 oui [75,100]
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L'évolution des labels des voxels en fonction de ’échelle d’observation N est illustrée a la fi-
gure I11.1.3. Nous souhaitons étudier I'évolution du pouvoir prédictif lorsque I’échelle d’observation

N est augmentée. Une illustration de la procédure d’analyse est donnée a la figure I11.1.4.

5
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1
0

t t f 1 /7 1 t t

I I I I o I I I N

1 3 5 7 15 17 19

FIGUREIIL.1.3- Evolution des labels des voxels d’'une composante d’image en fonction de I'échelle
d’observation N du voisinage pour I'encodage.

Image de suivi d’origine

: : i
: Pouvoir prédictif
résiduel di au bruit

FIGUREIIL.1.4— Procédure d’analyse pour I'évaluation du gain a prendre en compte une information
sur 'environnement local de chaque voxel lors des études de prédiction pour ’AVC. L'étude du gain
de prédictibilité a intégrer une nouvelle composante (présentée a la section I11.1.1.2.1) correspond
au cas particulier ou I’échelle d’observation N est égale a 1 et ou les composantes encodées sont
donc les mémes que les composantes binaires initiales.

Pouvoir prédictif des
données réelles
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II1.1.1.2.3 Impact du bruit de segmentation sur la précision des études de prédiction

Nous souhaitons apprécier dans quelle mesure le bruit impacte la valeur estimée du pouvoir
prédictif d'une entrée X sur une sortie Y. Cependant, la difficulté est qu’en pratique nous n’avons pas
acces aux vraies entrées et sorties exemptes de bruit, X, et Y;, mais que nous observons uniquement
une version bruitée des composantes X, et Y, X=X, +ex et Y =Y, + €y, avec €x et €y les termes
d’erreur sur X et Y. Afin de quantifier 'impact du bruit, nous avons besoin d’isoler la perte de
prédictibilité imputable au bruit uniquement. Pour ce faire, nous proposons de nous placer dans le
cas simple et idéal ol1 'entrée X est composée d'une seule composante et oli, sans bruit, X serait
un prédicteur parfait de la sortie Y, c’est a dire PPy, y, = 100%. Nous simulons des entrées X et
sorties Y bruitées, en initialisant nos simulations avec X = X, = Y, = Y = M puis en introduisant
progressivement et indépendamment un bruit réaliste ex et ey sur X comme Y afin d’évaluer
I'évolution du pouvoir prédictif de X sur Y au fur et a mesure que la quantité de bruit introduite est
augmentée.

Si nous demandons a différents experts de segmenter une région affectée sur une image donnée,
les masques de segmentation générés ne seront pas identiques. Pour illustration, les masques générés
par trois experts différents sur une image en diffusion sont montrés a la figure I11.1.5. Comme on
peut le voir, la petite zone en hyper-intensité située dans la partie haute de 'image en diffusion
a été incluse dans le masque de segmentation par les experts (b) et (d) mais pas par I'expert (c).
Egalement, on peut observer de multiples différences entre les masques (b), (c) and (d) au niveau des
bords du masque de segmentation. En pratique, le status des voxels situés en bordure du masque
de segmentation est généralement bien plus incertain que le status des voxels situés au coeur du
masque. Au final, les différences entre les masques de segmentation se résument classiquement en
deux catégories : i) Des différences locales situées a la périphérie du masque de segmentation ou ii)

Des différences globales par la présence/I’absence de composantes entieres.

(@) (b) (© (d)

FIGURE III.1.5 - Segmentation d'une image d'IRM en diffusion (a) par trois experts différents
(b+c+d).

A notre connaissance, aucun simulateur de bruit de segmentation réaliste n'a été introduit dans la

littérature et nous proposons donc notre propre simulateur. Introduire, de facon réaliste, des erreurs
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de segmentation globales par ajout ou délétion de composantes entiéres, tout en maitrisant le niveau
de bruit introduit est difficile. Dans une premiere approche nous proposons donc ici d’introduire
uniquement des erreurs de segmentation locales. Le pseudo-algorithme pour la simulation d’erreurs

de segmentation locales a partir d'un masque de référence initial M est détaillé a la figure I11.1.6.

begin

X—M

9m — voisinage 0x0 de la surface de la région segmentée (X =1)

D — DpU€E

Wy(v;) — {1siv; € D,,; 0sinon}, V voxel v;

Wa(vi) — {1siv; € Dy ; 0sinon}, V voxel v;

for n = 1% do

begin Etape de délétion

9, — {contour intérieur* de la région segmentée X =1} UD,,

Sélectionner voxel v; dans 2, avec la probabilité #;(v;)/ . Z@ Wa(vy)

Vi€

Waq(v;i) — Wa(vi) * a, Y v; € {voisinage 3x3 de v;} ‘

Wa(vi) — Wa(vi)l a, Y v; € {voisinage 3x3 de v;}

Wd(l}j) —00Oet Wa(l/j) —0

X(vj) —0

end

begin Etape d’addition

9, — {contour extérieur* de la région segmentée X =1} UD,,

Sélectionner voxel v; dans 9, avec la probabilité #,(v;)/ Z@ Wa(vi)
Yvie9,

Wa(vi) — Wa(vi)la, ¥ v; € {voisinage 3x3 de v}

Wa(vi) — Wa(v;) * a, Y v; € {voisinage 3x3 de v}

Wd(vj) —0Oet Wa(vj) —0

X(vj) —1

end

end

end

* Le contour intérieur est composé de tous les voxels qui appartiennent a la région segmentée et qui
sont en contact avec la surface de la région segmentée. Le contour extérieur est composé de tous les
voxels qui wappartiennent pas a la région segmentée mais qui sont en contact avec la surface de la
région segmentée.

FIGUREIIL.1.6 - Pseudo-algorithme pour I'introduction d'un bruit de segmentation sur le masque
de segmentation de référence M dans un support spatial délimité par le masque 6. Le masque de
segmentation bruité est donné par le masque X. L'algorithme dépend de deux parametres § et @ qui
contrdlent la répartition spatiale des erreurs de segmentation.

Dans notre algorithme de simulation d’erreurs de segmentation locales, nous proposons de
générer des masques de segmentation bruités en introduisant des modifications (délétions et addi-

tions) aléatoirement positionnées de N, voxels sur un masque de référence M considéré comme le
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masque non-bruité. Le nombre de voxels modifiés Ny, est proportionnel au niveau de bruit introduit.
Nous proposons deux mesures pour décrire le niveau de bruit : la proportion d’erreur PE et le taux
d’erreur ER, définis par PE = N,/ N; et ER = N,/ Nj, avec N le nombre de voxels dans le contour
intérieur du masque de référence M et N; le nombre total de voxels dans le masque de référence
(voir figure II1.1.7 pour illustration). Notre simulateur produit en sortie un masque bruité de méme
volume total que le masque de référence initial en introduisant autant de délétions que d’additions.
Les positions des délétions et additions sont restreintes au niveau des voxels appartenant au masque
des tissus cérébraux € et se situant dans le voisinage 0x0 de la surface de la zone segmentée du
masque de référence M. Les additions et délétions permettent de simuler des sur- et sous- estima-
tions locales de la zone affectée et la limitation du domaine pour les modifications permet 8 moindre
cofit d’augmenter le réalisme des erreurs de segmentation !. Le parametre §, avec § impair et > 3,
controle I'étendue du domaine, en périphérie de la surface du masque de référence M, qui est sujet a
modifications (voir figure III.1.7 pour illustration). En application a I’accident vasculaire cérébral
et au vu de la résolution des images de la base I-KNOW a partir desquelles nous allons travailler,
une valeur de 6 =5 a été sélectionnée apres inspection visuelle comparative de plusieurs masques

segmentés par différents experts.

FIGUREIII.1.7 — Tllustration a partir du masque montré a 'image de gauche, des notions de contour
intérieur (en rouge sur 'image du milieu), contour extérieur (en bleu sur 'image du milieu) et du
domaine sujet a modifications (en rose sur I'image de droite) pour 6 = 5.

De plus, afin que I'erreur de segmentation introduite semble réaliste, nous proposons de favoriser
une configuration ot les délétions et additions sont concentrées spatialement dans un nombre limité
de régions. Pour cela, a chaque itération, lorsqu’un voxel est ajouté (ou retiré) du masque, la proba-
bilité que ses voxels voisins soient également ajoutés (ou retirés) du masque a l'itération suivante
est multipliée par un facteur a > 1 et la probabilité qu’ils soient retirés (ou ajoutés) est divisée par
ce méme facteur. Pour une valeur de a égale a 1, il n'y aurait aucune évolution des probabilités de

modifications au cours des itérations et ainsi aucune contrainte spatiale sur la répartition finale

1. Par exemple, grace a la limitation du domaine pour les modifications via le masque des tissus cérébraux €, notre
algorithme n'ira pas étendre une lésion située le long d'un ventricule dans la région ventriculaire, région que les experts
n‘auraient aucune raison de segmenter comme appartenant a la 1ésion. Un moyen plus sophistiqué d’augmenter le
réalisme des simulations serait de prendre en compte I'intensité des images en niveau de gris ayant été utilisées pour la
segmentation des masques binaires. La probabilité d'un voxel a étre modifié pourrait alors étre dépendante de I'intensité
du voxel correspondant sur 'image en niveau de gris. A noter qu’a l'inverse, si aucune limitation de domaine n’est souhaitée
par l'utilisateur, un masque €6 couvrant I'intégralité du support image peut étre utilisé.

93



CHAPITRE II1.1. OUTILS DE LA THEORIE DE LINFORMATION POUR L'IMAGERIE
MULTI-COMPOSANTE ET LONGITUDINALE

des modifications vis a vis du masque initial M. Les modifications seraient simplement uniformé-
ment réparties par rapport aux bords initiaux du masque M. Plus la valeur de a sélectionnée est
importante et plus les modifications seront contraintes & un nombre limité de localisations dont
la position dépendra de la position aléatoire des premiéres modifications générées. Une valeur de
a =10 a été sélectionnée apres inspection visuelle pour obtenir, comme montré a la figure. I11.1.8,
une correspondance satisfaisante entre vraies erreurs de segmentation et erreurs de segmentation

simulées.

(@) (b) (0 (d)

FIGUREIIL.1.8 — Illustration des simulations pouvant étre obtenues avec l’algorithme proposé a la
figure II1.1.6. Ici nous montrons quatre masques de segmentation bruités générés a partir du masque
de référence initial montré au (b) de la figure I11.1.5.

I11.1.2 Matériels

III.1.2.1 Données cliniques pour la prédiction de I'état des tissus

Pour I'évaluation du gain de prédictibilité a intégrer de multiples composantes dans les études
de prédiction, ainsi que pour I’évaluation du bénéfice a prendre en compte une information sur
I'environnement local de chaque voxel et I'identification d’'une échelle optimale d’observation, nous
travaillons sur des données cliniques réelles extraites de la base de données européenne [-KNOW.
Pour cette étude, nous avons sélectionné un nombre limité de neuf patients qui ont été admis a
I'hopital sous les trois heures apres le déclenchement des symptomes de ’AVC. Un traitement de
correction des mouvements a été réalisé sur les images en perfusion. Les images en perfusion ont
ensuite été déconvoluées avec I'algorithme de déconvolution oSVD [147] pour obtenir les cartes
de parametres hémodynamiques. Les cartes de parametres hémodynamiques ont ensuite été nor-
malisées patient a patient vis a vis d'une région de référence contra-latérale sélectionnée par un
expert. Enfin, les images d’'IRM en diffusion, en perfusion et en FLAIR ont été co-recalées par recalage
rigide pour chaque patient. Les masques binaires de la 1ésion finale (Y) et de I'’cedéme cytotoxique
(composante X]) ont été segmentés manuellement par des experts sur les images en FLAIR et en

diffusion respectivement. Afin de produire les masques binaires des régions anormales en perfusion
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a partir des cartes de parametres hémodynamiques (composantes X», X3, X4, X5 et Xg), chaque carte
de parametre hémodynamique normalisée a été seuillée avec une valeur de seuil choisie de sorte a
obtenir le meilleur compromis entre sensibilité et spécificité pour la prédiction de la 1ésion finale au
niveau de la population de patients. Pour chaque carte, le seuil a été choisi comme la valeur associée
au point le plus proche du coin supérieur gauche (de coordonnées (0,1)) de la courbe représentative
de la sensibilité en fonction de (1-spécificité), communément appelée courbe ROC. La courbe ROC a
été calculée dans une région d’'intérét uniquement, avec un ratio de voxels infarcis/non-infarcis en
accord avec les recommandations de Jonsdottir et al. dans leur papier sur les stratégies optimales
d’échantillonnage pour les jeux de données d’apprentissage [69] (50% infarcis vs 50% non-infarcis
avec, parmi les non-infarcis, 60% dans la région ipsi-latérale et 40% dans la région contra-latérale).
Au final, nous travaillons ici avec une base de données de plus de 350000 voxels extraits a partir des

images des neuf patients.

I11.1.2.2 Impact du bruit de segmentation sur la précision des études de prédiction

Afin d’évaluer I'impact du bruit de segmentation sur la précision des modeles de prédiction, nous
proposons d’étudier Iévolution du pouvoir prédictif d'un prédicteur parfait X sur une sortie Y au fur
et a mesure que le niveau de bruit de mesure sur X et Y augmente. De facon intuitive, nous nous
attendons a ce qu'une modification de Ny, voxels sur une région fragmentée et de petit volume ait
un impact considérablement plus important sur la précision d'une prédiction qu'une modification
d’'un méme nombre N, de voxels sur une région compacte et de grand volume. Par conséquent, il
est intéressant de prendre en compte la variabilité de forme et taille qui peut étre rencontrée dans les
cohortes de patients AVC afin d’obtenir une estimation de I'impact du bruit représentative. Afin de
jauger dans quelle mesure un masque de segmentation de forme et taille données a pu étre affecté
par des erreurs de segmentation, nous définissons une nouvelle mesure, le facteur de susceptibilité
SF = N/ N; %100 (%), ol N est le nombre de voxels dans le contour intérieur de la région affectée et
N estle nombre total de voxels dans la région affectée. Les masques de la 1ésion finale segmentés
sur une cohorte de 42 patients de la base de données I-KNOW présentent des valeurs de facteur de

susceptibilité tres variables (voir figure I11.1.9).

Nous souhaitons évaluer la gamme de perte de prédictibilité qui peut étre attendue sur une
cohorte de patients, tout en maintenant un cotit computationnel raisonnable. Pour ce faire, nous
proposons d’étudier I'évolution du pouvoir prédictif en fonction du niveau de bruit introduit sur
trois masques de référence initiaux choisis avec soin parmi les masques de la cohorte : ceux avec un
facteur de susceptibilité le plus proche des premier, deuxiéme, et troisieme quartiles respectivement
(Mg1, Mq> et Mg3). Nous étudions, pour chaque masque de référence M1, Mg2 et M3, I'évolution
du pouvoir prédictif alors que I'on fait varier la proportion d’erreur introduite de 0% a 100% par
pas de 5%. Pour chaque valeur de proportion d’erreur, 30 réalisations de bruit ont été simulées afin

d’estimer le comportement moyen du pouvoir prédictif.
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FIGUREIIL.1.9- Histogramme des facteurs de susceptibilité des masques des lésions finales sur une
cohorte de 42 patients; avec, en rouge, les lignes correspondant (de gauche a droite) a la position des
premier, deuxiéme et troisieme quartiles.

I11.1.3 Résultats

III.1.3.1 Gain de prédictibilité a intégrer de multiples composantes

Les combinaisons de composantes sélectionnées a partir de la méthode progressive de cons-
truction par approche antérograde sont les suivantes : C; = {X1}, Co = {X3; Xg}, C3 = {X1; X6; X4},
Cy = {X1; X6; Xa; Xo}, Cs = {X1; Xe; Xa; X2; X5} et Cg = {X71; X6; Xa; X2; X5; X3}, out X est le masque ex-
trait de 'image d’IRM en diffusion, X» celui de la carte du flux cérébral sanguin, X3 celui de la carte
du volume cérébral sanguin, X, celui du temps de transit moyen, X5 celui du temps au maximum et
enfin X celui du temps au pic. Le pouvoir prédictif de X = C,, augmente au fur et a mesure que le
nombre n de composantes incluses augmente (voir figure 111.1.10). Cependant, le pouvoir prédictif
semble saturer et atteindre un plateau autour des 46% aprés intégration de 5 composantes.

En clinique, il est connu que les tissus appartenant a I'cedéme cytotoxique (visibles grace a I'IRM
de diffusion) ont une forte probabilité de mourir, méme si un traitement efficace est administré au
patient. A l'inverse, les régions souffrant d’anomalie en perfusion (visibles grace a 'TRM de perfusion),
sont en danger de s'infarcir mais ont une forte probabilité de récupérer si une reperfusion efficace
et rapide des tissus se produit. Les résultats obtenus ici sont en accord avec ces connaissances, en
ce sens que, la méthode progressive de construction par approche antérograde classe le masque
de segmentation extrait de I'image d'IRM en diffusion comme le masque a plus fort pouvoir pré-
dictif. Egalement, le signal temporel associé a chaque voxel dans 'IRM de perfusion est souvent
modélisé dans la littérature par une fonction gamma décrite par quatre parametres [44]. Ici encore,
les résultats obtenus sont en accord avec les données de la littérature dans le sens ou le gain de

prédictibilité apporté par 'addition de composantes provenant de I'IRM de perfusion se stabilise
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apreés 4 composantes (Cs), ce qui correspond a la dimension intrinséque de la modalité d’'IRM de

perfusion.
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FIGUREIIL1.10— Evolution du pouvoir prédictif lorsque le nombre de composantes en entrée du
canal de communication est augmenté.

II1.1.3.2 Echelle d’observation optimale pour la prédiction tissulaire

Le tableau III.1.1 montre I'évolution du pouvoir prédictif des combinaisons de composantes C;
a Cg en fonction de I'échelle d’observation N utilisée pour 'encodage de I'’environnement autour
de chaque voxel. Indépendamment du nombre de composantes considérées dans I'entrée X, le
pouvoir prédictif augmente avec N puis commence a saturer autour de N=13. Pour une combinaison
a une composante (C;), on passe d'un pouvoir prédictif de 37.5% lorsque I'on ne considere pas les
voxels environnants (N = 1) a un pouvoir prédictif de 42% simplement en prenant en considération
le voisinage 3x3 de chaque voxel (N = 3). La valeur du pouvoir prédictif a saturation dépend du
nombre de composantes considérées, et plus le nombre de composantes considérées est élevé, plus
grand est le pouvoir prédictif a saturation. Les neuf patients inclus dans cette étude possédaient des
lésions finales a volume important et de forme compacte. Leurs lésions finales mesuraient autour
de 529 voxels? en moyenne par coupe 2D affectée, autrement dit, si les 1ésions étaient de forme
carrée, elles formeraient en moyenne un carré de taille 23x23. L'échelle d’observation N a partir de
laquelle une saturation se produit est donc approximativement deux fois plus petite que la taille

moyenne des 1ésions, ce qui semble raisonnable. De plus, cette échelle d'observation est en accord
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avec les résultats rapportés dans [119] ol les auteurs montrent qu'un modéle de prédiction basé
sur des patchs plutot que des voxels donne de meilleures performances et observent que la taille
optimale pour les patchs est de 15x15 pour les cartes de temps au maximum et de 13x13 pour les
cartes du coefficient apparent de diffusion, une carte dérivée de 'RM de diffusion. Un autre résultat
intéressant pouvant étre noté est que la valeur moyenne du pouvoir prédictif du bruit augmente de
facon importante lorsque I’on change la taille de I’alphabet pour ’encodage (de 2 lorsque N=1 a 6
lorsque N > 1) et augmente également avec le nombre de composantes considérées pour 'entrée X.
Cette augmentation est non négligeable et témoigne de I'attention particulieére qui devrait étre prise

lors des études prédictives lorsqu'un nombre limité de données est disponible.

TABLE III.1.1 — Pouvoir prédictif obtenu sur données réelles + moyenne du pouvoir prédictif du
bruit évaluée sur 100 répétitions de bruits. C,, = combinaison optimale a n composantes. N=échelle
d’observation pour I'encodage du voisinage de chaque voxel.

N C1 Cc2 C3 C4 C5 Cé
1 37.4508+0.0004 | 43.11194£0.0009 | 44.475%0.002 | 45.669+0.005 | 46.108+0.001 | 46.31+0.02
3 42.294+0.002 48.46+0.01 49.90£0.06 51.5+0.2 52.7+0.8 5412
5 44.903+0.002 51.40+0.01 52.93+0.06 54.6£0.3 56+1 58+3
7 46.846+0.002 53.48+0.01 55.10+0.06 56.9+0.3 58+1 60+3
9 48.206+0.002 54.95+0.01 56.60+0.07 58.5+0.3 60+1 62+4
11 49.103+0.002 55.94+0.01 57.59+0.07 59.6+£0.3 61+1 63+4
13 49.668+0.002 56.57+0.01 58.33+£0.07 60.4+0.3 62+1 64+4
15 50.101£0.002 56.92+0.01 58.78+0.07 60.9+0.3 63+1 65+4
17 50.437+0.002 57.29+0.01 59.23+0.07 61.4+0.3 63+1 65+4
19 50.558+0.002 57.55+0.01 59.50+0.07 61.8+0.3 64+1 65+4

III.1.3.3 Impact du bruit de segmentation sur la précision des études de prédiction

L'évolution du pouvoir prédictif en fonction du niveau de bruit de segmentation introduit est
montrée a la figure I11.1.11. Nous pouvons voir que le pouvoir prédictif décroit de facon non-linéaire
avec 'augmentation du bruit. Lorsque I’on considere la proportion d’erreur comme mesure de quan-
tification du niveau de bruit, le taux de décroissance du pouvoir prédictif apparait plus important
pour les lésions avec un facteur de susceptibilité élevé (Mp3) que les lésions avec un facteur de
susceptibilité faible (Mq1). De plus, la variabilité du pouvoir prédictif augmente avec le niveau de
bruit et ceci de facon plus importante pour les lésions avec un large facteur de susceptibilité. Ceci
suggere qu’il pourrait étre plus approprié d’utiliser des modeles de prédiction avec des modeles
d’erreur proportionnels plutét qu’additifs. Dans le tableau III.1.1, nous avons trouvé un pouvoir
prédictif de 37.5% pour X = {X;}. La valeur du pouvoir prédictif dans nos simulations ne descend
jamais en dessous de 40%, sauf pour les simulations a partir du masque de référence M3 et ce seule-
ment pour de grandes valeurs de bruit introduit (PE = 80%,ER = 110%). Les 1ésions finales ayant
donné lieu aux masques de segmentation Mg, Mg, et M3 ont été resegmentées manuellement
par deux nouveaux opérateurs donnant lieu a deux nouveaux masques de segmentation par lésion.

En considérant alternativement I'une des trois versions du masque de segmentation comme vérité
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terrain, nous mesurons la proportion d’erreur moyenne et le taux d’erreur moyen obtenus pour
nos trois lésions finales. Nous trouvons des proportions d’erreur moyennes de 100.9%, 121.1% et
106.2% pour les 1ésions finales de type Mq1, M2 et M3 respectivement, ce qui se traduit par des
taux d’erreur moyens de 26.9%, 47.4% et 57.3% respectivement. En conséquence, pour un niveau de
bruit réaliste, nous obtenons une valeur du pouvoir prédictif bien plus élevée avec un prédicteur
parfait bruité qu’avec des données provenant d’'images réelles en diffusion. Ceci laisse suggérer qu’il
existe d’autres mécanismes biologiques impliqués dans le processus nécrotique qui ne sont pas cap-
turés par 'imagerie IRM en diffusion. Ici encore, ces résultats sont en accord avec les connaissances
cliniques. De nombreuses études récentes montrent notamment I'importance clef de la circulation
collatérale lors du processus nécrotique dans I’accident vasculaire cérébral [8], un phénomeéne que

I'imagerie IRM en diffusion ne permet pas de capturer.
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FIGURE III.1.11 —  Evolution du pouvoir prédictif obtenu en fonction de la proportion d’erreur

introduite (a gauche) ou du taux d’erreur correspondant (a droite) pour les masques avec un facteur
de susceptibilité représentatif du premier quartile en rouge (Mq1), du second quartile en orange
(Mg?2) et du troisieme quartile en violet (M¢3). Les points correspondent aux valeurs moyennes, les
lignes aux valeurs médianes et les pointillés aux valeurs des premier et troisiéme quartiles obtenues
sur 30 réalisations de bruit indépendantes pour chaque valeur de proportion d’erreur testée.

I11.1.4 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons montré I'intérét possible a utiliser les outils statistiques de la théorie
de I'information pour la modélisation des problemes de prédiction sur images multi-composantes

avec suivis longitudinaux. Nous avons proposé une modélisation des études longitudinales et multi-
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composantes via un canal de communication et spécifié un modéle de perturbations pour le canal
de communication. Aprés cette étape de formalisation, nous avons tiré parti de I'approche de
modélisation par outils de la théorie de I'information pour répondre a différentes questions d’intérét
clinique pour I'accident vasculaire cérébral. Nous nous sommes intéressés a la quantification du gain
de prédictibilité a intégrer de multiples composantes, a la détermination d'une échelle d’observation
optimale pour la prédiction tissulaire et enfin a I'impact du bruit de segmentation sur la précision
des études de prédiction. Tous les résultats obtenus ici avec des outils de la théorie de I'information
sont en accord avec les résultats de la littérature obtenus via des outils d’analyse d’'images autres que
des outils de la théorie de I'information. La mesure de prédictibilité proposée dans ces travaux est
basée sur des mesures d’entropie et quantifie le potentiel d’'une entrée donnée a prédire une sortie
donnée. En quelque sorte, I'interprétation de cette mesure pour les taches de prédiction est similaire
a celle que I'on peut avoir du rapport signal sur bruit, soit une mesure de détectabilité, pour les
taches de détection en analyse d’'image. Une perspective de ce travail serait de comparer le pouvoir
prédictif obtenu pour un jeu de données fixé avec les performances de divers outils de prédiction
(foréts aléatoires, réseaux de neurones artificiels, machine a vecteurs de support, ...) obtenues pour
ce méme jeu de données. Pour les études prédictives dans I’accident vasculaire cérébral, il n’existe a
I'heure actuelle aucun consensus sur le meilleur outil de prédiction. Cependant, des challenges pour
la comparaison de différentes approches, tel que le Ischemic Stroke Lesion Segmentation (ISLES)
Challenge [83], pourraient étre utilisés pour la validation de 'approche proposée ici.

Notre mesure de prédictibilité est similaire a I'information prédictive introduite par Bialek [16]
pour I'estimation de la dimension intrinseque d'une série temporelle. Jusqu’alors, les applications
pratiques de 'information prédictive étaient principalement concentrées sur des données mono-
dimensionnelles de séries temporelles. Dans nos travaux, nous avons élargi le domaine applicatif
de I'approche informationnelle aux images multi-composantes avec suivis longitudinaux. Un pro-
bléeme qui émerge lorsque I'on étend des outils de la théorie de I'information d'un probléme mono-
dimensionnel a un probleme multi-dimensionnel est 'encodage des données. En effet, le passage
a une plus grande dimensionnalité tend a produire des alphabets de tres grande taille, conduisant
ainsi au besoin d'un large nombre de données d’apprentissage et a des cotits computationnels qui
peuvent vite devenir trop importants. Dans ces travaux, nous avons contourné ce probleme en
travaillant, comme il est trés courant de le faire dans les études sur I'accident vasculaire cérébral, sur
des données images binarisées pour 'entrée et la sortie de notre canal de communication plutot
que sur des données images en niveau de gris. Egalement, nous avons fait attention a définir un
encodage de I'information sur I'’environnement de chaque voxel qui soit adapté a la problématique
de la prédiction de I’état final des tissus tout en restant suffisamment simple, permettant de garder
une taille d’alphabet constante tout en balayant les différentes gammes d’échelle d’observation
possibles.

Ces travaux ouvrent la voie a de nombreuses investigations futures dans des domaines variés. A ce
jour, nous avons testé un encodage de I'environnement voxellaire tres rustique et il serait intéressant

d’étudier le gain de prédictibilité apporté par un encodage plus sophistiqué de I'’environnement
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voxellaire. Par exemple, I'utilisation de motifs binaires locaux [93, 104] pourrait étre envisagée afin
de permettre I’encodage de 'information sur images en niveau de gris tout en maintenant un
alphabet de taille limitée. Egalement, la question de la prédictibilité, comme mis en avant par
Bialek [16], est liée a des questions fondamentales en apprentissage automatique. L'évolution de la
prédictibilité en fonction du nombre de composantes images ou de points dans une série temporelle
nous éclaire sur la dimension ou complexité intrinséque du probléme considéré. A ’heure actuelle, les
méthodes d’apprentissage automatique sont tres populaires pour les études d'images biomédicales
et ont récemment été testées avec succes pour I'accident vasculaire cérébral [62, 7]. Une question
fondamentale est la taille du jeu d’apprentissage nécessaire pour permettre un apprentissage correct
du devenir des tissus sans sur-ajustement (bonne généralisation a de nouvelles données). Dans
ce contexte, le modele de canal de communication proposé ici constitue un outil potentiel pour
I'estimation de la dimension ou complexité intrinseque d'un probléme et pourrait étre utilisé pour

de nombreuses applications biomédicales.
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CHAPITRE

LA FORME DES LESIONS EN PHASE AIGUE, UN BIOMARQUEUR

PREDICTIF DU VOLUME LESIONNEL FINAL

a morphologie des 1ésions en diffusion et en perfusion est tres variable au sein des cohortes
de patients et les 1ésions se différencient distinctement non seulement par leurs volumes
mais aussi par leurs niveaux de morcellement (voir figure I11.2.1). Plusieurs études se sont
intéressées a I'influence de la forme des lésions en phase aigué sur I'évolution de la 1ésion ischémique
(70,9, 111, 95, 92] et ont permis, via des descripteurs qualitatifs des formes des 1ésions, de mettre
en évidence le potentiel informationnel de la forme pour les études de prédiction dans ’accident
vasculaire cérébral. Dans ce chapitre, nous introduisons pour la premiere fois des descripteurs
quantitatifs pour les formes tri-dimensionnelles des l1ésions et montrons 'intérét a utiliser de tels

descripteurs dans des modeéles de régression linéaire pour la prédiction du volume lésionnel final.

FIGUREIIL.2.1 — Représentation tri-dimensionnelle illustrant différents types de forme de 1ésion
ischémique en diffusion pouvant étre observés a la phase aigué d'un accident vasculaire cérébral.
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III.2.1 Descripteurs de forme quantitatifs

Afin d’apprécier de facon quantitative la variabilité de forme des 1ésions (taille et niveau de mor-
cellement), nous proposons cinq nouveaux descripteurs simples (SV, BE, CC, Ss et FD), calculables

de facon automatisée a partir de I'image segmentée de la 1ésion ischémique.

Le descripteur de forme SV correspond au ratio entre le volume surfacique de la 1ésion et son
volume total. Ce descripteur mesure le degré d’interaction entre tissus lésés et tissus sains puisqu’il
calcule la taille de la surface d’échange entre la 1ésion et le reste du tissu cérébral relativement au
volume total de la 1ésion. Pour deux 1ésions de méme volume, la 1ésion la plus découpée, possédant
donc la plus grande surface d’exposition entre tissus sains et tissus 1ésés, aura le plus grand SV. Ceci
s’observe pour les trois 1ésions montrées a la figure I11.2.2, ou la plus petite et découpée des lésions
obtient le plus grand SV et ou les valeurs du SV décroissent a mesure que I'exposition des tissus lésés

aux tissus sains diminue.

Le descripteur de forme BE correspond au ratio entre le volume de la boite englobante de la
lésion (boite rectangulaire de dimension minimale qui arrive a contenir I'intégralité de la 1ésion) et le
volume total de la 1ésion. Ce descripteur, qui est nécessairement supérieur ou égal a 1 étant donné
que la lésion est incluse dans sa boite englobante, donne une idée de la lacunarité de la 1ésion. Ceci
s’observe pour les trois l1ésions montrées a la figure I11.2.2, ou BE diminue lorsque la lacunarité de la

lésion diminue.

Le descripteur de forme CC correspond au nombre de composantes connexes différentes consti-
tuant la 1ésion, c’est a dire au nombre de groupes de voxels appartenant a la 1ésion et connectés entre
eux (connexion par un bord ou connexion diagonale). Ce descripteur donne une idée de I’aspect
morcelé de la 1ésion. Ceci s’observe pour les trois l1ésions montrées a la figure I11.2.2, ol1 plus la lésion

est morcelée et plus son CC est éloigné de 1.

Le descripteur de forme Ss correspond au ratio entre le volume de la plus grande composante
connexe de la lésion et celui de la plus petite. Ce descripteur donne une idée du degré de fragmen-
tation de la 1ésion, soit de I'inhomogénéité de taille entre les différentes composantes connexes
de la 1ésion. Ceci s’observe pour les trois 1ésions montrées a la figure 111.2.2, ot plus le degré de
fragmentation de la lésion est élevé et plus Ss est élevé. Dans le cas ot la 1ésion ne possede qu'une

seule composante connexe ce descripteur vaut 1.

Le descripteur de forme FD correspond a une approximation de la dimension fractale de la
lésion. Ce descripteur est construit a partir de la définition de la dimension fractale par la méthode
de box-counting (dimension de Minkowski-Bouligand). Cette méthode consiste a compter combien

de cubes de taille fixe x sont nécessaires pour englober le volume complet d'un objet. Ce nombre
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N(x) est calculé pour toute valeur de la taille caractéristique x possible et la courbe représentative de
N(x) est tracée en échelle logarithmique. Sila pente de la courbe représentative est constante, I'objet

peut étre caractérisé par sa dimension fractale définie par

lim log (N(x))

)
X
Ici nous travaillons sur des images, données discretes, et donc, par analogie avec cette définition,
nous considérons la pente de N(x) pour des petites valeurs de x. Le descripteur FD donne une
information sur la configuration tri-dimensionnelle de la 1ésion a petits niveaux de détails. Les
formes géométriques usuelles ont une dimension fractale entiere, égale a 1 pour un segment, 2 pour
une surface simple bornée et 3 pour un volume simple borné. A la figure I11.2.2 on peut voir par
exemple que la 1ésion A possede un FD inférieur a celui de la 1ésion B, en accord avec le fait que les
composantes de la l1ésion A sont plus alignées, avec une organisation spatiale plus proche de celle

d’'un segment.

{ ¥,

a?
SV 113 5V 0.79 SV 048
FLC : 1.58 FD:1.78 FD : 2.37
BE : 71.46 BE : 6.53 BE : 5.07
Ss:8.82 Ss: 89 551
cc: 11 cC:.3 cc:1

4] E] ]

FIGUREIII.2.2 - Descripteurs de forme quantitatifs (SV, BE, CC, Ss et FD) obtenus pour trois lésions
différentes.

III.2.2 Modeéeles prédictifs

Maintenant que nous avons défini des descripteurs de forme quantitatifs, nous allons étudier
I'intérét de ces descripteurs pour la prédiction de I'évolution de la 1ésion ischémique a partir des ima-
ges d'IRM de diffusion. En premier lieu, nous allons déterminer si un modele de régression linéaire
qui combine les informations volumiques et les informations de forme de la 1ésion ischémique

en diffusion a la phase aigué permet d’obtenir des prédictions plus fiables du volume final de la
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zone infarcie qu'un modeéle de régression linéaire utilisant uniquement une information volumique.
Deuxiemement, nous regardons si 'influence de la forme de la l1ésion en phase aigué est différente
pour les patients ayant suivi un traitement de reperfusion que pour ceux n’en ayant pas suivi. Enfin,
une structure lésionnelle lacunaire pourrait étre indicatrice de la présence d’une circulation col-
latérale, un facteur qui favorise la reperfusion précoce des tissus. Afin d’explorer cette hypothese,
nous regardons donc s’il y a une corrélation entre la forme de la lésion en diffusion en phase aigué et
la présence (oul'absence) d'une reperfusion précoce.

III.2.2.1 Données cliniques

Dans cette étude, nous travaillons a partir des données réelles sélectionnées dans la base de
données I-KNOW avec les critéeres d’inclusion suivants :

1. Un score NIHSS ! a 'admission supérieur a 4.

2. Des données d'IRM de diffusion et de perfusion conformes avec un accident vasculaire cérébral

ischémique de la circulation antérieure.

3. Acquisitions des IRM complétées sous les 6 heures apres déclenchement des symptomes pour
les patients traités par injection intra-veineuse d’activateur tissulaire du plasminogeéne (tPA)

ou sous les 12 heures pour les patients n’ayant pas suivi de traitement de reperfusion.

Les patients avec un infarctus lacunaire, un accident de la circulation postérieure, un temps de
déclenchement des symptomes inconnu ou une hémorragie intra-cérébrale visible sur IRM ont été
exclus. Au total, 110 patients ont été analysés, dont 43 patients n’ayant pas suivi de traitement de
reperfusion (Groupe 1) et 67 patients ayant suivi un traitement thrombolytique (Groupe 2).

Le volume V; de lalésion ischémique précoce (a la phase aigué), ses descripteurs de forme (SV, BE,
CC, Ss et FD) ainsi que le volume Ve de la 1ésion finale ont été calculés a partir de la segmentation des
lésions sur les IRM de diffusion a admission et sur les IRM FLAIR 1 mois apres I'accident vasculaire
cérébral. Afin de minimiser la variabilité pouvant étre introduite durant le processus de segmentation,
quatre experts ont segmenté les 1ésions visibles de facon indépendante en utilisant le méme outil de
segmentation semi-manuel qui permet a I’expert de délimiter grossiérement la zone contenant la
lésion a segmenter puis de finaliser la segmentation en choisissant manuellement un seuil pour le
seuillage de I'intensité des voxels au sein de la zone sélectionnée. Le masque de segmentation utilisé
est ensuite obtenu en combinant les résultats de segmentation des quatre experts, via une procédure
de vote a la majorité (un voxel sera considéré comme appartenant a la 1ésion s’il a été inclus dans la
lésion par au moins deux experts sur quatre).

Egalement, 'absence ou la présence de reperfusion précoce a pu étre déterminée par mesure
comparative entre IRM de perfusion a admission et IRM de perfusion 3 heures aprés admission

pour une sous-partie de la cohorte (20 patients dans le groupe 1 et 38 patients dans le groupe 2). Les

1. Le score NIHSS est un score diagnostique de gravité clinique des AVC qui permet d’évaluer I'intensité des déficits
neurologiques dont est victime le patient. Plus le score est élevé et plus les déficits sont graves (score entre 1 et 4 : AVC
mineur; score entre 5 et 15 : AVC modéré; score entre 15 et 20 : AVC sévere ; score > 20 : AVC grave).
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deux IRM de perfusion ont été recalées et la présence d'une reperfusion précoce est détectée s’il y a
une réduction entre les deux IRM de plus de 50% du volume lésionnel en perfusion, o1 1a Iésion en

perfusion est définie comme la région avec un TMAX supérieur a 6 s [59].

II1.2.2.2 Analyses statistiques

Nous cherchons a mener une analyse par régression linéaire avec comme variable expliquée
le volume lésionnel final et comme variables explicatives le volume et les cinq descripteurs de
forme de la 1ésion précoce en diffusion. Nous observons un comportement non linéaire du volume
lésionnel final en fonction des différentes variables explicatives. Avant construction d'un quelconque
modele linéaire multi-varié, nous procédons donc a la transformation de certaines des variables afin
d’ obtenir un comportement plus linéaire entre variables explicatives et variable expliquée. Apres
transformation logarithmique des variables V¢, V; et SV, la variable expliquée log(Vy) présente une
distribution plus symétrique (coefficient de dissymétrie de 0.19 contre 2.07 avant transformation)
et les corrélations linéaires entre log(Vy) et les différentes variables explicatives sont augmentées.
Pour la construction de nos modeles, nous considérons donc les transformées logarithmiques de la

variable expliquée V¢ et des variables explicatives V; et SV.

Nous menons maintenant une analyse par régression linéaire pour les groupes 1 et 2 en utilisant
comme variable expliquée le logarithme décimal du volume final de la Iésion ischémique log(Vy)
et comme variables explicatives le logarithme décimal du volume de la 1ésion précoce en diffusion
log(V;) etles cing descripteurs de forme de la 1ésion en diffusion log(SV), BE, CC, SS et FD. Nous
utilisons une méthode de construction progressive pour notre modele de régression linéaire. Les
variables explicatives les plus significatives sont sélectionnées pas a pas par approche antérograde
(forward stepwise regression) ou rétrograde (backward stepwise regression). Pour 'approche antéro-
grade, en commencant par un modele vide (sans variable explicative), nous ajoutons progressivement
au modele la variable explicative qui permet d’améliorer au mieux le modele selon le critére bayésien
d’information (BIC) 2. Lorsqu’il ne reste aucune variable a ajouter qui puisse augmenter de facon
significative la prédictibilité du modele, la construction du modele se termine. Pour I'approche
rétrograde, en commencant par le modele complet (avec toutes les variables explicatives), nous
retirons progressivement du modele la variable explicative la moins significative qui ne diminue pas
la prédictibilité du modele selon le critere bayésien d'information (BIC). Lorsqu’il ne reste aucune
variable a retirer sans altérer de fagcon significative la prédictibilité du modele, la construction du

modeéle se termine. Si les deux modeéles obtenus par les approches rétrograde et antérograde sont

2. Le BIC est un critéere d’information qui permet de mesurer les performances d’'un modéle paramétrique pour la
prédiction de données. Lorsque I'on ajuste un modele a des données, il est toujours possible d’augmenter la vraisemblance
des données par rapport au modele en augmentant le nombre de parametres dans le modele. Cependant, ceci peut
résulter en du sur-apprentissage et n’est pas souhaité. Le BIC a été proposé pour palier a ce probleme en ajoutant a la
vraisemblance un terme de pénalité qui augmente avec le nombre de parametres dans le modele.
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différents mais emboités, ils sont alors comparés en utilisant un test de Fisher3 avec un risque de
premiére espéce de @ = 5% *. Si les deux modeles ne sont pas trouvés statistiquement différents, le

modele le plus simple est conservé.

La relation entre la forme des lésions précoces en diffusion et les chances de reperfusion est
évaluée en séparant le jeu de données en deux populations en fonction de la présence ou de I'absence
d’une reperfusion précoce chez le patient et en utilisant un test de Welch ° avec un risque de premiére

espece de a = 5% pour comparer ces deux populations.

I11.2.3 Résultats

I n'y a pas de biais notable entre les deux groupes de patients. Les deux groupes sont composés
tout deux majoritairement d’hommes (Groupe 1 : 59% ; Groupe 2 : 65%). Leur 4ge médian est de 68
et 71 ans pour les groupes 1 et 2 respectivement, avec des valeurs inter-quartiles de 58-76 ans pour
le groupe 1 et de 64-78 ans pour le groupe 2. Le score NIHSS médian a admission était de 8 et 11
pour les groupes 1 et 2 respectivement, avec des valeurs inter-quartiles de 5-11 pour le groupe 1 et de
7-15 pour le groupe 2. Aucune différence significative n’a été trouvée entre les deux groupes quant
aux volumes des lésions précoces en diffusion (Groupe 1 : médiane de 8.94 cm? avec des valeurs
inter-quartiles de 2.7-31.28 cm?; Groupe 2 : médiane de 10.86 cm? avec des valeurs inter-quartiles de
3.4-25.73 cm?) et aux volumes des lésions finales (Groupe 1 : médiane de 12.34 cm? avec des valeurs
inter-quartiles de 2.8-49.32 cm?; Groupe 2 : médiane de 12.97 cm? avec des valeurs inter-quartiles de
4.3-42.93 cm3). De méme, aucune différence significative de forme de 1ésion entre les deux groupes
n’'a pu étre montrée. La seule différence significative entre les deux groupes concerne le temps de
délai entre les acquisitions des IRM a admission et le déclenchement des symptomes, mais ceci était
attendu. Le groupe 2, ol les patients ont recu un traitement thrombolytique, avait des temps de délai
médians de 128 minutes et des valeurs inter-quartiles de 94-168 minutes, délais significativement
plus courts (avec une p-valeur de 5.039e-08 pour un test de Welsh) que pour le groupe 1 avec un délai
médian de 280 minutes et des valeurs inter-quartiles de 186-400 minutes. Les modéles sélectionnés

a partir de la méthode progressive de construction du modele de régression linéaire sont donnés

3. En pratique, un test de Fisher correspond a tout test d’hypothese statistique pour lequel la statistique du test suit
une loi de Fisher sous I'hypothése nulle. Lorsque deux modeles sont emboités, le modele avec le plus de parametres
sera toujours au moins aussi bien ajusté aux données que le modeéle avec le moins de parametres. Un test de Fisher peut
étre utilisé pour déterminer si le modéle avec le plus grand nombre de parametres donne un ajustement des données
significativement meilleur que le modele avec moins de parametres. Lhypothese nulle de ce test est que les deux modeles
ne sont pas significativement différents.

4. Fixer le risque de premiere espece permet de controler la probabilité de se tromper lors d'un test d’hypothese
statistique en rejetant I’hypotheése nulle alors qu’elle est vraie. Lhypothese nulle sera rejetée si la p-valeur, probabilité
d’obtenir la méme valeur (ou une valeur encore plus extréme) de la statistique du test sous '’hypothése nulle, est plus
petite que le risque de premieére espece fixé.

5. Un test de Welch peut étre utilisé pour comparer la moyenne de deux populations sur données non-appariées qui
n’ont pas nécessairement les mémes variances et les mémes tailles d’échantillon. Lhypotheése nulle de ce test est que les
moyennes des deux populations sont égales.
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dans le tableau I11.2.1 pour les deux groupes de patients.

TABLEIIL.2.1 - Analyse par régression linéaire pour I'estimation de log(Vy) chez les deux groupes de
patients. R? est le coefficient de détermination. Il correspond au rapport entre la variance expliquée
et la variance totale. Il fournit donc une mesure de la qualité de la prédiction.

log(Vf) ~log(V;) log(Vf) ~log(V;) + BE
Variables explicatives | Moyenne | Ecart-type | Moyenne | Ecart-type
= log(V;) 0.99 0.021 0.99 0.012
% BE -0.002 0.004
3 R? 0.983 0.989
3 log(V7) 1.01 0.0131 1.15 0.012
% BE 0.17 0.001
3 R? 0.8615 0.9764

Linclusion du descripteur de forme BE comme variable explicative améliore la prédiction du
volume lésionnel final chez les patients traités par thrombolyse. Le volume de la 1ésion en dif-
fusion V; a été sélectionné comme variable significative avec I'approche de sélection rétrograde
comme avec I’approche antérograde pour les deux groupes de patients. Le descripteur de forme BE
a été sélectionné par approche antérograde et rétrograde pour le groupe 2 mais uniquement par
I'approche rétrograde pour le groupe 1. Pour le groupe 1, aucune différence significative n’a pu étre
trouvée entre le modele log(Vy) ~ log(V;) utilisant uniquement I'information volumique et le modéle
log(Vf) ~log(V;) + BE combinant information volumique et information de forme (p-valeur = 0.3724
pour le test de Fisher). Leffet de I'inclusion du descripteur de forme BE dans le modele de régression
linéaire pour les patients du groupe 2 (traités par agent thrombolytique) est illustré a la figure 111.2.3.
Les droites de régression des valeurs observées de log(Vy) en fonction des valeurs prédites de log(Vy)
obtenues avec les deux modeles sont voisines mais le modéle combinant information volumique
et information de forme est plus proche de la droite identité d’équation y=x, avec un coefficient de
détermination significativement plus proche de 1 que le modeéle utilisant uniquement I'information

volumique (p-valeur = 0.01133 pour le test de Fisher).

Pour un méme volume initial de la lésion précoce, le volume de lalésion finale sera plus faible
pour les lésions plus lacunaires chez les patients traités par thrombolyse. Comme il peut étre vu
dans le tableau II1.2.1, le descripteur de forme BE, correspondant au ratio entre le volume de la boite
englobante de la 1ésion et le volume total de la 1ésion, a été sélectionné dans le modele pour les
patients du groupe 2. Le signe du coefficient associé a BE est négatif, indiquant que — a valeur du
volume de la 1ésion en diffusion fixe — plus BE est grand, c’est a dire plus la 1ésion en diffusion est
lacunaire, moins le volume final de la 1ésion sera grand. En d’autres termes, il semblerait que des
lésions en diffusion lacunaire répondent de fagon plus favorable aux traitements thrombolytiques

que les 1ésions compactes.
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FIGURE II1.2.3 — Valeurs observées en fonction des valeurs prédites du logarithme décimal du
volume lésionnel final log(V) pour les deux groupes de patients avec le modele prenant uniquement
I'information volumique de la lésion en diffusion en compte (o) ou avec le modele combinant
information volumique et information de forme (e). Les lignes noires continues et en pointillés
correspondent aux droites de régression pour les modeles log(Vy) ~log(V;) + BE et log(Vy) ~log(V;)
respectivement. La ligne continue grise correspond a la droite d’équation y=x.

Lalacunarité des lésions en diffusion est corrélée avec la présence de reperfusion précoce. La
figure I11.2.4 montre les boites a moustache du descripteur de forme BE pour les patients avec
ou sans reperfusion précoce, pour les groupes 1 et 2 respectivement. Pour les deux groupes, les
patients présentant une reperfusion précoce ont en moyenne un plus grand BE (c.a.d des lésions plus
lacunaires) que les patients ne présentant pas de reperfusion précoce. Cependant, cette tendance
n’est significative que pour le groupe 2 (p-valeur = 0.3723 pour le groupe 1 contre p-valeur = 0.003

pour le groupe 2 au test de Welch).

I11.2.4 Discussion

Nous avons proposé une analyse tri-dimensionnelle des formes de 1ésions ischémiques précoces
en diffusion et avons étudié 'impact de son utilisation pour la prédiction du volume lésionnel
final. Nos résultats montrent pour la premiére fois de facon quantitative que la prise en compte
d’information sur la forme de la 1ésion ischémique précoce en diffusion améliore la prédiction du
volume final de la zone infarcie pour les patients traités avec agents thrombolytiques. Cette plus-value
n'a pas été observée pour les patients non-traités, ce qui pourrait indiquer un lien entre structure

de la lésion et réponse au traitement thrombolytique. En effet, nous avons observé qu'un niveau de

109



CHAPITRE I11.2. LA FORME DES LESIONS EN PHASE AIGUE, UN BIOMARQUEUR PREDICTIF DU
VOLUME LESIONNEL FINAL

Groupe 1 Groupe 2

15 20
1
20

Descripteur de forme BE
10
Descripteur de forme BE
10

15
I

Reperfusion Reperfusion

FIGUREIII.2.4 — Relation entre forme de lésion et reperfusion précoce : boite a moustache du des-
cripteur de forme BE en fonction du niveau de reperfusion (1 pour présence de reperfusion précoce,
0 sinon) dans les groupes 1 et 2 respectivement. Les groupes 1 et 2 comprennent respectivement
n =5 et n = 14 patients présentant une reperfusion précoce.

lacunarité important de la 1ésion précoce était associé avec une présence de reperfusion précoce et un
volume lésionnel final réduit. Ces résultats sont en accord avec les résultats obtenus par Olivot et al.
[95] ou la présence d'une reperfusion précoce était plus souvent observée chez des patients avec des
lésions multi-composantes. Plusieurs facteurs pourraient expliquer cette relation entre reperfusion
et forme. Les lésions avec une structure lacunaire pourraient étre un biomarqueur efficace de la
circulation collatérale. Une lésion avec une structure lacunaire pourrait en effet étre le produit d'un
réseau de microcirculation collatérale assurant un maintien de la perfusion dans certains segments
du tissu ischémié. La présence d'une circulation collatérale augmente la probabilité de reperfusion,
limite la croissance de la zone infarcie et est associée a une issue clinique favorable [74, 10, 26, 79]. La
lacunarité d'une lésion pourrait aussi étre le produit d'une fragmentation spontanée du caillot et de
sa migration distale vers de plus petites artéres, ce qui pourrait expliquer une réponse plus efficace
du traitement par thrombolyse. Afin de valider ou invalider cette hypothése, il serait intéressant de
mettre en place une étude clinique longitudinale incluant des diagnostics d’angiographie cérébrale

avec évaluation du flux collatéral.

Ces résultats démontrent I'importance de considérer I'information de forme de la 1ésion en
diffusion pour la prédiction du volume lésionnel final aprés thrombolyse, ot généralement les
performances des modeles de régression considérant uniquement I'information de volume de la
lésion en diffusion sont réduites pour les patients traités par tPA par rapport aux patients non traités
par agents thrombolytiques. Cette chute dans les performances pourrait étre liée a une altération

du processus naturel de progression de la cascade ischémique causée par I'’agent thrombolytique
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[145]. Dans cette étude, nous avons montré qu’'incorporer de I'information sur la forme de la 1ésion
en diffusion par rapport au modele classique prenant uniquement en compte une information
volumique permettait d’augmenter la valeur du coefficient de détermination chez les patients traités,
permettant d’obtenir un coefficient de détermination similaire a celui obtenu avec un modele
classique pour les patients non traités par agents thrombolytiques. Ceci suggere que la forme de la
lésion reflete des facteurs environnementaux importants dans le processus nécrotique.

Une limitation a notre étude est I'incertitude découlant de I'étape de segmentation des 1ésions
sur les analyses volumiques et les analyses de forme. Limpact de la variabilité de segmentation
inter-examinateurs sur la mesure du volume des 1ésions a été quantifié sur les données utilisées dans
cette étude et s’éléve a une variabilité inter-examinateurs de 13.9% pour le volume lésionnel et de
9.5% pour le descripteur de forme BE. La variabilité inter-examinateurs obtenue pour le volume
lésionnel est en accord avec I’étude de Ay et al. [6] qui trouve une variabilité du volume lésionnel
d’environ 10%. Notons que les valeurs de variabilité inter-examinateurs données ici correspondent a
une borne supérieure étant donné que, dans le cadre de notre étude, I'étape de segmentation a été
suivie d'un systéme de vote voxel a voxel pour harmoniser le choix fait par les différents examinateurs
et obtenir une segmentation consensus. Afin de rendre plus robuste au bruit de segmentation les
descripteurs de formes proposés ici, une possibilité simple, basée sur des techniques de morphologie
mathématique, serait de moyenner la valeur des descripteurs de formes obtenus respectivement
pour le masque de segmentation donné par les experts, pour une version dilatée du masque de
segmentation et pour une version érodée de celui-ci.

Létude pilote menée dans ce chapitre ouvre de nombreuses perspectives intéressantes. Par
exemple, il serait intéressant d’entreprendre de nouvelles études prospectives pour déterminer
plus précisément le potentiel prédictif des formes des 1ésions et vérifier la validité des nouveaux
biomarqueurs proposés ici. Ces nouveaux biomarqueurs pourraient participer a I'amélioration de
la prise de décision en accident vasculaire cérébral. Avec cet objectif en téte, il serait intéressant
d’évaluer, de facon similaire au travail proposé dans [101], si les modeles de régression proposés
ici peuvent étre utilisés comme nouveaux critéres pour jauger de la probabilité de succes d'un
traitement thrombolytique. Egalement, il serait intéressant de conduire de multiples acquisitions
apres déclenchement des symptémes afin de pouvoir estimer les évolutions temporelles locales
des 1ésions et mieux comprendre le processus nécrotique. Dans ce contexte, la décomposition
en harmoniques sphériques utilisée pour la détection de changements locaux pour la sclérose en

plaques [50] pourrait étre transposée a I’étude de 'accident vasculaire cérébral ischémique.
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CHAPITRE

NOUVEAUX DESCRIPTEURS SUR DONNEES DE PERFUSION

BRUTES POUR LA PREDICTION DE LA LESION FINALE

ans ce chapitre, nous explorons le potentiel de nouveaux descripteurs directement extraits
des images spatio-temporelles brutes d’'IRM de perfusion pour la classification de I’état final
des tissus. Nous proposons une nouvelle approche simple pour décrire la signature spatio-
temporelle locale des voxels de 'image IRM qui consiste a encoder en une imagette I'information
spatio-temporelle de I'environnement local de chaque voxel. Nous évaluons ensuite le potentiel de
cette imagette pour une prédiction voxel-a-voxel de I'état final des tissus. Pour cela, chaque imagette
est ensuite décrite par des motifs binaires locaux et une machine a vecteurs de support est utilisée

pour classifier le voxel associé a I'imagette.

I11.3.1 Matériels

Pour cette étude pilote, nous travaillons sur quatre patients de la base de données I-KNOW
n’ayant pas reperfusé. Leurs IRM de perfusion brutes acquises a I'admission du patient a 'hépital
ont été récupérées et une correction des mouvements a été entreprise en recalant coupe a coupe,
par recalage rigide, tous les points temporels sur le premier temps. Ce recalage a été fait de facon
itérative en recalant les points temporels au temps (n+1) sur les points temporels au temps (n) et
en appliquant les matrices de transformation obtenues en cascade de sorte a aligner in fine tous
les points temporels sur le premier temps. Limage d'IRM FLAIR acquise un mois apres I'accident
vasculaire cérébral a été recalée sur I'image de la valeur de référence de 'IRM de perfusion en
phase aigug, image calculée en moyennant les points temporels mesurés avant I’arrivée du bolus
d’agent de contraste. La matrice de transformation obtenue a ensuite été appliquée au masque

de segmentation de la lésion finale et un seuil de 50% a été choisi pour re-binariser le masque de
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lalésion en compensation des effets de volume partiel. L'étude proposée ici est une étude voxel a
voxel, et ainsi un sous-groupe de voxels pour chaque patient a été sélectionné afin d’obtenir une
bonne répartition dans notre jeu de données d’apprentissage et de test entre voxels non-infarcis
et voxel infarcis. Comme au chapitre II1.1, les voxels étudiés ont été sélectionnés de sorte a avoir
une proportion de 50% de voxels infarcis contre 50% de voxels non-infarcis avec, parmi les voxels
non-infarcis, 60% de voxels situés dans la région ipsi-latérale et 40% de voxels situés dans la région
contra-latérale, en accord avec les recommandations de [69]. Au final, nous travaillons ici avec un jeu

de données de 28550 voxels extraits des images des 4 patients.

I11.3.2 Méthodes

I11.3.2.1 Encodage de la signature spatio-temporelle locale d'un voxel

Notre nouvelle proposition de descripteurs vient du constat que la signature spatio-temporelle

des voxels est particulierement différente dans les régions anormales en perfusion (voir figure I11.3.1).

temps

.III.III.III.III.>

temps

FIGUREIIL.3.1 - Illustration de la signature spatio-temporelle des signaux bruts des voxels en IRM
de perfusion. La région avec un comportement anormal en perfusion est mise en évidence par le
cercle rouge.

Lidée qui nous motive ici est d’essayer de traduire cette signature spatio-temporelle facilement
identifiable par I'ceil humain en une texture qui puisse étre catégorisée par un ordinateur de facon
automatique. Pour cela, nous proposons d’encoder I'information contenue dans le voisinage de
chaque voxel en déroulant les signaux temporels le long d'une dimension spatiale et en empilant
les signaux des 9 voxels du voisinage (3x3) du voxel d’intérét les uns a la suite des autres, créant
ainsi pour un voxel cible une imagette de taille 9 par N;, avec N; le nombre de points d’acquisition
temporelle. Dans notre cas N; = 60. Cet encodage est illustré a la figure I11.3.2. Afin de prendre en

compte I'information provenant d'un voisinage plus étendu que le voisinage immédiat de taille
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3x3, nous proposons également de procéder a une étape préliminaire de lissage temps a temps de
I'image IRM en appliquant un filtre moyen de taille NxN. Nous dénommerons Iy(v;) 'imagette
associée au voxel v; produite aprés lissage de I'image IRM avec un filtre moyen de taille NxN. Ici nous
considérons les imagettes de type I; (pas de lissage préliminaire), I3 et Is. Au final, nous encoderons

donc un voxel par trois imagettes de taille 9 par 60.

V(i-l,j) V(i-l,j+1)
V(i—l,j) V(i—l,j+1)
V(i—l,j'—l) V i-1,j) V(i—l,j+l)
3 a N2 Vi | Vi
6 Vi | Vi
Vit Vi | [Viis
V(i+1,j) V(i+1,j+1)
Q! 8 V7 Vi temps
Vieriy | Vi | Viesis

n —

:

\ 4

FIGUREIIL.3.2- Méthode d’encodage sous forme d’'imagette de la signature spatio-temporelle des
signaux bruts des voxels en IRM de perfusion.

Intuitivement, nous nous attendons a obtenir des profils différents pour les voxels dans les régions
ou les tissus finissent par s’infarcir et ceux dans les régions saines. En regardant I'aspect des imagettes
obtenues dans les deux groupes de voxels (tissus sains n’appartenant pas a la 1ésion finale et tissus
pathologiques appartenant a la 1ésion finale), nous remarquons effectivement une telle tendance
(voir figure I11.3.3). Le profil type obtenu pour les tissus sains présente une tache en hypo-intensité
bien définie, de largeur relativement étroite et similaire pour toutes les lignes de 'imagette, indiquant
un comportement cohérent de tous les voxels d'un méme voisinage avec un passage rapide du bolus
d’agent de contraste. Le profil type obtenu pour les tissus pathologiques présente une région en
hypo-intensité trés étalée, moins bien contrastée et avec une largeur variable en fonction de la ligne
de I'imagette, indiquant un comportement plus erratique pour les voxels d'un méme voisinage avec
un passage difficile du bolus d’agent de contraste. Cependant, les profils observés sur ces imagettes
sont-ils suffisamment discriminants pour pouvoir permettre la classification des voxels en fonction
de leur devenir ? La question est donc de savoir s'il est possible de classifier ces tissus en fonction du
motif visible sur 'imagette. Pour cela, nous proposons premiérement de décrire les motifs contenus
dans I'imagette en utilisant les descripteurs de motifs binaires locaux (ou LBP du terme anglais de

Local Binary Pattern).
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Jll.l.l.ll

Jl I--

FIGUREIIL.3.3 - Illustration des profils types des imagettes de type I, I3 et I5 (de haut en bas) pour
les tissus sains (a gauche) et pour les tissus situés dans la l1ésion finale (a droite).

I11.3.2.2 Motifs Binaires Locaux

De par leur simplicité de calcul et leur fort potentiel discriminatoire, les motifs binaires locaux
sont une méthode tres populaire pour de nombreuses approches en analyse de texture. Les LBP
correspondent a un descripteur de texture qui décrit I’environnement local de chaque voxel par un
label calculé par seuillage simple des valeurs en niveau de gris de ses voxels environnants. Une des
propriétés importantes des LBP est notamment leur robustesse face aux changements d’intensité
moyenne des images qui peuvent étre causés par exemple par des variations d’illumination. Un
autre attrait est leur simplicité computationnelle qui rend possible leur utilisation dans des contextes
d’analyses d’images complexes en temps réel. Dans notre cas applicatif, les propriétés des LBP
vont présenter un grand intérét. D’une part car les signaux bruts des IRM de perfusion ne sont pas
quantitatifs et 'invariance en brillance sera donc nécessaire. D’autre part, si 'utilisation des LBP est
utilisée a terme lors de la prise en charge de patients en clinique, le colit computationnel bas sera lui
aussi avantageux. L'idée de base des LBP est qu'une texture bi-dimensionnelle peut étre décrite par
deux mesures complémentaires : le motif et le contraste local. Lopérateur LBP original [93] consiste
a former un label pour chaque voxel de I'image en niveau de gris par seuillage des 8 voxels de son
voisinage (3x3) produisant un nombre binaire pour chaque voisin en sortie. Chaque label binaire
des 8 voisins sert ensuite de code binaire pour produire le label du voxel central. 11 y a donc 28 = 256
labels possibles pour chaque voxel. Lhistogramme de I'image labellisée et/ou les histogrammes de
I'image découpée en sous-parties peuvent ensuite étre utilisés comme descripteurs de texture.

De nombreuses approches reliées aux LBP originaux proposés par Ojala et Pietikdinen ont été
développées pour la segmentation de textures. Lopérateur des LBP a été étendu a 'utilisation de
voisinages de différentes tailles [94]. Lutilisation d'un voisinage circulaire, avec interpolation biliné-
aire des valeurs pour les points de coordonnées ne tombant pas sur un voxel, permet de considérer
toutes les combinaisons de rayons d’action et de nombres de voxels "voisins" possibles. Une autre
extension de 'opérateur LBP d’origine est la définition de ce que I'on appelle un motif uniforme, qui
peut étre utilisé pour réduire la longueur du vecteur des caractéristiques et développer un descripteur
simple et invariant en rotation. Cette extension a été inspirée par le fait que certains motifs binaires

se retrouvent de facon plus réguliere dans les images texturées que d’autres. Un motif binaire local
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est appelé uniforme si le motif binaire contient au plus 2 transitions au niveau du bit de 0 vers 1 (ou
inversement) quand le motif est parcouru de facon circulaire. Par exemple, les motifs 00000000 (0
transition), 01110000 (2 transitions) et 11001111 (2 transitions) sont uniformes alors que les motifs
11001001 (4 transitions) et 01010010 (6 transitions) ne le sont pas. Lors du calcul des labels du LBB,
les motifs uniformes sont utilisés et les motifs non-uniformes sont tous fusionnés comme un méme
label. Par exemple, sil’on considére un voisinage (8,R) !, il y a un total de 256 motifs possibles, dont
58 uniformes, ce qui nous donne une réduction du nombre des labels de 256 a 59. Ojala et al. [94]
ont mis en évidence a travers leurs expériences sur images de textures que les motifs uniformes

représentent un peu moins de 90% des différents motifs observés en utilisant un voisinage (8,1).

Ici, nous proposons d’utiliser des LBP avec un voisinage (8,1) et un codage avec motifs uniformes
(donnant un total de 59 labels possibles) pour les imagettes de types I, I3 et I5. Nous utilisons
ensuite comme vecteurs caractéristiques pour chaque voxel, la concaténation des histogrammes
calculés sur les imagettes labellisées dans leurs intégralités, et des histogrammes calculés sur des
sous-imagettes partageant les imagettes labellisées en 2, 4, 6 et 12 portions égales et contigués. Au
total, chaque histogramme contient 59 valeurs et nous calculons (1+2+4+6+12=) 25 histogrammes
pour chacun des 3 types d'imagettes associées a chaque voxel. Ceci nous donne donc un vecteur
caractéristique de taille (59x25x3=) 4425 pour chaque voxel. Nous souhaitons maintenant utiliser ce
vecteur caractéristique pour classifier chaque voxel selon son statut final (classe 1 pour les voxels
appartenant alalésion finale ou classe 0 pour les voxels n’appartenant pas a la 1ésion finale). Pour cela,
nous proposons d'utiliser une méthode d’apprentissage automatique appelée machine a vecteurs de

support.

II1.3.2.3 Machine a vecteurs de support

La méthode d’apprentissage automatique par machine a vecteurs de support (ou SVM du terme
anglais Support Vector Machine), consiste a trouver 'hyperplan séparateur permettant de séparer au
mieux, dans 'espace des variables d’entrée, les points du jeu d’apprentissage en fonction de leur
statut final (classe 0 ou 1). Un point est alors classifié comme de classe 0 ou 1 en fonction de sa
position par rapport a I'hyperplan séparateur obtenu (tous les points d'un méme c6té de 'hyperplan
étant classifiés comme appartenant a la méme classe). Plus la distance entre le point a classifier et
I'hyperplan séparateur est grande et plus la confiance pouvant étre apportée a la prédiction de la
classe du point est élevée. La distance entre I'’hyperplan et les points d’apprentissage les plus proches
de celui-ci, points appelés vecteurs de support, est définie comme la marge. Lhyperplan séparateur
sélectionné par la méthode des SVM correspond a I'hyperplan permettant d’obtenir la plus grande
marge possible. Les vecteurs de support sont donc les seuls points utilisés pour 'optimisation de

la marge et la définition de I’hyperplan séparateur optimum, d’ol1 le nom de cette méthode d’ap-

1. Lanotation (PR) est utilisée pour référer aux P voxels "voisins" d'un voxel central échantillonnés le long d’'un cercle
de rayon R centré autour du voxel central d’intérét.
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prentissage. Cette méthode fonctionne pour des cas ol les points des deux classes différentes sont
linéairement séparables. Dans de nombreuses situations, les deux classes ne sont pas linéairement
séparables et il est alors possible de transformer les variables d’entrée dans un nouvel espace, appelé
espace de redescription, de dimension supérieure a I’espace d’origine et dans lequel les points sont
rendus linéairement séparables. Ce passage par un espace de redescription se fait en pratique grace

a une fonction noyau. Cette astuce est donc souvent appelée ‘Kernel Trick’ (ou astuce des noyaux).

Ici nous proposons d’utiliser un classifieur SVM avec un noyau polynomial de degré 3 prenant
comme variables d’entrée les éléments du vecteur caractéristique de chaque voxel. La taille du
vecteur caractéristique obtenu en combinant I'information extraite des différentes imagettes est
vraiment tres grande, ainsi afin de réduire la taille de ce vecteur, nous procédons préalablement a
une analyse en composantes principales et conservons uniquement les premiers vecteurs principaux

qui permettent de décrire 90% de la variance contenue dans les données d’apprentissage.

I11.3.3 Résultats

Afin d’estimer la fiabilité du classifieur SVM pour la prédiction de I’état final des tissus, nous
procédons a une validation croisée de type k-fold. Nous découpons notre jeu de données en cent
ensembles de voxels et, pour chaque combinaison possible, nous utilisons quatre-vingt-dix-neuf des
cent ensembles pour 'apprentissage du classifieur SVM (99% des données) et un des cent ensembles
pour tester la qualité du classifieur SVM obtenu (1% des données). En moyenne, apres réduction
de la dimension du vecteur caractéristique des données d’apprentissage, via la décomposition
en composantes principales de celui-ci, le vecteur utilisé comme variable d’entrée pour chaque
voxel dans le classifieur SVM était de taille 745, soit une réduction de plus de 80% de la taille du
vecteur caractéristique. Les résultats obtenus sur les données extraites des quatre patients sont
donnés aux tableaux I11.3.1 et I11.3.2. On peut voir que le taux d’erreur est similaire pour les voxels
positifs et négatifs, avec une sensibilité de 90.5% contre une spécificité de 89.5% en moyenne. Sur le
petit jeu de données pilote utilisé ici, nous obtenons une précision qui ne descend pas en dessous
des 84%. Les figures I11.3.4 et I11.3.5 donnent a visualiser les imagettes de type I; associées a des
voxels incorrectement classifiés. Pour certaines imagettes, nous pouvons noter la présence d'une
bande horizontale qui pourrait s’expliquer par des différences de niveau d’intensité de référence
avant I'arrivée du bolus d’agent de contraste. Afin de s’affranchir de cela, une possibilité simple et
rapide serait de normaliser, pour chaque voxel, les signaux bruts d'IRM de perfusion par la valeur
de référence avant 'arrivée du bolus. Egalement, certaines lignes des imagettes incorrectement
classifiées ne semblent pas voir arriver le bolus d’agent de contraste (aucune chute de I'intensité du
signal n'est observable). Ceci pourrait s’expliquer par deux scénarios différents. En effet, I’absence
d’une chute de signal sur la ligne associée a un voxel pourrait s’expliquer par le fait que le voxel
se situe dans des tissus pathologiques anormalement perfusés ou alors par le fait qu’il se situe a

Iextérieur des tissus cérébraux, comme dans les ventricules ou la zone périphérique du cerveau.
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On peut donc s’attendre a ce que 'approche proposée ici ait des difficultés a classifier les voxels en

contact avec les ventricules ou la surface du cerveau.

TABLEII.3.1 - Matrice de confusion moyenne obtenue sur les 100 jeux de test avec le classifieur
SVM.

Valeurs observées
Infarci (classe 1) | Sain (classe 0)
Infarci (classe 1) 129 15
Sain (classe 0) 14 128

Valeurs prédites

TABLEIII.3.2 — Indicateurs de fiabilité des classifieurs SVM obtenus pour les 100 jeux de test. La
précision correspond au nombre de voxels qui sont classifiés correctement sur le nombre total
de voxels dans le jeu test. La sensibilité correspond au nombre de voxels qui sont correctement
classifiés comme appartenant a la classe 1 (infarcis), sur le nombre total de voxels appartenant
effectivement a la classe 1 dans le jeu test. La spécificité correspond au nombre de voxels qui sont
correctement classifiés comme appartenant a la classe 0 (sains), sur le nombre total de voxels
appartenant effectivement a la classe 0 dans le jeu test.

Précision | Sensibilité | Spécificité
Minimum 0.8456 0.8377 0.8227
Moyenne 0.8995 0.9041 0.8951
Maximum 0.9406 0.9554 0.9568

I mieel O R
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FIGUREIIL.3.4— Illustration d'imagettes I; de tissus infarcis qui ont été incorrectement classifiés
comme tissus sains (faux négatifs).

FIGURE II1.3.5 — Illustration d’imagettes I; de tissus sains qui ont été incorrectement classifiés
comme tissus infarcis (faux positifs).
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I11.3.4 Conclusion

Dans cette petite étude pilote, nous avons proposé une nouvelle approche pour encoder I'in-
formation spatio-temporelle des voxels contenus dans les données brutes en IRM de perfusion.
Nous avons ensuite proposé une méthode, basée sur des motifs binaires locaux et une méthode
d’apprentissage par machine a vecteurs de support, pour classifier I’état final des voxels a partir
uniquement de 'information en IRM de perfusion. Une vue globale de I"approche proposée ici
est donnée a la figure I11.3.6. D’apres les résultats obtenus sur le jeu de données pilote utilisé, il
semblerait que la méthode proposée soit prometteuse. Malgré I’absence totale de pré-traitement
des données de perfusion, la précision de classification obtenue atteint pratiquement les 90% en
moyenne. Bien entendu, une étude sur un plus grand ensemble de voxels, avec plus de patients, doit

maintenant étre réalisée pour confirmer 'intérét de 'approche proposée.

@ Image de perfusion ( ;)

vl

. V2 L
Encodage signature ;

spatio-temporelle
de chaque voxel vi

Vn /| | Judll

Réduction de|la dimension du
vecteur des| caractéristiques

@

V1

®

— V2
Variable Variables
expliquée Classification explicatives .

| PR ——— ) |

FIGUREIIL.3.6 - Vue globale de I'approche de classification proposée.

Apres cette premiere preuve de faisabilité, de trés nombreuses perspectives s’ouvrent maintenant
a nous. Notamment, de nombreux choix tout au long du processus de classification ont été faits
de fagon arbitraire pour cette étude de premiére intention et constituent donc des futurs points de
recherche d’intérét.

Alétape 2 représentée sur la figure I11.3.6, nous avons décidé de considérer trois imagettes — les
imagettes de type I, I3 et Is — pour décrire la signature spatio-temporelle de chaque voxel. Or, comme
montré au chapitre I1I.1, une optimisation de I"échelle d’observation peut permettre d’améliorer les
performances de la classification. Dans notre cas, il serait donc intéressant d’évaluer la plus-value a

ajouter des imagettes Iy avec des valeurs de N de plus en plus grandes et de déterminer les valeurs
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de N qu'’il serait optimal de considérer.

Dans le méme esprit, al’étape 3 représentée sur la figure I11.3.6, nous avons décidé de calculer nos
histogrammes sur des sous-imagettes partageant les imagettes labellisées en 1, 2, 4, 6 et 12 portions
égales et il serait intéressant de chercher a optimiser la taille des sous-imagettes considérées.

Egalement, a I'étape 4 représentée sur la figure I111.3.6, nous avons décidé d'utiliser une décom-
position en composantes principales pour réduire la dimension du vecteur des caractéristiques,
méthode tres souvent utilisée en pratique. Cette approche permet de conserver les directions de plus
grande variance mais ne nous assure en rien de conserver les directions maximisant la séparabilité
inter-classe. Il existe d’autres méthodes qui peuvent étre utilisées pour réduire la dimension d'une
variable, particulierement I’analyse factorielle discriminante qui permet de trouver les directions
maximisant la séparabilité inter-classe, et il serait donc intéressant de comparer I'efficacité de ces
méthodes pour la réduction de la dimension du vecteur des caractéristiques.

Enfin, a I'étape 5 représentée sur la figure II1.3.6, nous avons proposé d’utiliser un classifieur
SVM avec noyau polynomial de degré 3. Ici, il serait non seulement intéressant de chercher a opti-
miser le noyau du classifieur SVM mais également de comparer les performances de classification
du classifieur SVM avec d’autres méthodes d’apprentissage automatique, tels que les réseaux de
neurones artificiels ou les foréts d’arbres décisionnels. En fonction du type de classifieur utilisé, se
pose également la question de I'influence de la taille du jeu d’apprentissage sur les performances du
classifieur.

Pour finir, a I'étape 1 représentée sur la figure I11.3.6, nous prenons comme donnée d’entrée
I'image d’IRM de perfusion brute et il serait intéressant de regarder I'’ampleur de 'augmentation en
précision qui pourrait étre obtenue si I'image de perfusion était pré-traitée. Notamment, la valeur de
référence des voxels avant I'arrivée du bolus d’agent de contraste n’est pas nécessairement la méme
pour tous les voxels et il serait intéressant de regarder 'impact que pourrait avoir une normalisation
de chaque signal temporel par sa valeur de référence. Egalement, la déconvolution des données a
en partie pour but de faciliter la comparaison inter-patient en tentant de s’affranchir de la part de
variabilité introduite par la fonction d’entrée artérielle. Il serait donc intéressant de comparer les
performances de classification pouvant étre obtenues sur données déconvoluées par rapport a celles
pouvant étre obtenues sur données brutes. De plus, I'approche de classification proposée ici était tres
“épurée”, nous cherchions a déterminer I’état final du voxel en utilisant uniquement des informations
provenant de I'imagerie de perfusion. Cependant, il serait trés enrichissant d’incorporer également
I'information sur I'’cedéme cytotoxique provenant de 'IRM de diffusion ainsi qu’éventuellement

I'information sur le type de tissus (substance blanche vs substance grise) provenant de I'TRM T1.
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BILAN ET PERSPECTIVES DES CONTRIBUTIONS

e nombreux groupes de recherche a travers le monde se concentrent, comme nous, sur

le sujet complexe de la prédiction de I'évolution de la 1ésion ischémique dans I'accident

vasculaire cérébral, une problématique de santé publique d’enjeu majeur. La prédiction de
I'évolution de la Iésion ischémique reste toutefois une question active de recherche [108] en raison de
la complexité des mécanismes biologiques en jeu lors du processus nécrotique, mais aussi en raison
de la qualité relativement faible des images en clinique et de la difficulté a optimiser les nombreuses
étapes dans les chaines de traitement de I'information. Dans ce contexte, les apports principaux de
cette these se présentent comme un ensemble d’améliorations de certaines étapes du traitement
de I'information et des modeles prédictifs. Une attention particuliére est prise, notamment via la
simulation, pour apprécier la part de la variabilité des résultats qui est liée aux différentes sources de
bruit dans la chaine de traitement de I'information. Au final, nos travaux se positionnent sur une
problématique de 'ingénierie pour le vivant et ont donné lieu au développement de méthodes et
d’outils pour la simulation, le traitement et 'analyse de signaux et images par résonance magnétique
pour la prédiction de I'évolution de la 1ésion ischémique dans I'accident vasculaire cérébral.

Cette section synthétise les résultats clés obtenus durant nos travaux et les perspectives directes
principales qui leur sont associées, en soulignant, le cas échéant, le caractere générique de nos
approches. Puis, dans un second temps, nous détaillons les contours d'un projet scientifique plus
large qu'il nous semblerait judicieux de mener a bien dans de futures recherches sur le domaine de
I’AVC.

Bilan des contributions et perspectives directes

Dans un premier temps, nous avons cherché a apporter des contributions méthodologiques
pour 'amélioration de la chaine de traitement de 'imagerie par résonance magnétique de perfusion,
une modalité utile pour I’évaluation de I'état de perfusion des tissus qui présente encore de nom-
breux verrous [140]. Parmi ces verrous, nous nous sommes principalement focalisés sur I'étape de
résolution du probleme inverse de déconvolution.

Chapitre II.1 - Jusqu'a récemment, le processus de déconvolution était réalisé de facon indépen-
dante voxel par voxel, avec une régularisation exclusivement temporelle de la solution, mais de
nouveaux algorithmes de déconvolution ont récemment été introduits [58, 121, 38] afin de tirer parti

de la corrélation spatiale entre voxels voisins. Nous avons proposé dans nos travaux de reprendre
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les méthodes de simulation trouvées dans la littérature tout en introduisant des modeles de forme
et de bruit réalistes pour produire un nouveau simulateur adapté a la validation de ces nouveaux
types d’algorithmes de déconvolution avec régularisation spatio-temporelle [44, 42]. Ce simulateur
a montré son utilité pour ’étude de robustesse d’algorithmes de déconvolution et il serait donc
intéressant de le développer plus profondément dans I’avenir, particulierement en améliorant le
réalisme de la fonction d’entrée artérielle. Ce simulateur a été déployé sur la Virtual Imaging Platform
(VIP?)[49] et est maintenant en libre accés pour tous. Bien qu'initialement produit spécifiquement
pour la validation d’algorithmes de déconvolution d'IRM de perfusion dans I'accident vasculaire
cérébral, ce simulateur a été développé pour permettre une grande flexibilité a I'utilisateur, tout
en gardant une utilisation simple. Son spectre d’applicabilité est donc trés large et ne se limite pas
nécessairement a la validation d’algorithmes de déconvolution ou a une application en neurolo-
gie pour 'accident vasculaire cérébral. Ce simulateur pourrait tres facilement étre utilisé pour des
applications en cardiologie par exemple.

Chapitre I1.2 — Nous avons montré la faisabilité d'une automatisation de la sélection des parame-
tres de régularisation d'un nouvel algorithme de déconvolution globalement convergent, incorporant
un terme de régularisation temporelle et un terme de régularisation spatiale avec préservation des
discontinuités [38]. Nous avons investigué la possibilité d’optimiser de facon non-supervisée et
automatique les parametres de régularisation lorsque nous ne disposons d’aucune vérité terrain
sur les données a déconvoluer, ce qui est généralement le cas pour les images réelles. Nous avons
montré que la méthode non-supervisée des L-hypersurfaces donne de bonnes performances dans
notre cas d’application, et avons proposé une automatisation prometteuse de cette méthode [47].
Une alternative pour l'optimisation des parametres de régularisation, que nous n’avons pas encore
eu le temps d’évaluer, serait d’utiliser une approche itérative tirant parti du simulateur proposé au
chapitre II.1. Cette approche itérative consisterait a alterner 'optimisation du jeu de parametres
de régularisation sur données générées avec notre simulateur, données dont nous connaissons la
vérité terrain post-déconvolution, et la simulation d'une image de plus en plus proche de I'image
réelle a déconvoluer en affinant les entrées du simulateur en fonction des sorties de 1’algorithme de
déconvolution.

Chapitre I1.3 — Nous avons réalisé I'étude de robustesse de I’algorithme de déconvolution étudié
au chapitre I1.2 face a différentes sources de variabilité rencontrées sur données cliniques d'IRM de
perfusion [44]. Nous avons évalué la sensibilité de la régularisation spatio-temporelle en relation
avec la variabilité topographique des tissus, la variabilité tissulaire des parametres hémodynamiques,
le bruit dans le systeme d’acquisition IRM et les erreurs d’estimation de la fonction d’entrée artérielle
utilisée pour la déconvolution. L'algorithme de déconvolution s’est montré robuste a toutes les
sources de variabilité testées, exhibant des performances supérieures a l’algorithme de déconvolution

de Tikhonov dans la grande majorité des conditions considérées. Le facteur limitant de robustesse de

2. LaVirtual Imaging Platform est un portail internet pour la simulation et I'analyse d'images médicales. Ce portail
utilise les ressources de la European Grid Infrastructure pour offrir un service en libre acces aux chercheurs académiques a
travers le monde.
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I'algorithme s’est avéré étre 'estimation de la fonction d’entrée artérielle. Une étude comparative plus
poussée est donc a envisager pour mieux apprécier les types d’erreurs commises lors de I'estimation
de la fonction d’entrée artérielle et évaluer leurs impacts sur les performances de la déconvolution.
La méthodologie proposée ici pour I’étude de robustesse pourrait étre utilisée pour I'étalonnage a
grande échelle des différents algorithmes de déconvolution existants.

Chapitre II.4 - Nous avons proposé un nouvel algorithme de déconvolution globalement con-
vergent qui inclut, en supplément d'un terme de régularisation temporelle et d'un terme de ré-
gularisation spatiale avec préservation des discontinuités, une contrainte de non-négativité [45].
Cet algorithme constitue une généralisation de plusieurs algorithmes de déconvolution existants,
tels que I'algorithme de Tikhonov [23] et I'algorithme de Frindel et al. [38] étudié aux chapitres I1.2
et I1.3. Une étude sur données réelles a montré 'intérét d’ajouter explicitement la contrainte de
non-négativité exclusivement dans le contexte de régularisation temporelle. Bien que cet algorithme
ait initialement été spécifiquement concu pour des applications sur ’accident vasculaire cérébral,
il reste d’applicabilité bien plus large et a d’ailleurs récemment été évalué pour une application en
cardiologie [32]. En faveur d'une science reproductible, nous avons déployé cet algorithme sur VIP.
Idéalement, nous pourrions envisager que chaque équipe de recherche sur le domaine de I’AVC
fasse la démarche de déposer leurs propres algorithmes de déconvolution sur cette plateforme (ou
une plateforme en libre accés équivalente). Ceci permettrait de pouvoir faciliter un étalonnage des
méthodes actuelles a grande échelle, ot chaque équipe de recherche serait en mesure de se comparer
exactement dans les mémes conditions d’utilisation et sur les mémes données, que ce soit sur des
données générées avec le simulateur que nous avons déja déployé sur VIP ou sur un autre jeu de
données.

Chapitre I1.5 — Nous avons regardé l'influence, sur les études prédictives dans I'accident vas-
culaire cérébral, de la région d’intérét de référence utilisée pour la normalisation des cartes de
parametres hémodynamiques [48]. Parmi les neuf stratégies de normalisation évaluées, nous obser-
vons que celle consistant a normaliser les cartes coupe a coupe en utilisant comme région d’intérét
I’hémisphere contra-latéral complet permet de réduire au mieux la variabilité de la valeur des seuils
prédictifs des paramétres hémodynamiques au sein des patients d'une cohorte. Ces résultats sont
importants pour I'évaluation quantitative par seuillage des l1ésions anormales en perfusion lors des
études de prédiction pour 'accident vasculaire cérébral. Ici encore, la méthodologie proposée pour
la comparaison des différentes stratégies peut étre facilement transposée a d’autres problématiques

d’imagerie médicale ou la normalisation d’'images est nécessaire.

Dans une seconde partie, nous nous sommes ensuite intéressés a étudier le potentiel prédictif
de I'imagerie par résonance magnétique pour I'évolution de la l1ésion ischémique dans I’accident
vasculaire cérébral.

Chapitre III.1 — Nous avons proposé une méthode pour I'étude de la valeur prédictive des images
longitudinales et multi-composantes utilisées pour la prédiction dans I'accident vasculaire cérébral,

méthode basée sur des outils de la théorie de I'information [43]. Pour cela, nous avons revisité
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I'information prédictive introduite pour les séries temporelles mono-dimensionnelles et 'avons
étendue pour des images multi-composantes. Cette approche est utilisée pour aborder des questions
pratiques telles que 'impact du bruit sur la prédictibilité pouvant étre mesurée, le choix optimal
del’échelle d’observation des images et le gain de prédictibilité a ’ajout de composantes dans les
études de prédiction.

Chapitre III.2 — Nous avons examiné si la prise en compte de la forme de la 1ésion visible sur I'im-
agerie par résonance magnétique de diffusion a la phase aigué de I’AVC peut permettre d’améliorer
la prédiction du volume final de la 1ésion ischémique [39]. Pour cela, une analyse des formes tri-
dimensionnelles des lésions en diffusion a été réalisée et cinq descripteurs de formes quantitatifs ont
été développés. Linclusion d'une information sur la forme de la 1ésion en diffusion a la phase aigué,
plus particuliéerement le ratio entre le volume de la boite englobante de la 1ésion et le volume total de
celle-ci, permet d’améliorer la prédiction du volume final de la 1ésion ischémique pour les patients
traités par agents thrombolytiques. Ces résultats suggérent que la forme méme de la 1ésion contient
une information prédictive importante et reflete d' importants facteurs environnementaux impliqués

dans le processus nécrotique.

Chapitre III.3 — Nous avons proposé une nouvelle approche pour I'exploitation du contenu
informationnel des images d'IRM de perfusion. Cette approche propose de décrire le profil spatio-
temporel de chaque voxel et de son voisinage en utilisant un nouvel encodage des données et
des descripteurs locaux de texture, les motifs binaires locaux. Nous illustrons l'intérét potentiel
de cette approche pour la prédiction de I'évolution de la 1ésion ischémique sur un petit jeu de
données pilote. Les résultats obtenus dans cette derniére partie n’ont pas encore été publiés. Plusieurs
pistes sont toujours en cours d’investigation et feront prochainement I’objet d'une soumission,

vraisemblablement d’ici la soutenance de la these.

Vers un nouveau projet de recherche

Réussir a prédire efficacement et rapidement I’étendue finale de la 1ésion, en fonction du scénario
de traitement du patient, pourrait permettre de grandement améliorer la prise en charge des patients
victimes d'un accident vasculaire cérébral. En effet, les thérapies existantes présentent de nombreux
risques et étre en mesure de produire des cartographies prédictives, dépendantes du scénario de
traitement, permettrait d’aider les cliniciens a évaluer le rapport bénéfice sur risque d'un traitement
thérapeutique pour le patient. Il existe cependant une grande variabilité dans le comportement
évolutif des 1ésions ischémiques dans I'accident vasculaire cérébral que les modeles de prédiction
actuels peinent a décrire. Ceci suggere que le processus nécrotique est le résultat d’'une interaction
complexe entre de multiples co-facteurs. En conséquence, dans les derniéres années, il y a eu un
intérét accru a l'utilisation des réseaux de neurones artificiels pour les études prédictives dans ’AVC
car cette méthode d’apprentissage automatique est une méthode flexible, orientée par les données

et capable de capturer des relations non-linéaires entre de multiples variables explicatives.
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Dans la littérature, nous pouvons trouver trois approches principales d’utilisation des réseaux de
neurones artificiels pour les études sur la pathologie de ’accident vasculaire cérébral. La premieére
approche utilise des informations provenant du dossier médical du patient et de I'examen médical a
I’admission, pour confirmer le diagnostic de ’AVC et déterminer sa classification [11, 105]. La deu-
xieme approche utilise une combinaison d’images pour prédire I'état final des tissus. Par exemple,
Huang et al. ont proposé un réseau de neurones artificiels pour la prédiction voxel a voxel de I'état
final des tissus chez le rat, a partir des cartes du flux cérébral sanguin et du coefficient de diffusion
apparent [62]. Dans leur papier, ils ont aussi généré une carte d'incidence de la nécrose a partir d'une
cohorte de rats et ont étudié I'intérét d’injecter une information spatiale a priori sur la position des
tissus ischémiés. Ils ont montré que prendre en compte une information a priori sur la position des
tissus ischémiés permet d’améliorer la précision de la prédiction de I'état final des tissus chez le rat.
Ichwan et al. ont récemment proposé une nouvelle méthode probabiliste pour la génération d’atlas
de la topographie des accidents vasculaires cérébraux a la phase aigué qui pourrait donc étre utilisée
pour améliorer la précision de la prédiction de I'état final des tissus chez 'Homme [64]. Egalement,
Bagher-Ebadian et al. ont proposé un réseau de neurones artificiels avec deux couches cachées qu'ils
ont entrainé sur des images issues de plusieurs modalités (IRM T1, IRM T2-FLAIR, IRM de diffusion et
cartes de parametres hémodynamiques) de patients non-traités par agents thrombolytiques [7]. Dans
leurs travaug, ils tirent parti de la continuité des sorties des réseaux de neurones pour prédire voxel a
voxel I'intensité en niveau de gris de 'image IRM en T2-FLAIR acquise a trois mois du déclenchement
de I'accident vasculaire cérébral. Plus récemment encore, Hachaj et al. ont proposé une méthode
pour la détection semi-automatique des régions cérébrales anormales en perfusion a partir des cartes
du flux cérébral sanguin et du volume cérébral sanguin [55]. IlIs ont utilisé un réseau de neurones
artificiels a trois couches cachées afin de classifier le type d’AVC (ischémique ou hémorragique) et de
localiser ’hémisphere ipsi-latéral (droit ou gauche). Pour les AVC ischémiques, ils produisent alors
une carte pronostique basée sur les valeurs moyennes du flux cérébral sanguin et du volume cérébral
sanguin dans la région ischémique identifiée par rapport a celles dans la région contra-latérale.
Bien que la plupart des réseaux de neurones artificiels proposés dans la littérature considerent la
prédiction de chaque voxel de facon indépendante, certains papiers ont considéré I'intérét d'inclure
une information sur I'’environnement spatial des voxels. Par exemple, Huang et al. [62] ont utilisé
dans leur prédiction les valeurs des voxels voisins du voxel dont ils cherchaient a prédire I’état final.
Stier et al. ont, quant a eux, proposé un réseau de neurones artificiels a convolution travaillant sur les
cartes du temps au maximum pour la prédiction de I'état final des tissus [131]. Ce type de réseau
neuronal insere, en amont d'un réseau neuronal classique, un autre réseau qui permet d’extraire des
caractéristiques spatiales sur des images complétes en entrée. Ces deux études ont montré le bénéfice
a prendre en compte de I'information sur '’environnement local des voxels pour la prédiction de leur
état final. Enfin, la troisiéme approche utilise les réseaux de neurones pour chercher de nouveaux
biomarqueurs de la prédiction de I'évolution de la 1ésion ischémique. Ho et al. ont proposé un réseau
de neurones artificiels a convolution profond pour I'apprentissage, a partir des images d’'IRM de

perfusion brutes, de nouveaux descripteurs qui présentent de bonnes valeurs prédictives de I'état
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final des tissus [61].

Au vu des résultats encourageants obtenus avec les réseaux de neurones, il nous semblerait
donc judicieux d’investiguer le potentiel des méthodes d’apprentissage par réseaux de neurones
artificiels a produire des cartographies prognostiques, dépendantes du scénario de traitement.
Comme nous l’avons vu dans ces travaux de thése, de nombreuses sources de variabilité viennent
généralement perturber les performances des modeles de prédiction. A 'heure actuelle, les études
dans le domaine de I’AVC se focalisent généralement uniquement sur un des aspects de la chaine
de traitement ou d’analyse des données et selon une vision souvent tres restreinte a une discipline
donnée (vision méthodologique du traiteur d'images, vision statistique de 'analyste de données
etc...). C’est d’ailleurs ce qui a été fait ici dans cette thése. Pourtant, si nous souhaitons arriver a
des avancées significatives dans le domaine de ’AVC, il est important de commencer a regarder les
choses dans leur intégralité. En conséquence, nous proposons dans les lignes ci-dessous nos idées
pour un projet ambitieux ou1 I'intégralité des étapes menant a la prédiction, de 'acquisition des
données a la construction du modéle, est rigoureusement maitrisée et optimisée.

La premiére étape d'un tel projet serait donc la construction d’'une base de données clinique, ot
toutes les images récoltées sur la cohorte de patients auraient suivi le méme protocole d’acquisition.
La campagne de récolte des données devrait permettre une bonne représentativité des différents scé-
narios d’évolution de la 1ésion ischémique, et ce, avec ou sans traitement par agents thrombolytiques.
Pour cela, une liste rigoureuse des différents co-facteurs d’intérét a étudier devra préalablement étre
établie afin de construire un plan d’expérience adapté 3. Pour faciliter la construction d’'une telle
base de données, nous avons développé un outil de gestion de bases de données* pour I'accident
vasculaire cérébral [42].

Ensuite, il nous semble important d’utiliser tous les post-traitements de ’état de ’art pour les
données images, que ce soit pour la déconvolution, la sélection de I'’entrée artérielle ou encore la
normalisation des cartes de parametres hémodynamiques. Dans ces travaux de thése, nous avons
entamé des démarches pour faciliter I'identification des post-traitements les plus performants, par
exemple, en proposant non seulement des méthodes et outils pour I'évaluation des performances,
mais aussi en mettant a disposition notre propre algorithme de déconvolution sur une plateforme en
libre acces afin qu'il puisse étre disponible pour benchmarking.

Une fois cette base de données élaborée, il nous semble qu'il serait judicieux de chercher a com-
biner les trois approches d’apprentissage par réseaux de neurones qui ont déja été proposées dans la
littérature. L'idée serait de construire un réseau de neurones utilisant I'information du dossier et de

I'examen médical du patient en combinaison avec I'information des images multi-modalités acquises

3. Labase de données I-KNOW avait été construite dans cet esprit, mais, par exemple, certaines images n’étaient pas
de bonne qualité et au final, pour les questions d’intérét que I'on propose d’étudier ici, le nombre de patients était faible.
Ou encore, de nouvelles approches pour la sélection de la fonction d’entrée artérielle nécessitent 'acces a 'image de phase
de I'IRM de perfusion, or ce type de données n'a pas été conservé lors de la récolte des données I-KNOW.

4. Une vidéo de démonstration de |'outil de gestion de bases de données qui a été développé est donnée a l’adresse
suivante : http ://spiralconnect.univ-lyonl.fr/webapp/player/HtmlVideoPlayer.html ?2idMedia=6981139&typeMedia=false
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al’admission. Ce réseau de neurones serait alors entrainé séparément sur deux jeux de données de
patients différents, I'un constitué de patients ayant été traités par agents thrombolytiques, I'autre
constitué de patients n’ayant pas été traités. La comparaison des cartographies prognostiques en
sortie des deux réseaux de neurones obtenus permettrait alors I'aide a la prise de décision médicale.
Les variables d’entrée du réseau de neurones seraient alors multi-échelles, comprenant des variables
aussi bien al’échelle macroscopique (ex. : 4ge du patient, score NITHSS a'admission, statut de fumeur,
antécédents d’AV(, etc...), qu'a 'échelle voxellaire (ex. : valeurs du flux cérébral sanguin, valeurs
du coefficient de diffusion, présence de collatérales, etc...). Les variables a I’échelle macroscopique
permettraient de renseigner sur I'état de santé général du patient et ainsi de moduler les prédictions
pouvant étre obtenues a partir des données images (échelle voxellaire). Egalement, pour moduler la
prédiction a partir des données images de chaque patient, une information spatiale a priori sur la
position des tissus a risque, via des atlas probabilistes de la zone de nécrose, pourrait étre utilisée.
A terme, il pourrait étre intéressant de construire des réseaux neuronaux a convolution profonds.
Cependant, les variables de sortie de ce type de réseau, au niveau des différentes couches du réseau,
ne sont pas toujours faciles a interpréter. En premier lieu, nous pensons donc qu'il serait important
de commencer par construire des réseaux de neurones avec un nombre de couches réduites, avec des
variables d’entrée permettant de décrire, de facon pertinente d'un point de vue clinique, I'informa-
tion locale spatiale et, le cas échéant, temporelle contenue dans les images. Par exemple, les variables
descriptives utilisées pourraient correspondre a des descripteurs de forme des Iésions a la phase
aigué, tels que proposés au chapitre I11.2, ou a des descripteurs de la signature spatio-temporelle des
signaux IRM de perfusion bruts, tels que proposés au chapitre II1.3. Une attention toute particuliére
devra étre portée pour rendre robustes les différentes variables descriptives utilisées afin de limiter la
perte de prédictibilité due au bruit. Cette approche permettrait une meilleure interprétabilité des
résultats de prédiction tout en réduisant la complexité du réseau neuronal construit, facilitant ainsi

son entrainement.
Toutes ces perspectives de recherche pourraient permettre d’espérer des avancées prometteuses

pour la prédiction de I'évolution de la 1ésion ischémique dans I'accident vasculaire cérébral is-

chémique.
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ANNEXE

ETUDE DE LA VARIABILITE DE FORME DES LESIONS

ous proposons d’utiliser une approche par classification non supervisée pour mieux ap-
précier les différents types de forme de 1ésion pouvant étre observés dans une cohorte de
patients. La classification non supervisée (ou clustering) permet de délimiter des groupes
d’individus (clusters) tels que les individus d’'un méme groupe se ressemblent le plus possible entre
eux selon un critere donné et soient les plus différents possibles des individus des autres groupes
selon ce méme critere. Ici nous utilisons I'algorithme K-means pour regrouper entre elles les lésions
en fonction de leur forme : nous cherchons a regrouper ensemble (associer a un méme cluster) les

lésions qui ont une forme semblable.

Dans cette étude, nous travaillons avec les masques de 1ésion en diffusion a la phase aigué de 102
patients de la base I-KNOW. Afin de décrire la forme des lésions, nous utilisons ici trois descripteurs
de forme quantitatifs simples présentés au chapitre II1.2. Dans un premier temps, nous réalisons un
pré-traitement des données, a savoir une élimination des points "aberrants" et une normalisation
des descripteurs. Une fois les données pré-traitées, nous cherchons ensuite le nombre de clusters
qui semble le mieux adapté au jeu de données. Pour cela, nous utilisons une technique de clustering,
appelée clustering hiérarchique. Nous procédons enfin a la classification des 1ésions selon la valeur
prise par leurs descripteurs de forme en utilisant I’algorithme K-means qui, contrairement a d’autres
méthodes de classification comme le clustering hiérarchique, assure la convergence vers un mini-

mum local.

Choix des descripteurs de forme des lésions
Nous nous intéressons a quatre descripteurs simples pour apprécier la taille ou I'aspect plus ou

moins fragmenté de la 1ésion :

— log(V) - logarithme décimal du volume total de la 1ésion en unité physique (mm?).
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— CC - nombre de composantes connexes constituant la lésion.

— BE - ratio entre le volume de la boite englobante de la 1ésion et le volume total de la 1ésion.

— SV - ratio entre le volume surfacique de la 1ésion et son volume total.

Dans le type d’approche de classification proposé ici, la corrélation entre les variables doit étre
limitée. Apres étude des corrélations entre les différentes variables, nous observons que log(V) et SV
sont fortement corrélés (cf tableau A.1). Nous conserverons donc uniquement les trois descripteurs
log(V), CC et BE.

TABLE A.1 — Matrice de corrélation entre les différents descripteurs de forme CC, SV, BE et log(V).

CC SV BE  log(V)

CC 1 0.229 0.568 0.086
MY 0.229 1 0.447 -0.847
BE 0.568 0.447 1 -0.169

log(V) | 0.086 -0.847 -0.169 1

Pré-traitement des données
» Elimination des points "aberrants" - Classification ascendante hiérarchique avec une mesure de
similarité de type MIN (single)

Nous avons décidé de retirer directement du jeu de données les lésions "aberrantes”, c’est a
dire les lésions avec des valeurs de descripteurs de forme tres différentes des autres lésions. Pour
identifier les outliers nous utilisons une classification ascendante hiérarchique avec une définition
de la proximité entre clusters de type MIN (ou single link) sur 'ensemble des individus de la base. Ce
type de méthode de classification produit un ensemble de clusters emboités les uns dans les autres,

organisés tels un arbre hiérarchique. L'algorithme utilisé est le suivant :
1. Associer un cluster par individu.

2. Calculer la matrice de distance entre chaque cluster, ol la distance entre deux clusters est
définie comme la distance euclidienne minimale sur les données normalisées entre deux

points de chaque cluster, quels qu'’ils soient.

3. Répéter:
- Fusionner les deux clusters les plus proches

- Mettre a jour la matrice de distance
Jusqu’a ce qu’il 'y ait plus qu’un seul cluster
Dans ce type d’approche, la définition de la proximité entre deux clusters joue un role clef.
Ici, avec une définition de type MIN, nous considérons que les groupes se ressemblent s'il existe
des individus au sein de ces groupes qui ne sont pas trop différents. Ainsi, s’il existe des points
"aberrants" dans le jeu de données, ils ne seront ajoutés de facon isolée qu’a la toute fin car ils ne

ressemblent a aucun autre individu. Pour visualiser le déroulement de 1’algorithme, nous utilisons

un dendrogramme (cf figure A.1).
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FIGURE A.1 - Dendrogramme résultant de la classification ascendante hiérarchique de I’ensemble
des données avec une mesure de similarité de type MIN (single).
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Le dendrogramme est un diagramme de type arbre qui montre les différentes fusions ayant eu
lieu au cours de la classification ainsi que le cotit de cette fusion : les hauteurs auxquelles sont placées
les barres horizontales sont proportionnelles aux distances entre les deux clusters qui viennent
d’étre fusionnés (plus les clusters a fusionner sont différents, plus le cofit de la fusion est élevé et
plus la fusion s’effectuera "haut" sur le dendrogramme). D’apres la figure A.1, on détecte un point
"aberrant” : le premier point a gauche. Les valeurs des descripteurs de cette 1ésion sont CC=35,
BE=23.536, log(V)=4.305 log(mm3). Cette 1ésion se distingue des autres 1ésions de la cohorte par un

nombre particulierement élevé de composantes connexes.

» Normalisation des descripteurs
Nous normalisons les données (entre 0 et 1) afin de ramener tous les descripteurs dans des plages
de valeurs similaires afin qu’aucun descripteur ne prenne un poids plus important qu'un autre lors

du calcul de distance entre individus et donc lors de la classification.

Choix du nombre de clusters

Pour utiliser un algorithme de classification de type K-means, nous devons choisir au préalable
le nombre de clusters que nous souhaitons former. Nous souhaitons donc déterminer le nombre
de clusters qui semble le mieux adapté au vu du jeu de données. Pour cela, nous utilisons une
classification ascendante hiérarchique avec une définition de la proximité entre clusters de type MAX
(ou complete link). L'algorithme est le méme que celui pour la classification ascendante hiérarchique
avec une mesure de similarité de type MIN mis a part que cette fois-ci la distance entre deux clusters
est définie comme la distance maximale entre deux points de chaque cluster, quels qu’ils soient.

Ainsi, nous considérons que deux groupes se ressemblent si les individus les plus différents entre les
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deux groupes se ressemblent suffisamment. Pour déterminer le nombre de clusters approprié pour
notre jeu de données, nous regardons le graphe des distances obtenu au cours de la classification (cf
figure A.2).

et e
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FIGURE A.2 — Graphe des distances obtenu au cours de la classification ascendante hiérarchique
avec une définition de la proximité entre clusters de type MAX (ou complete link).

Ce graphe permet de suivre le cott de la fusion de chaque cluster au cours de l'algorithme.
Le premier point en partant de la gauche correspond a la configuration a un seul cluster (fin de
I'algorithme : tous les points sont fusionnés dans un cluster unique), le deuxiéme point en partant de
la gauche correspond a la configuration a deux clusters, ..., le n'®™€ point en partant de la gauche
correspond a la configuration a n clusters. La hauteur du saut observé entre deux points n et n+ 1 est
proportionnelle au cofit de la fusion pour passer de n+ 1 a n clusters. On observe un grand saut dans
le graphe des distances lorsque les deux clusters qui ont été fusionnés sont tres différents : le nombre
de clusters adapté pour la classification peut donc se lire sur le graphe de distance. Ici, deux sauts en
particulier se démarquent sur le graphe des distances : celui qui correspond a la fusion ayant conduit
a passer de la configuration a 2 clusters a la configuration a 1 cluster et celui ayant conduit a passer
de la configuration a 4 clusters a la configuration a 3 clusters. L'analyse suggeére donc qu'un nombre

de K=2 ou K=4 clusters est adapté pour la classification. Nous choisissons K=4 clusters.

Classification K-means

Lalgorithme de K-means permet de diviser un jeu de données en K sous-ensembles non-chevauchants
(clusters) de telle sorte que chaque individu soit attribué a exactement un cluster. Un cluster est un
ensemble d’individus tel qu'un individu d'un cluster est plus proche du centre de ce cluster que du

centre de n'importe quel autre cluster. L'algorithme utilisé est le suivant :

1. Sélectionner de fagon aléatoire K centroides initiaux. Ici nous avons choisi K=4 clusters.

142



2. Répéter
- Former K clusters en assignant chaque point au centroide le plus proche (en terme de
distance euclidienne).

- Recalculer le centroide de chaque cluster.

3. Jusqu’a ce que les centroides ne changent plus ou que le nombre d’itérations ait dépassé un

nombre d’itérations maximum.

Ici, I'étape stochastique de départ (choix aléatoire des centroides initiaux) va pouvoir grandement
influencer les clusters finaux. L'algorithme K-means n’est pas fait pour étre lancé une seule fois : nous
lancons l'algorithme plusieurs fois en veillant bien a ce qu’il y ait un tirage aléatoire des centroides
différents et évaluons la qualité du clustering ainsi que sa stabilité en regardant la mesure de la
somme quadratique des écarts au centre du cluster (SSE) pour chaque réalisation et en la comparant
a des réalisations sur un jeu de données aléatoire (avec un méme nombre de variables et un méme
nombre de clusters). La gamme de valeurs de la SSE sur notre jeu de données (3.386-3.931) est petite
comparée a la gamme de valeurs de la SSE sur le jeu de données aléatoires (8.433-13.528) ce qui
indique une qualité correcte du clustering (la SSE doit étre la plus faible possible). De plus, les valeurs
prises par la SSE pour les différentes réalisations sur notre jeu de données sont trés proches, ce qui
suggere une bonne stabilité du K-means. Nous gardons comme clustering la réalisation ayant donné
la SSE la plus faible. Les résultats de la classification ainsi obtenue sont illustrés a la figure A.3. Nous
pouvons voir que :

¢ Leslésions du cluster 1 sont des lésions plutdt grosses et fragmentées
* Les1ésions du cluster 2 sont des 1ésions plutdét moyennes et éclatées
¢ Leslésions du cluster 3 sont des lésions plutét petites et compactes

* Les1ésions du cluster 4 sont des 1ésions plutot grosses et compactes

Pour illustrer la forme des 1ésions dans chacun des quatre clusters obtenus, nous sélectionnons
les 1ésions les plus proches des centroides de chaque cluster. Nous obtenons les 1ésions L1, L2, L3 et
L4 pour les clusters 1, 2, 3, et 4 respectivement. Les valeurs des descripteurs prises par ces lésions

sont données au tableau A.2. Les 1ésions sélectionnées sont montrées a la figure A.4.

TABLE A.2 — Valeurs des descripteurs de forme prises par les quatre lésions représentantes de chaque
cluster (L1, L2, L3 et L4) ainsi que la 1ésion “aberrante” (LO0).

CC | BE | log(V)enlog(mm?®)
LO | 35 | 23.536 4.305
L1 | 17 | 18.769 4.362
L2 | 11 | 50.497 3.562
L3 2 8.185 3.358
L4 | 2 7.906 4.435
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FIGURE A.3 — Nuage de points permettant de visualiser les valeurs des descripteurs de forme prises
par chaque point de chaque cluster (cluster 1 en rouge, cluster 2 en bleu foncé, cluster 3 en orange et

cluster 4 en cyan).
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FIGURE A.4 — Visualisation 3D des quatre 1ésions représentantes de chaque cluster (L1, L2, L3 et L4)
ainsi que de la lésion “aberrante” (10). Les lésions ne sont pas a la méme échelle.
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ANNEXE

GUIDE D’UTILISATION DES PRODUCTIONS LOGICIELLES

otre simulateur pour la validation d’algorithme de déconvolution proposé au chapitre I1.1
ainsi que le nouvel algorithme de déconvolution globalement convergent proposé au
chapitre I1.4 ont été déployés sur la plateforme VIP (Virtual Imaging Platform) et leur util-
isation est disponible en libre acces. Les codes QR donnés a la figure B.1 conduisent a une vidéo
tutorielle pour l'utilisation de ces deux outils sous VIP. Dans la suite de cette annexe, nous donnons

également des explications complémentaires 2 la vidéo tutorielle pour l'utilisation du simulateur .

FIGURE B.1 - Codes QR conduisant a une vidéo tutorielle d’utilisation sous VIP de notre simulateur
pour la validation d’algorithme de déconvolution (a gauche) et de notre nouvel algorithme de
déconvolution (a droite).

1. Ces vidéos sont disponibles aux adresses suivantes :
http ://spiralconnect.univ-lyonl.fr/webapp/player/HtmlVideoPlayer.html ?idMedia=6981144&typeMedia=false
pour l'algorithme de déconvolution et
http ://spiralconnect.univ-lyonl.fr/webapp/player/HtmlVideoPlayer.html ?idMedia=6981148&typeMedia=false
pour le simulateur.
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B.1 Comment accéder au simulateur sous VIP ?

Email
Passwart i) Allez a I'adresse http ://vip.creatis.insa-lyon.fr/
ii) Identifiez-vous (créez un compte si vous étes nouveau sous VIP).
V| Keep me logged in
Sign in
Create an account. Eorgat vour passward?
fj’_" Home
General

iii) Une fois dans votre page d’accueil sous VIP, cliquez sur le bouton “My
Account”. Ceci ouvrira un onglet ‘My Account’ qui vous permettra de modifier

,,h_h_ ’ les parametres de votre compte.
My Account

iv) Joignez le groupe “Diffusion-Perfusion”

lj& Home =% My Account

- Account Information &% Groups
Level You are not a member of any group. The following public groups will
grant you access to applications

Beginner
Email Cardiac Join

) ) Mot a member Group
mathilde.giacalone@creatis insa-lyon fr
First Name -

_ Diffusion-Perfusion Join
RARLUE INot & member G’ﬁp
Last Name

N . DiffusionPerfusion
v) Fermez l'onglet ‘My Account’ et rafraichissez votre page

d’accueil : une section DiffusionPerfusion devrait apparaitre ven o

sur votre page d’accueil.

DeconvolutionPerfusion Simulator_For_‘alid...
1.0 1.0

vi) Cliquez sur le bouton ‘Simulator_For_Validation_Of_Deconvolution_Algorithms’ pour ac-

céder a notre simulateur.
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B.2 Parametres d’entrée du simulateur

B.2.1 Modéle de forme

Description - Le modeéle de forme est une image 2D ou 3D des labels des différentes classes tissu-
laires (un label par classe tissulaire). Le modele de forme doit étre donné au format nifti et
ses dimensions doivent étre dans |’ordre XYZ. Si votre modele de forme posséde une classe de
type 'voxel de fond’, cette classe doit prendre un label égal a zéro. Les valeurs des labels doivent
former une série d’entiers consécutifs qui commence a 0 (si vos simulations contiennent des
voxels de fond) ou 1 (si vos simulations ne contiennent pas de voxel de fond) et augmente
par incrément de 1. Par exemple, si vous souhaitez simuler 4 classes tissulaires, vos labels
pour le modele de forme devraient étre 0, 1, 2 et 3 si vos classes tissulaires comportent une
classe de type voxel de fond alors qu’ils devraient étre 1, 2, 3 et 4 si vos classes tissulaires ne
comportent pas de classe de type voxel de fond. Les voxels de fond sont ignorés lors du calcul
de I'écart-type du bruit nécessaire pour assurer le rapport signal sur bruit cible dans la région

d’intérét constituée des classes tissulaires de labels non-nuls.

Exemples disponibles sous VIP — Quatre modeles de forme 2D sont donnés en exemple sous VIP.
Ces modeles contiennent quatre classes tissulaires de label 0 pour les voxels de fond, 1 pour les
tissus gris sains (montrés ci-dessous en rouge clair), 2 pour les tissus blancs sains (montrés
ci-dessous en rouge foncé) et 3 pour la lésion ischémique en diffusion (montrée ci-dessous en

noir).

Ces quatre modeles de forme correspondent aux modeles de forme sélectionnés dans le
chapitre I1.3 pour représenter la variabilité de forme pouvant étre observée sur les cohortes de

patients.

B.2.2 Fichier des parametres de simulation

Description — Les parametres de simulation suivants devraient tous étre donnés dans un unique
fichier texte :
= Pour la simulation des réponses impulsionnelles (étape 1 du simulateur) :
— muCBF : valeur moyenne pour le flux cérébral sanguin (mL/g/s) pour chaque classe

tissulaire (les valeurs pour chaque classe doivent étre séparées par une tabulation)
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sigmaCBF : écart-type pour le flux cérébral sanguin (mL/g/s) pour chaque classe tissu-
laire (les valeurs pour chaque classe doivent étre séparées par une tabulation)

IbCBF : borne inférieure pour le flux cérébral sanguin (mL/g/s) pour chaque classe
tissulaire (les valeurs pour chaque classe doivent étre séparées par une tabulation)
ubCBEF : borne supérieure pour le flux cérébral sanguin (mL/g/s) pour chaque classe
tissulaire (les valeurs pour chaque classe doivent étre séparées par une tabulation)
muMTT : valeur moyenne pour le temps de transit moyen (s) pour chaque classe tissu-
laire (les valeurs pour chaque classe doivent étre séparées par une tabulation)
sigmaMTT : écart-type pour le temps de transit moyen (s) pour chaque classe tissulaire
(les valeurs pour chaque classe doivent étre séparées par une tabulation)

IbMTT : borne inférieure pour le temps de transit moyen (s) pour chaque classe tissulaire
(les valeurs pour chaque classe doivent étre séparées par une tabulation)

ubMTT : borne supérieure pour le temps de transit moyen (s) pour chaque classe
tissulaire (les valeurs pour chaque classe doivent étre séparées par une tabulation)
muTMAX : valeur moyenne pour le temps au maximum (s) pour chaque classe tissulaire
(les valeurs pour chaque classe doivent étre séparées par une tabulation)

sigmaTMAX : écart-type pour le temps au maximum (s) pour chaque classe tissulaire
(les valeurs pour chaque classe doivent étre séparées par une tabulation)

IbTMAX : borne inférieure pour le temps au maximum (s) pour chaque classe tissulaire
(les valeurs pour chaque classe doivent étre séparées par une tabulation)

ubTMAX : borne supérieure pour le temps au maximum (s) pour chaque classe tissulaire
(les valeurs pour chaque classe doivent étre séparées par une tabulation)

IRFmodel : modele de micro-circulation pour la réponse impulsionnelle. Modeéles
disponibles :

— BoxShaped (modéle porte)

— Triangle (modéle triangulaire)

— Exponential (modéle mono-exponentiel)

Pour la simulation de la fonction d’entrée artérielle (étape 2 du simulateur) :

AlFymax : amplitude du maximum de la fonction d’entrée artérielle > 0 (mM)
AlFtmax : position du maximum de la fonction d’entrée artérielle > 0 (s)
AlFbat : délai d’arrivée du bolus pour la fonction d’entrée artérielle = 0 (s)

AlFalpha : parametre de forme pour la fonction d’entrée artérielle > 0 (sans unité)

Pour la simulation des courbes de concentration en agent de contraste (étape 3 du simula-

teur) :

T : durée de 'acquisition (s) (devrait étre un multiple de dt)

dt: période temporelle d’échantillonnage (s)

S0 : valeur en intensité de référence avant arrivée du bolus d’agent de contraste (unité
arbitraire)

TE : temps d’écho (s)
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— trgtdrop : chute de signal maximale au niveau du signal IRM moyen dans les tissus avec

des classes tissulaires de labels non-nuls(%)

— SNR : rapport signal sur bruit (dB) (plusieurs valeurs peuvent étre données, séparées

par une tabulation)

Dans le fichier texte des parametres de simulation, il devrait y avoir une ligne par parametre et

chaque ligne devrait contenir le nom du parametre suivi d'une tabulation puis la(les) valeur(s)
du parametre. Pour muCBE sigmaCBE 1bCBE ubCBE muMTT, sigmaMTT, IbMTT, ubMTT,
muTMAX, sigmaTMAX, IbTMAX et ubTMAX, ot il y a une valeur de parametre par classe

tissulaire, les valeurs du parametre pour chaque classe tissulaire devraient étre données dans

'ordre des labels associés aux classes tissulaires et séparées par une tabulation.

Exemples disponibles sous VIP - Un fichier de parametres de simulation est disponible pour exem-

ple sous VIP (SimulationParameters000.txt). Les parameétres qu’il contient correspondent aux

parametres utilisés dans le chapitre I1.3.

muCBF
sigmaCBF
1bCBF
ubCBF
muMTT
sigmaMTT
1bMTT

ubMTT
muTMAX
sigmaTMAX
1bTMAX
ubTMAX
IRFmodel
ATFymax
ATFtmax
AIFalpha
ATIFbat

T 56
dt 1
S0 200

trgtdrop
SNR 40

60/100/60
0 9/100/60
0 0
200/100/60
4 4.8
0 2.2

25 25

Exponential
0.6124
4.5

3

TE 50%10~(-3)

40

25/100/60
2.1/100/60
0
200/100/60
10
3.2 5

25

10/100/60
4.3/100/60

200/100/60
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B.3

Sorties du simulateur

Le simulateur produit, dans le dossier ‘results-directory’ sélectionné par I'utilisateur, les sorties

suivantes :

— truelmpulseResponseFunctionlmage.nii : Image des vraies réponses impulsionnelles au

format nifti.

— trueCBFmap.nii : Carte du vrai flux cérébral sanguin au format nifti.

— trueCBVmap.nii : Carte du vrai volume cérébral sanguin au format nifti.

— trueMTTmap.nii : Carte du vrai temps de transit moyen au format nifti.

— trueTMAXmap.nii : Carte du vrai temps au maximum au format nifti.

— trueAlEtxt : Vraie fonction d’entrée artérielle enregistrée dans un fichier texte (une ligne par

point temporel).

— estimatedAIEtxt : Fonction d’entrée artérielle avec erreurs d’estimation enregistrée dans un

fichier texte (une ligne par point temporel).

— trueConcentrationlmage.nii : Image des vraies courbes de concentration en agent de contraste

(non-bruitées) au format nifti.

— measuredConcentrationlmage<snr>dB.nii : Image des courbes de concentration en agent de

B.4

“, Examples

contraste bruitées (avec un bruit de snr dB) au format nifti.

Comment charger et lancer un exemple sous VIP

Afin de charger directement un exemple pour le simulateur, cliquez
sur le bouton ‘Examples’ sur le panneau de droite, puis chargez un des

quatre exemples proposés en cliquant sur le bouton vert de validation.

F Saved Inputs % Examples

%, Examples

Application * Mame -

v v Vv Vv

Simulator_For_Validation_Of_Deconvolution_Algarithms Shape Example 1 h

Simulator_For_Validation_Of_Deconvolution_Algorithms Shape Example 2 Load Input

Simulator_For_Validation_Of_Deconvolution_Algarithms Shape Example 3

Simulator_For_Validation_Of_Deconvolution_Algarithms Shape Example 4
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€% Home | (] Simulator_For_Validation_Of Deconvolution_Algorithms 1.0

_For_) ion_of._| ion_ 1.0
# Documentation and Terms of Use
Execution Name

Shape Example 1

results-directory*
List v | NipHome +|p

T Lancez ensuite la simulation en cliquant

List v | Nip/Diffusion-Perfusion (group)/data/SimulationParameters000 txt + P

sur le bouton ‘Launch’.

shape_model*
List v | Nip/Diffusion-Perfusion (group)/data/ShapeModel_R1.nii +|p

# Launch B Save Inputs
B ‘

Si vous souhaitez lancer vos propres simulations (avec votre propre modeéle de forme ou vos
propres parametres de simulation), vous pouvez modifier les différentes entrées du simulateur en
cliquant sur le bouton en forme de loupe (bouton ‘browse’) et en sélectionnant vos propres entrées a
partir des fichiers sur votre dossier personnel VIP. Afin de faire ceci, vous devez en premier lieu dé-
poser vos données dans votre dossier personnel sur la plateforme (vos données restent privées). Afin
de vous aider a créer vos propres entrées, vous pouvez également télécharger sur votre ordinateur
nos exemples (ex : SimulationParameters000.txt), les modifier a votre convenance puis déposer les

nouveaux fichiers sur la plateforme.

List ~ | Nip/Diffusion-Perfusion (group)/data/SimulationParameters000 txt + }Iﬂ
shape_model* Browse on the
; T f = i -+ Grid
List v | Nip/Diffusion-Perfusion (group)/data/ShapeModel_R1.nii L
£ Launch B Save Inputs

B.5 Comment déposer/télécharger des données sous VIP

Dans votre page d’accueil, en tout bas de page, sur la gauche, cliquez

Al File Transfer
w®

™ sur la fleche du bouton ‘File Transfer’.

Ceci ouvre vos dossiers VIP. Sur VIP, vous avez acces aux données partagées par les différents
groupes que vous avez joints (ex : joindre le groupe Diffusion-Perfusion vous a donné acces au
dossier partagé de ce groupe) mais aussi a un dossier personnel qui est privé et sur lequel vous
pouvez déposer vos propres données. C’est dans ce dossier que vous pouvez sauvegarder les résultats

de vos simulations par exemple.
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B.5.1 Télécharger des données a partir de VIP

Afin de télécharger des données a partir de VIP, vous devez sélectionner les données que vous
souhaitez télécharger (en cliquant sur la case a gauche de la donnée) puis cliquer sur le bouton de

téléchargement (fleche bleue orientée vers le bas).

v (@) File Transter

Plattorm Fies | | Mp/Diusion-Pertusion (group)/data v e

>3

¢ @%@ & E— % cowtin

[
~ Name o Modification Date

Selected Data

ShapeModel_RL.nii Jul23 20112

ShapeModel_R2 rii 26.08 KB Ju1 23 20:12
ShapeModel_Ra nii 42848 30123 2301
ShapeModel_Réni 40.05 K8 Jul 23 2301

v SimulationParameters000 txt 2838 123 2012

Les données vont alors étre préparées pour le téléchargement. Une fois les données prétes, un lien
pour le téléchargement apparaitra dans le panneau de droite dénommé ‘Pool of Transfers’. Cliquez

sur le lien de téléchargement pour télécharger les données sur votre ordinateur.

v (@) File Transfer

Platform Files | | Aip/Diffusion-Perfusion (group)/data v| o & ¢ 'l'_ | i & Pool of Transfers Clear List
¥ Name Size Modification Date v
o ertusion et
© ShapeModel_RLnii 1455 KB Ju1 23 20112 (= ] ounas - Sepamr 5, 2016 1747

Model_R2.ni 26.08 KB 2u1 23 20:12
Model_R3.ni 42848 30123 2301
ShapeModel_Réii 40,05 KB Ju1 23 2301
v SimulationParameters000.txt 2638 Jul 23 2012

B.5.2 Déposer des données sur VIP

Afin de déposer des données sur la plateforme, allez dans le dossier ou vous souhaitez déposer

vos données puis cliquez sur le bouton de chargement (fleche verte orientée vers le haut).

~ (@] File Transfer

Platform Files | |#vip/Home v | i Q ‘—“.hl " Q_ R i B
- Si -
IName W Size Madification Date

e Utilisez le bouton de rafraichissement (signe de reclyclage vert) pour

voir apparaitre vos données dans le dossier VIP.
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