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Préambule

Ma motivation pour la recherche en imagerie médicale est née a I'occasion d’un stage que j'ai effectué
a ’Argonne National Laboratory de Chicago aux Etats-Unis a la fin de ma formation d’ingénieur. Jai
été, a cette occasion, impliquée dans I'étude de nouveaux détecteurs pour les applications médicales
en imagerie nucléaire par émission de positons (TEP) et commencé a travailler dans le milieu trés
interdisciplinaire de la recherche en santé. De retour en France, jai choisi de poursuivre mon cursus
d’ingénieur par un DEA en génie biologique et médical qui m’a permis d’effectuer un premier stage
dans le domaine de I'imagerie tomodensitométrique par rayonnement synchrotron a 'ESRF de
Grenoble. Jai ensuite rejoint le service hospitalier Frédéric Joliot du CEA a Orsay pour mener un
projet de thése dans le domaine de I'imagerie TEP oncologique qui était en pleine émergence a la fin
des années 1990. J'ai poursuivi par un post-doctorat a I'Université de Pittsburgh aux Etats-Unis, au
sein de I'équipe de David Townsend et Paul Kinahan, alors pionniére dans le domaine de I'imagerie
multi-modalités avec la conception du premier systéeme d’'imagerie couplée TEP/TDM. De retour en
France, sur la plate-forme d’'imagerie du petit animal du CERMEP, j'ai approfondi mes connaissances
sur les différentes modalités d’imagerie et précisé les contours du projet de recherche que je
souhaitais développer. Ce projet m’a permis d’intégrer le CNRS comme chargée de recherche en
2004.

L’ensemble de mes travaux de recherche au cours de ces années s’est structuré autour de I'imagerie
diagnostique du cancer.

Les recherches que jai menées dans le cadre de mon doctorat puis de mes post-doctorats étaient
motivées par la volonté d’améliorer les performances diagnostiques intrinseques de l'imagerie TEP.
Ma contribution principale dans ce domaine a été de proposer un cadre théorique basé sur I'analyse
psychophysique et la théorie de la décision statistique permettant d’évaluer quantitativement I'impact
des parameétres de formation de limage sur la qualité diagnostique. Dans ces travaux, la tache
diagnostique concernait la détection et la caractériser in vivo des pathologies cancéreuses.

Depuis 2006, mes travaux se situent s’inscrivent dans le domaine des systemes d’aide au diagnostic
(CAD en anglais pour « computer aided diagnosis ») basés sur des méthodes de classification par
apprentissage. Mon ambition est de proposer des méthodes d’analyse statistique de l'image
permettant d’extraire linformation pertinente pour le diagnostic. Ces recherches ciblent plus
particulierement les verrous méthodologiques liés a la fusion d’informations hétérogenes
(multimodales, multiparamétriques, multidimensionnelles).

Ce mémoire présente la synthése des travaux de recherche que jai menés depuis prés de 15 ans
d’abord dans le domaine de I'analyse psychophysique puis de I'apprentissage statistique pour l'aide
au diagnostic en imagerie du cancer.

Le premier chapitre présente une photographie de mes activités d’enseignement, d’encadrement et de
valorisation de la recherche au travers de collaborations scientifiques et montage de projets.

Le cceur de ce manuscrit est ensuite consacré a la synthése de mes activités de recherche. Une
premiére partie retrace les grandes lignes de mon travail dans le domaine de [lanalyse
psychophysique. Je ne reviens pas, dans cette présentation, sur la discussion précise des résultats
mais sur l'impact de ces travaux dans la communauté scientifique au cours des années 2010. La
seconde partie de ce chapitre décrit les travaux plus récents que jai réalisés dans le domaine des
systémes d’aide au diagnostic pour I'imagerie du cancer. Je présente ensuite une étude plus récente
dans le domaine de I'apprentissage statistique. Cette partie illustre mes centres d’intérét scientifiques
actuels. Elle propose également de les mettre en perspective a la fois avec mes travaux plus anciens
et mes projets a venir afin de souligner la continuité de ma démarche scientifique. Mon travail de
chercheur ciblé sur une activité scientifiqgue individuelle au cours de la thése s’est progressivement
enrichi par le travail de formation par la recherche que je réalise depuis une dizaine d’années en
encadrant des étudiants en theése, ou en master. Je précise dans cette synthése la nature de ma
contribution, soit comme investigateur principal soit comme superviseur et propose une analyse
critique de ces résultats et complémentaire aux discussions présentées dans les articles.



Vi

Enfin, la derniére partie contient quelques annexes rappelant des notions de base dans le domaine de
I’'évaluation en imagerie médicale et de la théorie statistique de la décision. Une sélection d’articles
discutés dans le mémoire est également jointe.
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Laboratoire Equipe, Rayonnement Synchrotron et Recherche Médicale de I'Université
Joseph Fourier
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1996 Dipléme d'ingénieur de I'Ecole Nationale Supérieure de Physique de
Grenoble (ENSPG) rattachée a L'INPG, Grenoble

Spécialité Instrumentation Nucléaire

Mention Bien

A.3 Emplois occupés

Octobre 2008 — Présent :
Chargée de Recherche CNRS, classe 1, section 7, équipe ‘Images et Modéles’ du
laboratoire CREATIS

Octobre 2004 — Octobre 2008 :
Chargée de Recherche CNRS, classe 2, section 7, équipe ‘Imagerie Volumique’ du
laboratoire CREATIS

Janvier 2002-Septembre 2004:

Post-doctorat au Centre d'Exploration et de Recherche Médicale par Emission de
Positons (CERMEP), Lyon. Financement : Bourse de la Région Rhéne-Alpes puis bourse
européenne (Projet EUMORPHIA FP5).

Mai-Décembre 2001:

Post-doctorat au centre d'imagerie TEP de I'Université de Pittsburgh (University of
Pittsburgh Medical Centre), PA, USA, dirigé par le Pr. Dave Townsend et encadré par le
Dr Paul Kinahan. Financement : Bourse Lavoisier complétée par une bourse américaine.

A.4 Expériences d’enseignement

J'enseigne régulierement les bases de I'imagerie médicale nucléaire et de I'analyse d'images en 2" et
3eme cycle universitaire. Je démarre cette année un enseignement en classification supervisé. La
description plus précise de ces enseignements est donnée dans le tableau ci-dessous.
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DISCIPLINE ANNEE NIVEAU ETABLISSEMENT HEURES
Classification 2014-15 3°M cycle : INSA Lyon CM : 4h/an
supervisee Master Il GEGP,

parcours : Systémes

et Images
Instrumentation et | 2014-2015 3°™ cycle : Université Claude | CM : 9h/an
analyse d'images . . . | Bernard Lyon .
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Sciences Biologiques
et Médicales. -

J'ai également été invitée a intervenir dans plusieurs cycles de formation. Le détail de ces
enseignements ponctuels est donné dans la rubrique « séminaires invités » de ma liste de

publications.

A.5 Responsabilités d’encadrement

A.5.1 Post-doctorants

Thibault Frisson, 2007-2009

Financement : projet ANR fGATE (www.fgate.fr). Voir détails dans la section A.6.1.3.

Mission : Développer des modules d’accélération des calculs pour la plateforme de simulation
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Statut actuel : Chercheur au CERN

Emilie Niaf, 2012-2013

Financement : projet INCa PAIR Prostate. Voir détails dans la section A.6.1.3.

Mission : Proposer un systéme d’aide a la détection et diagnostic du cancer de la prostate par
fusion de l'information IRM et échographique.

Statut actuel : post-doctorante.
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A.5.2 Ingénieurs

Fabrice Prost-Boucle, depuis octobre 2014
Financement : projet INCa LYRIC. Voir détails dans la section A.6.1.3.
Mission : Proposer un systeme d’aide a la détection et diagnostic du cancer de la prostate par
fusion de l'information IRM et échographique

A.5.3 Doctorants

J’ai co-encadré 5 théses depuis 2006 avec un pourcentage de co-direction supérieur a 75%.
Loredana Baboi, 2004-2007

Etablissement d’inscription : UCBL

Directeur de thése : Olivier Beuf, CR1 CNRS

Contribution personnelle a 'encadrement : 10%
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Sandrine Toméi, 2006-2009
Etablissement d’inscription : INSA de Lyon
Directeur de thése : Christophe Odet, Pr INSA
Contribution personnelle a I'encadrement : 90%

Sujet de these : Détection automatique des foyers d’activités dans les images de tomographie
par émission de positons (TEP)

Financement : MESR

Publications associées : [Tomei, IEEE TNS 2010], [Tomei, IEEE MIC, 2008], [Lartizien, Int J
Comp Assist Radiol Surg, 2009]

Statut actuel : Gérante de société.

Simon Marache-Francisco, 2008-2011
Etablissement d’inscription : INSA de Lyon
Directeur de thése : Rémy Prost, Pr INSA
Contribution personnelle a 'encadrement : 90%

Sujet de thése: Apport de la correction du mouvement respiratoire sur la détection en
imagerie TEP/TDM oncologique

Financement : CIFRE avec la société Medisys — Philips Healthcare
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Publications associées : [Lemaitre, IEEE Proc 2009], [Tomei, IEEE MIC, 2008], [Lartizien,
IEEE MIC 2009], [Marache, IEEE MIC 2009], [Marache, |IEEE MIC, 2010], [Lartizien, IEEE
MIC 2011].
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Etablissement d’inscription : UCBL
Directeur de thése : Olivier Rouviere, PUPH
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Sujet de thése : Aide au diagnostic du cancer de la prostate par IRM multi-séquences : une
approche par classification supervisée.

Financement : MESR

Publications associées : [Niaf, SPIE conference, 2011], [Niaf, IEEE statistical signal
processing workshop, 2011], [Niaf, PMB, 2012], [Niaf, IEEE TIP, 2014], [Niaf, Radiology,
2014], [Niaf, ICIP, 2014].

Prix dans la catégorie des travaux de jeunes chercheurs a la conférence SPIE de 2011, Prix
des amis de I'Université de Lyon en 2013.

Statut actuel : post-doctorante

Jérébme Lehaire, 2012-2015
Etablissement d’inscription : UCBL
Directeur de thése : Olivier Rouviere, PUPH
Contribution personnelle a 'encadrement : 90%
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Meriem EI Azami, 2013-2016
Etablissement d’inscription : INSA Lyon
Directeur de thése : Denis Friboulet, Pr INSA
Contribution personnelle a 'encadrement : 90%
Sujet de thése : Cartographie du cancer de la prostate par IRM multi-séquences.
Financement : Bourse de thése du LabeX PRIMES (http://primes.universite-lyon.fr/)
Publications associées : [El Azami, IEEE PRNI, 2013], [El Azami, ESANN, 2014].

A.5.4 Stagiaires
Depuis janvier 2006, jai encadré 12 stagiaires de derniére année d’école ingénieur et/ou de Master

Recherche:

Ludovic Potier, 2006, 5éme de I'INSA de Lyon et Master Recherche ‘Informatique, Graphique et
Images’ (Lyon). Détection en imagerie TEP oncologique. Approche basée sur la théorie de la
détection du signal.
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Thiago Magalhaes, 2007, 5éme année de I'lUT de Compiégne. Développements méthodologiques
pour la caractérisation par imagerie TEP et IRM d’'un modéle de tumeurs neuro-endocrines chez la
souris.

Simon Marache-Francisco, 2008, 5éme de I'INSA de Rouen et Master Recherche ‘Informatique,
Génie de I'Information et des Systemes’ (Rouen). Détection de tumeurs par SVM sur des images de
Tomographie par Emission de Positons.

Fabien Balezeau, 2008, 3éme année de I'Ecole Nationale Supérieure de Physique de Strasbourg et
Master Recherche ‘Imagerie, Robotique Médicale et Chirurgicale’ (Strasbourg). Développements
méthodologiques pour la fusion d'images IRM et TEP du petit animal dans le cadre de diagnostic en
oncologie digestive.

Amandine Lemaitre, 2008, ENST Bretagne, Master Signal, Télécommunications Image (STI) de
'université de Rennes 1, Co-encadrement entre les laboratoires LaTIM (Brest) et CREATIS (Lyon).
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caractéristiques de texture » Durée : 6 mois a temps partiel.

Matthieu Rogez, 2011, Projet de fin d’étude (PFE) de SUPELEC, Metz, Majeure : Systémes
Interactifs et Robotique sur le sujet: « Développement d’un systéme d’aide au diagnostic pour
'imagerie TEP/TDM du cancer ». Durée : 5 mois.

Andrei Teodorescu, 2011, 5éme de I'INSA de Lyon, filiere Informatique. Co-encadrement avec
Emilie Niaf sur le sujet «Implémentation en C/C++/Python d'une librairie logicielle pour la
classification d’images médicales : application a la détection du cancer de la prostate en IRM ».
Durée : 3 mois.

Adeline Susset, 2012, Master |l Traitement des Signaux et des Images, Université de Bordeaux |, sur
le sujet « Cartographie du lymphome en imagerie TEP/TDM ». Durée : 6 mois.

Meriem El Azami, 2013, Projet de fin d’étude (PFE) de PHELMA, Grenoble, Filiere : Signal Images,
Communication, Multimedia (SICOM) Systémes Interactifs et Robotique sur le sujet : « conception et
I'évaluation d’'un systéme d’aide au diagnostic (CAD) pour l'imagerie IRM multi-parameétres de
I'épilepsie pharmacorésistante ». Durée : 6 mois.

A.6 Participation a des contrats de recherche

e Projet d’établissement : 2 projets BQR de 'INSA de Lyon
Projet régional : 1 projet de la Région Rhéne-Alpes
Projet national : 2 projets ANR (programmes CIS 206 et COSINUS 2009) et 2 projets financés
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A.6.1 Projets de recherche financés

La liste présentée ci-dessous concerne les projets financés depuis mon recrutement comme CR2 en
octobre 2004.

A.6.1.1 Projets d’établissement

Subvention BQR-INSA de Lyon
Octobre 2006- Octobre 2008

Objet : Apport de la tomographie par émission de positons (TEP) pour la détection et la caractérisation
de métastases hépatiques sur un modéle de tumeurs neuro-endocrines chez la souris (suite du
programme |IPA)

Réle : Porteur du projet
Partenaires : CREATIS : porteur, LRMN.
Montant alloué : 20 keuros.

Retombées : 1 communication en congres [Lartizien, ISMRM, 2009]

Subvention BQR-INSA de Lyon
Janvier 2014- Décembre 2015

Objet : Nouvelles applications des cellules solaires en bio-imagerie et biométrie.Application a la
détection de marqueurs du cancer dans des échantillons biologiques.

Role : responsable d'une action de recherche
Partenaires : INL (Lyon) : porteur, CarMeN (Lyon), CREATIS (Lyon).

Montant alloué : 8 keuros.

A.6.1.2 Projets régionaux

Projet SIMED Simulation en Imagerie Médicale pour le Diagnostic et la Thérapie
2006-2010

Objet : Développer, fédérer et promouvoir une recherche commune a I'échelle de la Région Rhéne-
Alpes autour de la simulation numérique en imagerie médicale et de ses applications pour l'aide au
diagnostic et la thérapie. http://www.creatis.insa-lyon.fr/Simed

Réle : participant

Partenaires : CREATIS : porteur, CEA-LETI (Grenoble) : co-porteur, IMTh (Lyon), LIRIS (Lyon), TIMC
(Grenoble), ICJ (Lyon), GIPSA (Grenoble)

Montant total alloué: 196 keuros, 5 allocations doctorales.

A.6.1.3 Nationaux

Programme IPA du CNRS-CEA
Octobre 2004- Octobre 2006

Objet : Imagerie multimodale pour la détection et la caractérisation de métastases hépatiques sur un
modele de tumeurs neuro-endocrine chez la souris.

Réle : participant


http://www.creatis.insa-lyon.fr/Simed
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Partenaires : CREATIS, LRMN : porteur.
Montant alloué : 6 keuros (budget global : 15 keuros)

Retombées : plusieurs publications : [Baboi, MRI 2009], [Baboi, Biomed Imaging Interv J 2007], [Beuf,
Gastroenterol Clin Biol 2008], [Lartizien, ISMRM 2009]

Contrat de recherche ANR- Programme Calcul Intensif et Simulations (CIS) 2006 — Projet fGATE
Janvier 2007- Décembre 2009

Objet : Simulation efficace d'examens précliniques et cliniques en tomographie d'émission. Il s’agissait
de consolider le code de la plate-forme de simulation GATE, d’accélérer les temps de calcul et
démontrer la faisabilité de générer des images TEP précliniques et cliniques réalistes.

Réle : Responsable d’'une action de recherche

Partenaires : LIF (Orsay) : porteur, LaTIM (Brest), CPPM (Marseille), CREATIS (Lyon) , SHFJ (Orsay),
HealthGrid

Montant alloué : 50 keuros (budget global : 578 keuros)

Retombées : les aspects applicatifs qui me concernaient ont été restreints dans le cadre d’'une
réorganisation du projet visant a consacrer davantage de temps a la consolidation du code.

Contrat de recherche ANR- Programme Cosinus 2009 — Projet VIP Virtual Imaging Platform
Janvier 2010- Décembre 2012

Objet : Développement d'une plate-forme d’imagerie médicale virtuelle. L’objectif est d’intégrer un
ensemble de simulateurs d'images médicales (TEP, IRM, US et CT) dans une interface graphique
permettant un partage de modéles et I'accés a des ressources de calcul distribué par I'intermédiaire
de ‘workflow’

Roéle : Participant ; Expert pour le groupe de travail ‘sémantique’ visant a définir une ontologie adaptée
a la simulation d’images médicale et pour la définition des workflows de simulation TEP. Evaluation
des fonctionnalités de la plate-forme par la mise en ceuvre de quelques applications.

Partenaires : CREATIS (Lyon) : porteur, CEA LETI (Grenoble), I13S (Nice), Visages (Rennes), Société
MAAT-G.

Site web : http://www.creatis.insa-lyon.fr/vip/
Montant alloué : 271 keuros pour CREATIS sur un budget global de 975 keuros.

Retombées : Plusieurs communications en congrés [Glatard, IEEE ISBI 2012], [Marion, CBMS 2011],
deux publications [Glatard, IEEE TMI, 2013], [Gibaud, JBI, 2014]. Ouverture de la plate-forme VIP aux
utilisateurs fin 2012.

Contrat de recherche INCa- Programme d'actions intégrées de recherche (PAIR) prostate 2009 —
Projet Cartographix

Janvier 2011-Mai 2014

Objet : Evaluation de la position, du volume et de I'agressivité des foyers de cancer de prostate par
imagerie multiparamétrique de la prostate. Soutien financier au travail de thése d’Emilie Niaf et
financement d’'une année complémentaire de post-doctorat.

Réle : Responsable d’'un groupe de travail sur la conception d’un systéme d’aide au diagnostic

Partenaires : Labtau (Lyon) : porteur, CREATIS (Lyon), INSERM U703 (Lille), Société SuperSonic
Imagine (Aix-en-provence), Société Bracco.
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Montant alloué : 72.4 k€ pour CREATIS sur un budget global de 484.7 k€

Retombées : Plusieurs publications en congrés, une publication dans Physics in Medicine and Biology
[Niaf, PMB 2012] et dans Radiology [Niaf, Radiology 2014]

Contrat de recherche INCa- Programme SIRIC (Sites de Recherche Intégrée sur le Cancer) -
projet LYRIC

Janvier 2012-Décembre 2017

Obijet : ce projet propose 3 programmes de recherche dont le fil conducteur est la progression dans le
développement des thérapies ciblées. Le programme 3 concerne le ‘Ciblage des tumeurs
macroscopiques in vivo : traitement local assisté par imagerie’

Réle : Participant. Je suis impliqguée dans le 3éme programme de recherche dans le cadre du projet
de cartographie 3D du cancer de la prostate intégrant des informations extraites des images IRM et
US. Recrutement en encadrement d’un ingénieur. Soutien financier au travail de thése de Jérébme
Lehaire.

Partenaires : GCS (groupement de coopération sanitaire) Lyon Cancérologie Universitaire qui associe
le Centre Léon Bérard et les Hospices civils de Lyon : porteur, Fondation Synergie Lyon, Centre
International de Recherche sur le Cancer (Lyon), Université Claude Bernard, Lyon I.

Montant alloué : 1.3 M€ pour le programme 3 sur un budget global de 9 M€

Contrat de recherche ANR- Programme EQUIPEX de la vague 2 du programme
d’investissement d’avenir (PIA) 2011- Projet LILI (Lyon integrated life imaging)

Juin 2012-Décembre 2019

Obijet : Installation du premier imageur hybride TEP/IRM. Développement méthodologique et projets
applicatifs dans les domaines de la neurologie, oncologie, cardiologie et nutrition et métabolisme.

Partenaires : CRNL (Lyon) : porteur, CERMEP (Lyon), CarMeN (Lyon), CREATIS (Lyon), Hospices
Civils de Lyon, Siemens Healthcare

Montant alloué : 4 Meuros + 5 années de post-doctorats

Implication : Mise en place de I'équipement, et suivi scientifique, financier, et opérationnel de LILI.
Actions d'information, de formation, et de communication. Recrutement de post-doctorants et
ingénieurs. Expertise scientifique en traitement de I'image multimodale.

A.6.1.4 Projets internationaux

Réseau d’excellence européen NoE VPH - Programme ICT du FP 7

Juin 2008-Juin 2011

Objet : Modélisation in silico pour le vivant.

Réle : Participant.

Partenaires : 13 partenaires européens. Projet piloté par le CNRS pour la France.
Montant alloué : 188 keuros/8 Meuros

Retombeées : 1 présentation orale au congres VPH2010
A.6.2 Contrats industriels

Contrat de collaboration avec la Société Philips Healthcare Medisys
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Novembre 2008-Février 2011

Objet : Soutien financier a la thése CIFRE de Simon Marache sur I'évaluation de l'influence du
mouvement respiratoire en TEP sur la détection des Iésions pulmonaires et hépatiques

Montant alloué : 30 keuros
Réle : responsable scientifique

Retombées : Plusieurs communications en congrés [Marache IEEE MIC 2010], [Marache IEEE MIC
2009], un article [Lemaitre IEEE Proc 2009]

A.7 Animation et management de larecherche

e Responsable adjointe de I'équipe ‘Images et Modéles’ de CREATIS depuis 2013.
e Membre des comités de pilotage de structures nationales financées dans le cadre des
programmes d’investissement d’avenir (PIA) :
- groupe de travail WP4 ‘analyse d’images’ de I'infrastructure d’excellence FLI (France
Life Imaging) depuis 2013. Participation aux comités de pilotage, organisation de
séminaires scientifiques, appels d’offres interne au groupe de travail
- EQUIPEX LILI (Lyon integrated Life Imaging) depuis 2012 concernant l'installation
d’'un imageur hybride TEP/IRM simultané a Lyon. Participation aux comités de
pilotage, a I'appel d’offre et installation de la machine, expert pour la rédaction de
projets scientifique autour de cette machine.
- Membre des sociétés savantes : SFGBM, IEEE.

e Expertise scientifique auprés de 'ANR et TANRT

A.8 Production scientifique

e 30 publications dans des revues scientifiques avec comité de lecture depuis 2002.
e 58 communications dans des colloques avec actes
e H-index= 16 (source : ISI web of knowledge dec 2014)

-Sélection de 5 publications récentes :

C. Lartizien, M. Rogez, E. Niaf, and F. Ricard. Computer aided staging of lymphoma patients with
FDG PET/CT imaging based on textural information. IEEE Journal of Biomedical and Health
informatics, 18(3) : 946-955, 2014.

E. Niaf, R. Flamary, O. Rouviere, C. Lartizien, and S. Canu. Kernel-based learning from both
qualitative and quantitative labels: Application to prostate cancer diagnosis based on multiparametric
MR imaging. IEEE Transactions on Image Processing, 23(3) 979- 991, 2014.

E. Niaf, O. Rouviere, F. Mege-Lechevallier, F. Bratan, and C. Lartizien. Computer-aided diagnosis of
prostate cancer in the peripheral zone using multiparametric MRI. Physics in Medicine and Biology,
57(12): 3833-3851, 2012.

C. Lartizien, S. Marache-Francisco, R. Prost. Automatic detection of lung and liver lesions in 3D
positron emission tomography images: a pilot study. IEEE Transactions on Nuclear Science, 59(1):
102-12, 2012.

T. Glatard, C. Lartizien, B. Gibaud, R. Ferreira da Silva, G. Forestier, F. Cervenansky, M. Alessandrini,
H. Benoit-Cattin, O. Bernard, S. Camarasu-Pop, N. Cerezo, P. Clarysse, A. Gaignard, P. Hugonnard,
H. Liebgott, S. Marache, A. Marion, J. Montagnat, J. Tabary, and D. Friboulet. A Virtual Imaging
Platform for multi-modality medical image simulation. IEEE Transactions on Medical Imaging, 32(1):
110-118, 2013.
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B. Synthése des travaux de recherche

B.1 Introduction

Ce rapport présente la synthése des travaux de recherche que j’ai menés depuis prés de 15 ans dans
le domaine de I'analyse psychophysique et de I'apprentissage statistique pour I'aide au diagnostic en
imagerie du cancer.

Sur le plan méthodologique, jai décliné la notion de performance diagnostique a différents niveaux
d’utilisation de I'image médicale, soit au cours de sa formation, soit dans son utilisation finale pour
l'interprétation réalisée par le médecin.

Les recherches que j'ai menées dans le cadre de mon doctorat puis de mes post-doctorats ont été
motivées par la volonté d’améliorer la qualité diagnostique intrinséque de l'image, c’est-a-dire a
maximiser linformation disponible dans l'image et exploitable par le médecin pour détecter et
caractériser in vivo les pathologies cancéreuses. Cette question m’a conduite a apporter une
contribution scientifique originale dans le domaine de I'évaluation quantitative des performances
diagnostiques et de I'analyse psychophysique en imagerie nucléaire TEP.

Le questionnement récurrent au cours de ces travaux sur la notion de performance diagnostique et
d’interaction forte entre le contenu de limage et I'observateur humain m’a ensuite conduite a
m’intéresser a la notion de systémes d’aide au diagnostic (CAD en anglais pour « computer aided
diagnosis »). La motivation scientifique qui guide mes travaux dans ce domaine depuis 2006 est de
proposer des stratégies permettant d’exploiter au mieux linformation contenue dans l'image afin
d’aider le clinicien dans sa tache diagnostique. Cette activité se décline dans le cadre formel des
méthodes par apprentissage et s’intéresse plus particulierement aux verrous liés a la fusion
d’'informations hétérogénes (multimodales, multiparamétriques, multidimensionnelles) et a la
cartographie 3D des zones suspectes dans I'image. Les caractéristiques propres de l'imagerie
médicale (vérité terrain, taille des échantillons etc) stimulent également des recherches plus
théoriques dans le domaine de I'apprentissage statistique.

Je me suis d'abord intéressée a l'imagerie nucléaire, plus particulierement la tomographie par
émission de positons (TEP) en raison des challenges a relever par cette modalité dans le domaine de
la santé & la fin des années 1990. La place croissante de la multi-modalité en imagerie du cancer m’a
ensuite naturellement orientée a élargir mon champ d’applications a d’autres modalités, en particulier
I'IRM.

L’'une des originalités de ma démarche méthodologique au cours de ces années a été de baser ces
études sur des images virtuelles. Ce type d’image permet d’accéder a la ‘vérité terrain’, dans notre
cas, la localisation des |ésions cancéreuses, et de fournir ainsi une évaluation quantitative fiable des
performances. J'ai ainsi consacré une part importante de mon activité jusqu’en 2011 a la création de
bases d’'images simulées les plus réalistes possibles et adaptées aux contraintes statistiques des
analyses psychophysiques.

Mon travail de chercheur ciblé sur une activité scientifique individuelle au cours de la thése s’est
progressivement enrichi par le travail de formation par la recherche que je réalise depuis une dizaine
d’années aupres d’étudiants en thése ou master. La recherche de collaborations scientifiques et le
montage de projets constituent également une part importante et cruciale de mon activité. J'ai
développé des collaborations avec plusieurs chercheurs du laboratoire au sein de mon équipe.
J'entretiens également des collaborations avec des partenaires des domaines de la clinique, des
statistiques ou des mathématiques appliquées, au niveau national et international et dans le cadre de
projets contractualisés ou non. Ces différentes collaborations sont précisées dans I'exposé de mes
travaux de recherche.

Dans la suite de cette section sont présentées les contributions principales que jai réalisées depuis
15 ans, en commengant par la constitution de bases de données pour 'évaluation. Je retrace ensuite
les grandes lignes de mon travail de theése et de post-doctorat aux Etats-Unis dans le domaine de
I'évaluation en imagerie médicale appliquée a l'optimisation des protocoles d’imagerie TEP corps
entier pour l'oncologie. La troisieme partie de ce chapitre décrit les travaux plus récents que jai
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réalisés dans le domaine des systémes d’aide au diagnostic pour I'imagerie du cancer ainsi qu'une
étude dans le domaine plus théorique de I'apprentissage statistique. Cette derniere partie illustre mes
centres d’intérét scientifiques actuels. Elle propose également de les mettre en perspective a la fois
avec mes travaux plus anciens et mes projets a venir afin de souligner la continuité de ma démarche
scientifique
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B.2 Base de données pour I’évaluation en imagerie médicale
B.2.1 Quelle vérité terrain ?

La qualité des études, dans le domaine de I'évaluation des performances diagnostiques, dépend
fortement de la maitrise des données sur lesquelles elles reposent. Il est important de disposer de
données réalistes sur le plan clinique et de grande dimension en raison des contraintes statistiques de
'analyse psychophysique. Il faut enfin connaitre la ‘vérité terrain’, c’est-a-dire la localisation de la
pathologie que I'on cherche a détecter.

Les images cliniques permettent d’optimiser le réalisme. En revanche, il est souvent trés difficile de
maitriser la vérité terrain et de disposer de gros volumes de données, ou d’acquisitions répétées chez
le méme patient pour des paramétres différents.

L'utilisation d’'un fantdbme physique permet de s’affranchir des contraintes cliniques et de répéter les
acquisitions expérimentales en maitrisant la vérité terrain et les paramétres d’acquisition. Cependant,
les images produites sont souvent peu réalistes car les modéles anthropomorphiques les plus aboutis
ne reproduisent ni la complexité anatomique, ni I'hétérogénéité de fixation physiologigue normale
observée chez les patients comme le soulignent les illustrations de l'article présenté dans I'annexe
B.8.3.1.

L'utilisation de données simulées s’avére une alternative intéressante si 'on peut disposer d’un
modéle mathématique anthropomorphique suffisamment détaillé et d’'un simulateur qui reproduise
avec précision le processus de formation de 'image ou modélise correctement la structure du bruit. La
simulation permet, en effet, de contréler I'ensemble des paramétres influencant la formation et la
qualité de l'image et de générer de gros volumes de données. Reste la recherche du réalisme, a
laquelle jai consacré une part importante de mon activit¢ de recherche entre 2004 et 2012. La
synthése de ces contributions ainsi qu’'une analyse critique est présentée dans la suite de ce chapitre.

B.2.2 Simulation Monte Carlo pour I'imagerie TEP

Cette thématique a constitué une composante importante de mon activité de recherche jusqu’en 2012.
Mon travail a porté sur la modélisation de distributions complexes et réalistes de radioactivité chez
I’'homme et le petit animal. J’ai décliné ce théme de recherche en deux axes. Le premier axe consistait
a développer et évaluer des protocoles de simulation de données TEP qui reproduisent de maniére
précise les performances de caméras TEP réelles. Le second axe concernait la création de bases de
données d’images de synthése TEP représentant la distribution du fluorodeoxyglucose marqué au
fluor 18 (18F-FDG), traceur clinique de l'activité métabolique du glucose utilisé en oncologie.
L’objectif était de créer une base dimages réunissant, d'une part, la variabilité anatomique et
fonctionnelle caractéristique d'une population standard et d’autre part, une variabilité de cas
pathologiques et normaux.

B.2.2.1 Modélisation de scanners TEP

Les recherches dans le domaine des méthodes de simulation d’images de médecine nucléaire ont
connu un essor important a la fin des années 80. Cet essor s’explique d’abord par I'émergence de la
TEP dans le domaine clinique, portée par les applications en oncologie. Comme nous I'avons souligné,
la simulation s’impose comme une option intéressante pour produire des données utilisées, d’'une part,
pour la conception de nouveaux scanners, mais aussi pour I'évaluation de méthodes de traitement et
d’analyse d’'images. L’arrivée de I'imagerie préclinique au début des années 2000 vient confirmer le
besoin d’algorithmes de simulation qui permettent de modéliser le plus précisément possible les
processus impliqués dans la formation du signal TEP.

Les premiers algorithmes sont basés sur des méthodes analytiques qui consistent a calculer des
projections de la distribution du radiotraceur a partir des spécifications géométriques des objets
émetteurs et atténuants constituant le fantdbme simulé. Les termes de coincidences parasites
diffusées et aléatoires sont obtenus a l'aide d’'un modéle paramétrique ajusté sur des données
expérimentales. Ces méthodes sont intéressantes car elles sont rapides. Elles ne modélisent
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cependant pas tous les phénomenes physiques qui contribuent a expliquer la texture du bruit et
peuvent ainsi ne pas reproduire correctement les propriétés statistiques des images.

Une activité de recherche importante se développe paralléelement autour des méthodes de simulation
de type Monte Carlo (MC). Ces méthodes semblent particulierement bien adaptées a la simulation
des processus physiques intervenant dans la formation de I'image TEP, majoritairement de nature
probabilistes. Plusieurs simulateurs TEP MC étaient disponibles a la fin des années 1990 mais tous
ne disposaient pas du méme niveau de développement ou de validation et aucun n’offrait de
performance calculatoire compatible avec la simulation de bases d’'images corps entier. On peut, par
exemple, citer SImSET [Harrisson et al., 1993], EIDOLON [Zaidi et al., 1998], PET-EGS [Castiglioni et
al., 1999]. Une comparaison des codes de simulation en termes de réalisme, de temps de calcul et de
flexibilité a été réalisée par [Buvat et al., 2005] et dans la thése de [Reilhac, 2007].

Cet état de l'art, dressé au démarrage de ma thése, m’a conduite a choisir le simulateur analytique
ASIM développé par Claude Comtat et Paul Kinahan. Cet algorithme proposait, en effet, un modéle
validé pour la simulation de données cliniques pour la caméra TEP Siemens ECAT/EXACT HR+ (CTI
Siemens) installée au SHFJ d’Orsay et des temps de calcul compatibles avec la simulation de
volumes d’'image corps entier. Cet algorithme a ainsi été utilisé pour construire la base de données
ARSENE présentée dans la section B.2.2.2(i). J’'ai bénéficié pour ce travail d’'une collaboration forte
avec C. Comtat, alors post-doctorant au SHFJ.

A l'issue de ma thése, je me suis & nouveau intéressée aux méthodes de simulation MC et j’ai choisi
de travailler avec le simulateur PET-SORTEO (http://sorteo.cermep.fr) développé par Anthonin
Reilhac dans le cadre d’une thése CIFRE avec SIEMENS-France [Reilhac et al., 2004] [Reilhac, 2007].
Ce choix était motivé par le niveau de validation de ce logiciel ainsi que par les temps de calcul
affichés pour la simulation d’acquisition de modéles géométrique complexes. En 2005, seul PET-
SORTEO pouvait en effet simuler des images TEP corps entier en un temps raisonnable (environ 1
jour.cpu pour une acquisition corps entier).

Le concurrent direct de SORTEO au moment de ce choix était la plate-forme de simulation GATE
(http://opengatecollaboration.healthgrid.org) développée depuis 2002 dans le cadre dune
collaboration internationale [Jan et al., 2004]. GATE se base sur la librairie GEANT4 du CERN pour la
physigue des particules [Agostinelli, 2003]. Il inclut la modélisation de tous les phénoménes physiques
et présente une grande flexibilité pour la modélisation des sources et du détecteur. Ce projet, initié a
'EPFL de Lausanne par I'équipe de Christian Morel, a pour ambition d’aider a la conception d’un
systéeme préclinique, et s'intéresse a la simulation de sources radioactives de forme simple et de faible
activité. Si la transposition directe de GEANT 4 est possible pour cette application, elle n’est
cependant pas envisageable, dans sa version originale, pour la simulation de plusieurs millions de
particules générées lors d’une acquisition clinique. On estime, en effet, un rapport de 3 a 4 ordres de
grandeur entre les temps de simulation obtenus avec GATE et SORTEO. Cet écart s’explique par
une modélisation simplifiée de certains phénoménes physiques dans SORTEO et I'implémentation de
technigues de réduction de variance. De trés nombreux efforts de la communauté GATE francaise,
financés dans le cadre de plusieurs appels d’offre de 'ANR (fGATE, hGATE) ont permis depuis de
surmonter cet inconvénient majeur. La plate-forme GATE dispose également de I'appui d’'une large
communauté internationale d’utilisateurs et de développeurs qui permet d’assurer son évolution et sa
pérennité. Elle apparait aujourd’hui comme la solution la plus adaptée pour la simulation de bases de
données cliniques similaires a celles que nous présentons dans la suite.

Mes deux contributions principales ont concerné I'adaptation de la chaine de simulation avec PET-
SORTEO pour une caméra clinique, la caméra TEP Siemens ECAT/EXACT HR+ (CTI Siemens)
[Reilhac et al., 2004] et deux caméras pour I'imagerie préclinique [Lartizien et al., 2007]. Ces deux
études ont fait I'objet de collaborations avec deux centres TEP internationaux, le McConnell Brain
Imaging Centre de Montréal (Canada) et I'Austrian Research Center GmbH-ARC de Seibersdorf
(Autriche). Cet article faisait I'objet d’'un taux de citation de 10 et d’'un h-index de 2 en septembre 2014.

Ces travaux ont mobilisé une part importante de mon temps mais constitué une étape indispensable
pour assurer la qualité des données simulées sur lesquelles s’est appuyée la majorité des projets de
recherche que jai menés dans le domaine de I'analyse psychophysique puis de I'apprentissage
statistique. Ce travail nécessitait de comprendre la physique de formation du signal TEP, depuis les
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principes physiques de la désintégration radioactive jusqu’aux mécanismes responsables des pertes
de signal (temps mort) dans les circuits électroniques de mise en coincidence des événements
détectés. Il impliquait également d’interagir avec les constructeurs afin d’accéder aux caractéristiques
géométriques et électroniques des systémes TEP modélisés puis de construire un plan d’expérience
permettant d’ajuster les parameétres des différents modéles intégrés au simulateur (temps mort, etc)
en confrontant des jeux de données simulés et expérimentaux pour différents types de fantdme
radioactif.

Ces travaux ont eu des retombées intéressantes comme le suggeére le taux de citation reportés ci-
dessus. Je ne souhaite cependant pas analyser plus avant leur impact et me concentrer davantage
sur la présentation des produits dérivés que sont les bases de données simulées ARSENE,
OncoPET_DB et OncoPET_respi présentées dans la section suivante.

B.2.2.2 Création de bases de données simulées

Ces travaux avaient comme objectif de créer une base d'images de synthése TEP corps entiers la
plus réaliste possible et qui intégre, d’une part, une variabilité interindividuelle anatomique et
fonctionnelle et d’autre part, une variabilité de cas pathologiques (cancer) et normaux. lls ont conduit a
la construction de plusieurs bases de données de complexité croissante, les bases de données
simulées ARSENE, OncoPET_DB et OncoPET _respi présentées dans la section suivante.

@) La base ARSENE (1998-2001)

J’ai construit cette premiére base d'images au cours de ma thése a partir d’'un modéle simplifié du
corps humain adapté du modele MCAT [Tsui et al.,, 1993] représenté sur la Figure B.2-1. Un
ensemble d’'images saines (sans tumeur) et pathologiques (avec tumeurs) a été généré a l'aide d’'un
code de simulation analytique [Comtat et al., 1999] développé et validé pour la géométrie du scanner
Siemens/CTI Ecat Exact HR+, comme mentionné dans la section précédente. Cette base d’images
contient 50 modeles pathologiques (contenant chacun 7 lésions sphériques de 10 mm de diamétre) et
50 modeles sains. Le modéle de tumeurs correspond a un signal Gaussien d’approximativement 2
voxels de largeur a mi-hauteur dans I'image reconstruite. Leur activité a été calibrée pour les besoins
des études psychophysiques que nous souhaitions réaliser. Cette étude est rappelée dans la section
B.3.3.1(ii). Une description plus fine des caractéristiques de cette base d’'images est présentée dans
l'article [Lartizien et al., 2004] reporté dans I'annexe B.8.3.3.

b) c)

Figure B.2-1 a) Vue 3D du fantdme MCAT, b) coupe coronale présentant une tumeur dans les poumons b),
coupe coronale présentant une tumeur dans le foie. Les images b) et c) ont été reconstruites a partir des
données de simulation avec I’algorithme itératif AW-OSEM. Les volumes d’images résultants sont
constitués de 128 x 128 x 225 voxels de dimension 5.0625 mm x 5.0625 mm x 2.4250 mm.
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Cette base de données a été exploitée dans différentes études que j'ai réalisées depuis ma thése,
dans le domaine de l'optimisation des protocoles d’imagerie corps entier [Lartizien et al., 2000,
Lartizien et al.,, 2002, Lartizien et al., 2003, Lartizien et al.,, 2004], des observateurs numériques
[Lartizien et al., 2004], et encore récemment pour I'évaluation d’'un systéme d’aide a la décision pour
imagerie oncologique [Lartizien et al., 2012]. Ces données ont été diffusées dans le cadre de
collaboration, en particulier a I'équipe de Paul Kinahan et Claude Comtat [Janeiro et al., 2006] ainsi
gue celle de Howard Gifford [Gifford, 2012].

Comme le suggere la Figure B.2-1, la principale limitation de cette base concerne le réalisme du
modele anthropomorphique basé sur une description géométrique des organes par ellipses ou
cylindres tronqués. Jai par la suite cherché a améliorer ce point en m’orientant vers un modele
anthropomorphique plus réaliste. La base oncoPET_DB créée sur le modéle de Zubal est présentée
dans la section suivante.

(i) La base OncoPET_DB (2006-2009)

Afin d’améliorer le réalisme des images simulées, j'ai choisi de travailler avec le modéle anatomique
proposé par Zubal et al et obtenu par segmentation manuelle de I'acquisition tomodensitométrique
(TDM) corps entier d’'un patient [Zubal et al., 1994]. J'ai également profité des avancées réalisées en
simulation MC et de I'accés privilégié du laboratoire CREATIS a des ressources de calcul distribué
pour basculer vers ce type d’algorithme et choisir le logiciel SORTEO. Le modele de Zubal se
présente sous la forme d’'une matrice 3D dans laquelle chacun des organes segmentés est représenté
par une valeur entiere comme illustré sur la Figure B.2-2. Une étude réalisée sur une série de
données cliniques en association avec I'équipe médicale du service de médecine nucléaire du Centre
Léon Bérard (CLB) de Lyon a permis de déterminer les rapports de fixation du traceur dans les
principaux organes sains. Cette série de fixation moyenne par organe a été utilisée en entrée du
simulateur pour associer chaque valeur de label du modele de Zubal a un niveau de captation du
traceur. Par ailleurs, une étude de calibration a été réalisée de maniéere a sélectionner des valeurs de
contraste des tumeurs adaptées au besoin des études psychophysiques.

Figure B.2-2. Coupes coronales a) du Zubal, b) d’une image simulée du Zubal avec PET-SORTEO
et ¢) d’une acquisition clinique.

Une premiére base d’images, nommée OncoPET_DB, a été produite. Cette base est constituée de 50
modeles sains et de 25 modeéles pathologiques contenant chacun 5 lésions de taille et contraste
variables réparties de maniére a reproduire les caractéristiques réalistes de dissémination
métastatique du lymphome. Ces simulations ont été réalisées principalement sur la ferme du centre
de calcul de I'IN2P3 a Lyon (htttp://cc.in2p3.fr). La simulation d’'un volume 3D corps entier nécessitait
environ 70h de calculs sur 20 processeurs.
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Ce travail a été réalisé dans le cadre de la thése Sandrine Toméi que j'ai co-encadrée de 2006 a 2009.
Il a fait 'objet d’'un article publié dans IEEE Transactions on Nuclear Sciences en 2010 [Tomei et al.,
2010] qui totalisait un taux de 11 citations en septembre 2014 et un h-index de 3. La base oncoPET
est également diffusée librement au sein de la communauté scientifique a partir d’'un acceés sur la
page www.creatis.insa-lyon.fr/loncoPET _DB. Elle totalise une centaine d’utilisateurs enregistrés
depuis 2010.

La Figure B.2-2 démontre que la base oncoPET_DB permet d’atteindre un trés bon niveau de
réalisme. Cependant, cette base ne modélise pas la variabilité anatomique. De plus, a la fin des
années 2000, la communauté TEP s’intéresse particulierement a linfluence du mouvement
respiratoire sur la qualité des images TEP, les centres cliniques sont tous équipés de machines TEP
couplées a de I'imagerie tomodensitométrique par rayons X (TDM) et commencent a s’intéresser au
couplage avec limagerie par résonance magnétique (IRM). Je décide donc de continuer a
complexifier le modéle de simulation TEP en intégrant la variabilité anatomique et le mouvement
physiologique et de m’intéresser parallelement a la simulation d’autres modalités d’'imagerie, en
particulier la TDM.

(i) La base de données OncoPET _respi (2008-2011)

La base de données OncoPET _respi est finalisée fin 2011. Elle est constituée de 15 patients simulés
et intégre, d’une part, la variabilité anatomique et d’autre part, la respiration qui contribue a dégrader
la qualité de 'image TEP par l'introduction d’artefacts de mouvement. OncoPET_respi est construite a
I'aide du logiciel SORTEO et du modele anthropomorphique XCAT [Segars et al., 2010] qui associe
une description fine de I'enveloppe de chaque organe par une surface lisse de type NURBS (Non
uniform radial basis surface) paramétrée par un ensemble de points de contrbéle. Ce formalisme offre
la possibilité d’ajuster le modéle générique de maniére a introduire la variabilité anatomique souhaitée
comme l'indique la Figure B.2-3. Dans cette étude, nous avons utilisé une série de 15 acquisitions
cliniques TDM et procédé a I'ajustement manuel des points de contréle. Une loi de mouvement de ces
différents points a également été introduite de maniere a simuler le mouvement des différents organes
sous l'effet de la respiration. Ce travail s’est inscrit dans le cadre de la thése de Simon Marache en
contrat CIFRE avec le groupe Medisys de Philips. Le sujet portait sur I'influence des méthodes de
correction du mouvement respiratoire sur la détection des Iésions en imagerie TEP au FDG.

Figure B.2-3. Adaptation manuelle du modéle XCAT sur des données cliniques afin de
créer une base de modéles de différente morphologie.


http://www.creatis.insa-lyon.fr/oncoPET_DB
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La Figure B.2-4 illustre quelques-uns des modéles générés par cette méthode tandis que la Figure
B.2-5 montre un exemple de coupes coronales d’acquisitions 3D simulées et reconstruites avec
différentes méthodes de correction du mouvement respiratoire. Les fleches indiquent la position
d’anomalies sphériques simulées. Ces lésions ont été calibrées en taille et contraste afin de
représenter un ensemble de cas difficiles pour le diagnostic.

Figure B.2-4. Exemple de modéles anatomiques générés a I’aide du modele XCAT.

Images témoins

e

Images corrigées
du mouvement

Pendant la reconstruction Post-Reconstruction

Figure B.2-5. Exemple d’une acquisition TEP simulée a ’aide du modéle représenté a gauche. Les deux
images du haut correspondent aux cas extrémes de données reconstruites sans correction de mouvement
(droite) ou en supposant une correction parfaite (gauche). Les deux images du bas représentent les images
obtenues en utilisant deux méthodes différentes de correction du mouvement respiratoire.

Ces simulations ont été réalisées en partie sur le cluster de PC du laboratoire CREATIS et
principalement sur la ferme du centre de calcul de I'IN2P3 a Lyon (htttp://cc.in2p3.fr). La durée de
simulation d’'un volume 3D corps entier était d’environ 300h.cpu sur 20 cceurs.

Une premiére étude de faisabilité avait donné lieu a un article publié dans la revue Proceedings of the
IEEE en 2009 [Le Maitre et al., 2009]. Ce travail a fait I'objet d’'une présentation en conférence
[Marache-Francisco et al., 2011] mais na pas été diffusé comme la base oncoPET_DB. Nous
discutons de ce point dans la conclusion de cette section.
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B.2.3 Simulation d’images TDM

Comme souligné dans la section précédente, I'évolution de la pratique clinique vers I'association
systématique d'une image anatomique TDM a limage TEP pour le diagnostic m’a conduite a
m’intéresser a la simulation de ce type d’imagerie.

Ce travail a été initié en 2009 dans le cadre de la thése CIFRE de Simon Marache que j'ai présentée
dans la section précédente. Nous avions envisagé, pour les besoins de cette thése, de générer une
base d'images TEP et TDM simulant la respiration, afin de reproduire les conditions de I'analyse
clinique basée sur 'examen simultané des deux types d’images.

Aprés une étude de I'état de I'art, nous nous sommes orientés vers le simulateur SINDBAD développé
par le LETI. Jai initi€é une premiére collaboration avec ce laboratoire, qui s’est structurée par le
financement, en 2010, du projet ANR VIP (Virtual imaging platform) dont I'objectif était de développer
une plate-forme de simulation de différentes modalités accessibles par une interface web et
connectée a des plates-formes calculs distribués (voir détails dans la section A.6.1.3). L’'une des
téches identifiées de VIP concernait I'intégration du logiciel SINDBAD a la plate-forme VIP et sa
validation a grande échelle.

Comme pour la simulation d'images nucléaires, la premiére étape consistait a modéliser la géométrie
du systeme de détection et ajuster les paramétres du simulateur de fagon a reproduire le signal
mesuré. Nous avions proposé de réaliser une premiére validation en comparant des données
simulées de fantdbme géométrique (cylindre de plexiglass) avec des données acquises a I'hépital
cardiologique de Lyon sur un scanner Philips Brilliance 64. Cette étude s’est rapidement heurtée a
'impossibilité d’accéder aux données brutes du scanner, qui correspondent au signal directement
enregistré par les détecteurs. Les constructeurs, en effet, ne donnent accés qu’aux images
reconstruites ou aux données corrigées des différents types de phénomeénes physiques, tels que la
diffusion. Or, les données brutes sont cruciales pour contrdler les différents paramétres du modéle de
simulation.

Nous avons parallelement réalisé quelques simulations préliminaires de ce modeéle
anthropomorphique. La Figure B.2-6 a) représente une projection du fantdbme XCAT correspondant a
l'image d’atténuation du rayonnement direct (sans prise en compte du diffusé). La Figure B.2-6 b)
représente une coupe coronale du modéle XCAT tandis que la Figure B.2-6 c) représente la méme
coupe coronale extraite de I'image reconstruite a partir d’'une acquisition tomographique de ce modéle
pour une géométrie de scanner proche de la machine Philips Brilliance 64. Cette illustration démontre
que le modéle XCAT est suffisamment précis pour simuler correctement des structures fines telles
que l'arbre bronchique. Cependant, I'hétérogénéité physiologique de I'atténuation des différents tissus
n'est pas décrite dans ce modéle et pénalise le réalisme des images simulées qui sont trop ‘lisses’ et
ne modélisent pas correctement la texture du bruit anatomique. Elles représentent donc un cas ‘facile’
pour la tache de détection.

Ces deux points bloquants nous ont conduits a abandonner la partie TDM dans le cadre de la thése
de Simon Marache. Néanmoins, la structuration réalisée autour du projet VIP permet aujourd’hui de
faciliter le travail de simulation par l'intermédiaire d’'un accés facilit¢ a SINDBAD au moyen d’'une
interface graphique conviviale et la production de données de grande dimension grace aux ressources
de calcul distribué. Ce travail a donné lieu a une publication en congrés [Tabary et al., 2009]. Il est
également intégré a l'article consacré a VIP publié dans IEEE TMI en 2013 [Glatard et al., 2013].
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80 pixels

Figure B.2-6. a) Projection simulée du fantdme XCAT correspondent a une source de 110 kVp et un détecteur de
100 x 100 cm? (pixels de 2 mm). b) Modele de simulation XCAT et ¢) image reconstruite correspondant a une
acquisition cone-beam du modeéle b).

B.2.4 Limitations de la simulation et alternatives

B.2.4.1 Limites de la simulation et perspectives

La synthése des différents projets réalisés au cours des années 2000 souligne une progression forte
du réalisme des données TEP simulées comme l’illustrent la comparaison des figures Figure B.2-1,
Figure B.2-2 et Figure B.2-5. Une perspective de ce travail proposait de continuer a complexifier le
modéle de simulation afin de reproduire les caractéristiques de texture observées sur les images
médicales et liées a du bruit physiologique. L’approche que nous avions envisagée reposait sur des
méthodes de synthése de texture. L'idée consistait & paramétrer des modeles de texture sur des
images cliniques puis a les plaquer sur le modéle anatomique afin de modéliser une distribution de
radioactivité et de densité tissulaire non uniforme pour chaque organe. Cette idée était développée
dans un projet déposé en 2012 dans le cadre de I'appel d’offres ‘Modéle Numérique’ de 'ANR mais |l
n’a pas été retenu.

Comme souligné dans la section précédente, I'introduction en clinique de scanners couplant la TEP et
la TDM m’a conduite, dans un premier temps, a m’intéresser a la simulation d’images
tomodensitométrigues TDM, l'objectif étant de compléter les bases dimages OncoPET_DB et
oncoPET _respi par les images TDM associées. Le bilan des travaux réalisés au cours de TANR VIP a
rapidement montré que la précision du modeéle anatomique XCAT, bien que satisfaisante pour
'imagerie TEP dominée par le bruit de mesure, n’était en revanche pas suffisante pour la simulation
d’'images anatomiques réalistes, dominées, quant a elles, par le bruit physiologique. Les efforts de
recherche dans le domaine de la simulation doivent donc, a mon sens, se concentrer sur la
modeélisation précise des structures anatomiques et de la varaibilité des parametres physiques que
'on essaie de simuler (hétérogénéité d’atténuation tissulaire en TDM, de fixation radioactive
physiologique en TEP, de parameétres de relaxation en IRM etc..). Des avancées dans ce domaine
permettront a nouveau a la simulation multi-modalités de tenir une place prépondérante dans le
domaine de I'évaluation. Cet axe de recherche s’éloignait trop de mon centre d’intérét scientifique,
aussi j'ai décidé de recentrer mes travaux plus récents sur des bases de données cliniques, apres
avoir évalué différentes alternatives présentées dans la section suivante.

B.2.4.2 Alternatives ala simulation

0) Approches bootstrap pour la génération de données TEP répliquées
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Compte-tenu de la difficulté d’accés a des bases de données cliniques de grande dimension, javais
envisagé de partir d’'une petite population de cas cliniques et d’augmenter artificiellement sa taille par
des méthodes de réplication de données de type bootstrap. Cette technique, appliquée a I'imagerie
TEP, consiste a générer un jeu de données brutes (sinogramme ou données mode-liste avant
reconstruction) par tirage aléatoire avec remise au sein d’une petite population d'images originales
statistiquement équivalentes. J'ai proposé différentes stratégies d’échantillonnage de ces données et
étudié linfluence du nombre d’échantillons de la population originale sur les propriétés statistiques
des données rééchantillonnées. Ces travaux, réalisés a I'aide de données simulées, ont donné lieu a
une publication dans IEEE TMI [Lartizien et al., 2010]. Je renvoie a la lecture de cet article pour la
description de ce travail. Ces résultats démontrent la possibilité de répliquer des données en
conservant les propriétés statistiques d'ordre 1 et 2 du bruit dans les images reconstruites avec un
algorithme analytique ou itératif.

Les retombées scientifiques de ce travail sont intéressantes dans plusieurs domaines. Concernant la
problématique I'analyse psychophysique développée dans la section B.3.3, I'utilisation de données
répliqguées par bootstrap permettrait

1) dans le cas d’études ROC classiques chez 'homme, d’augmenter la taille des bases d’échantillon
et ainsi réduire la variabilité de mesure des performances diagnostiques (nous renvoyons a la section
B.7.2 pour le rappel des métriques de performance de I'analyse psychophysique)

2) dans le cas de l'utilisation de modéles d’observateurs numériques, d’améliorer la précision de
linformation statistique mesurée sur les données et ainsi d’estimer de maniére plus précise les
performances diagnostiques.

Cette méthode par bootstrap s’avére par ailleurs tres intéressante pour améliorer la précision de
l'information quantitative que I'on peut extraire de I'image TEP, et en particulier pour estimer I'erreur
sur la mesure d’'un paramétre.

L’article que nous avons publié dans la revue IEEE TMI faisait I'objet d’'un taux de 9 citations totalisant
un h-index égal a 3 en septembre 2014. L'intérét majeur de ce travail portait sur les retombées
potentielles dans le domaine de la quantification TEP.

Cette étude soulignait cependant quelques limites, la premiére étant I'impossibilité de générer des
échantillons répliqués a partir d’'une seule acquisition. Cela supposait donc de pouvoir disposer d’'un
jeu de données contenant plusieurs réplicats statistiquement équivalents de 'examen TEP de chaque
patient. De plus, ce type de méthode permet d’augmenter la précision sur la mesure du bruit
statistique mais ne renseigne pas sur les propriétés statistiques du bruit physiologique qui ne sont
mesurables qu’en augmentant la variété de cas (i. e. de données). Ces différents points m’ont
conduite a ne pas poursuivre cette piste plus avant.

(i) Bases de données hybrides

L’'une des difficultés principales liée a I'utilisation d’images cliniques pour I'’évaluation concerne la
définition de la vérité terrain. Il est en effet trés difficile d’obtenir une annotation précise des zones
pathologiques de limage. L'équipe de G. El Fakhri et al a Boston a proposé une alternative
intéressante consistant a fusionner des données brutes acquises sur des volontaires sains avec des
acquisitions de fantbme (sphere de plexiglass) reproduisant les zones pathologiques [El Fakhri et al.,
2007]. Le positionnement précis des sphéres dans le patient était réalisé grace a un support en
plexiglass peu atténuant et calibré en position. Ces bases de données hybrides ont été exploitées
dans de nombreuses études publiées par cette équipe pour I'évaluation. Nous discutons de ces
résultats dans la section B.3.4. Ce choix méthodologique se heurte néanmoins a certaines limitations.
La premiere concerne I'enregistrement des coincidences diffusées. L’environnement tissulaire des
sphéres influence en effet directement la distribution de ce type de coincidences parasites. Il est donc
probable que le profil des coincidences diffusées produites par les sources radioactives sphériques
dans l'air soit différent du profil mesuré lorsque ces mémes sources sont placées a lintérieur du
patient. On peut donc s’interroger sur l'impact de ces différences sur la détection. De plus, les
acquisitions de sources externes ne reproduisent pas le mouvement respiratoire et physiologique des
patients, de sorte que les images reconstruites ne sont pas affectées par ce terme de dégradation.
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L’impact de ces deux phénoménes sur les performances diagnostiques n’ayant pas été clairement
évalué, jai préféré ne pas suivre cette approche et fait résolument le choix de travailler avec des
données cliniques.

(iii) Création de bases de données cliniques annotées

Une piste intéressante pour constituer une base de données cliniques de taille acceptable consiste a
mutualiser les efforts de plusieurs centres d’imagerie pour collecter, annoter et mettre a disposition
des jeux de données aupres de la communauté scientifique.

Ce travail de collecte a été réalisé pour différentes modalités d’'imagerie, en particulier en TDM
pulmonaire et en mammographie avec la constitution de bases d'images cliniques annotées
distribuées :

- la Digital Database For Screening Mammography (DDSM)

o http://marathon.csee.usf.edu/Mammography/Database.html,
- la Mammographic Image Analysis Society (MIAS)

o http://peipa.essex.ac.uk/info/mias.html
- la Lung Image Database Consortium (LIDC) pour la TDM.

o http://www.cancerimagingarchive.net/

Cette piste tend a se développer pour d’autres applications cliniques sous I'impulsion, d’une part des
études cliniques multicentriques, et d’autre part, de la communauté du traitement et de I'analyse des
images médicales qui organise depuis quelques années, au sein de conférences internationales du
domaine, des compétitions (challenge) ciblées sur une problématique précise (e.g. segmentation du
ventricule en imagerie IRM cardiaque) permettant d’évaluer conjointement plusieurs algorithmes sur la
méme base de données. Ces challenges nécessitent ainsi de collecter des bases d'images
rigoureusement annotées et mises ensuite a la disposition de la communauté.

L’analyse réguliere de la littérature et de ces différentes manifestations montre 'absence de bases
d’images cliniques TEP ou TEP/TDM oncologiques répondant aux critéres statistiques requis pour les
méthodes par apprentissage. J'ai donc, a partir de 2009, comme auparavant pour les données
simulées, consacré une part de mon activité a la collecte de bases d’'images cliniques adaptées au
besoin des systémes d’'aide au diagnostic.
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Analyse psychophysique en imagerie nucléaire par émission de
positons



26 Analyse psychophysique en imagerie nucléaire TEP

B.3 Analyse psychophysique en imagerie nucléaire par émission de
positons

B.3.1 Contexte

Les premiéres images de TEP corps entier pour le diagnostic et le suivi thérapeutique des patients en
oncologie ont été publiées au milieu des années 90. Les progrés réalisés au cours des années 2000
ont ensuite permis de démontrer le réle majeur de cette modalité dans les protocoles de soin en
cancérologie. lls ont ainsi contribué a la dissémination des scanners TEP puis TEP/TDM en milieu
hospitalier avec la prise en charge des examens au FDG pour différents types de pathologies
cancéreuses dont le cancer pulmonaire.

Bien que prometteuses, les premieres images publiées en 1997 n’étaient pas d’une qualité suffisante
pour étre exploitées en clinique. Le challenge était d’arriver a réaliser une image de I'ensemble du
patient qui soit de qualité statistique suffisante malgré un temps d’acquisition réduit par rapport aux
protocoles d’imagerie classiques centrés sur un organe et une dose de radioactivité injectée
équivalente.

Mon projet de these, financé par Siemens France, I'un des trois industriels leader dans le domaine de
limagerie médicale avec Philips et General Electric, avait comme ambition de proposer des
protocoles d’acquisition et de reconstruction adaptés a I'imagerie corps entier pour 'oncologie. J'ai
proposé d’aborder cette problématique sous l'angle de l'analyse psychophysique, qui permet de
quantifier la notion de qualité diagnostique et étudie la relation entre le contenu de l'image et
I'observateur chargé de réaliser une tadche donnée. Dans la suite de cette section sont présentées
mes contributions principales dans ce domaine pour I'optimisation des protocoles d’'imagerie TEP
corps entier. Je conclus ce chapitre par I'exposé synthétique de mes travaux sur les observateurs
algorithmiques dont I'objectif est de remplacer le lecteur humain par un modéle algorithmique dans les
études psychophysiques. Ces derniers travaux ont marqué le changement d'orientation de mes
recherches vers le domaine des systémes d’aide au diagnostic.

Ces travaux réalisés au cours de ma these et de mon post-doctorat constituent un travail de
recherche propre, réalisé toutefois en collaboration forte avec I'équipe de David Townsend et Paul
Kinahan de I'Université de Pittsburgh, USA, qui m’ont accueillie au cours de ma thése puis lors de
mon post-doctorat. J’ai également profité de collaborations avec des partenaires cliniciens ameéricains
et francgais pour la définition des objectifs et les analyses psychophysiques.

B.3.2 Etatde I’art alafin des années 90

Mon projet de thése est initi€ par Bernard Bendriem, responsable en 1997 de [I'équipe
d’'instrumentation du service hospitalier Frédéric Joliot (SHFJ) a Orsay, et Karl Blohm, responsable du
Département ‘Médecine Nucléaire’ de Siemens France. Le SHFJ d’Orsay dispose alors, avec le
Centre CYCERON de Caen et le CERMEP Lyon, de l'une des trois premiéres machines TEP
installées en France. Le SHFJ a initié des protocoles de recherche avec différents instituts et hdpitaux
parisiens pour évaluer 'apport de I'imagerie TEP corps entier en oncologie. En 1998, la faisabilité a
déja été démontrée, les protocoles d’acquisition dédiés sont implémentés sur les scanners, il a été
prouvé que le fluorodeoxyglucose marqué au fluor 18 (18F-FDG) est un traceur intéressant pour le
diagnostic et le suivi thérapeutique de nombreux types de cancer mais la qualité des données est
encore assez médiocre et trés variable en fonction de la morphologie des patients.

L’importance des enjeux cliniques de limagerie TEP pour l'oncologie suscite de nombreux
développements académiques et industriels a la fois dans le domaine de linstrumentation des
caméras, mais aussi dans le domaine de la formation et du traitement des images. Sur ce dernier
point, deux problématiques assez distinctes et complémentaires se développent en paralléle. Une
partie de la communauté s’intéresse particulierement a la quantification des images, qui recouvre
I'ensemble des méthodes de reconstruction du signal brut et de correction pré- ou post-reconstruction
permettant d’obtenir une mesure précise et reproductible de la concentration radioactive du traceur a
I'échelle du voxel. Cette information est particulierement importante dans le cadre du suivi
thérapeutique pour évaluer la réponse au traitement. Elle permet également d’envisager des études
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plus fines basées sur une modélisation de la cinétique du radiotraceur, permettant in fine d’extraire
des paramétres biologiques que lI'on souhaite corréler a I'agressivité tumorale, par exemple. La
seconde partie de la communauté scientifique s’intéresse a I'amélioration des performances
diagnostiques. Dans le contexte de I'imagerie TEP corps entier, la tache diagnostique consiste a
rechercher des anomalies de fixation radioactive de petite dimension et de faible contraste,
disséminées dans un volume d’'images 3D de 3 a 5 millions de voxels.

Mon projet de thése propose d’adresser cette seconde problématique. Il s’intitule ‘Optimisation des
protocoles d’imagerie corps entier en tomographie par émission de positons pour la détection des
hyperfixations du 18F-FDG en oncologie’. Mes encadrants me laissent une grande liberté sur le choix
des méthodes, me donnent accés a des données cliniques et a la possibilité de réaliser des
expérimentations.

L’analyse bibliographique montre que quelques équipes s’intéressent a cette problématique au moyen
d’acquisitions expérimentales sur des modeéles simplifiés (cylindre) et a l'aide de métriques
caractérisant les performances physiques des scanners (SNR) [Badawi et al., 1996]. Les discussions
que jentretiens avec les médecins nucléaires collaborateurs du SHFJ, soulignent, cependant,
limportance d’intégrer la notion de performance diagnostique dans le processus d’optimisation, i.e. le
choix des paramétres de formation de I'image doit étre guidé par la qualité finale du diagnostic établi &
I'aide de I'image. Ce probleme m’oriente naturellement vers I'analyse psychophysique de la détection
en imagerie médicale. Contrairement aux métrigues dérivées uniqguement des caractéristiques
physiques de I'image, cette méthodologie intégre I'influence de I'observateur et permet de mesurer un
critere objectif et quantitatif des performances diagnostiques a partir de la mesure de courbes ROC,
de 'anglais ‘Receiver Operating Characteristics curves’ ou dérivées (FROC, LROC, AFROC) basées
sur des modeles dérivés de la théorie de la décision. Une synthése des éléments de base de cette
méthode est présentée dans 'annexe B.7.2 de ce mémoire.

A la fin des années 90, la plupart des études psychophysiques en imagerie nucléaire concerne la
tomographie par émission monophotonique (TEMP), essentiellement pour I'imagerie cérébrale ou
cardiaque. Les applications en TEP sont plus marginales mais leur nombre augmente entre 1994 et
1999. Les équipes utilisent soit des images cliniqgues annotées [Lowe et al., 1994, Cutler and Xu, 1996,
Farquhar et al., 1999, Gifford et al., 1999], soit des images hybrides combinant des données cliniques
sur lesquelles ont été superposées des anomalies simulées [Llacer et al., 1993], soit des données
simulées [Gifford et al., 1999]. Elles s’intéressent a différents paramétres, tels que le choix de la
méthode de reconstruction ou de la correction d’atténuation. La totalité d’entre elles sont réalisées
dans le cadre de I'analyse ROC classique, qui propose un paradigme restrictif et peu représentatif de
la pratique clinique en TEP.

Cette analyse de I'état de I'art m’a conduite a proposer un paradigme expérimental original permettant
d’évaluer les performances de détection dans les images TEP en condition quasi-clinique et dans un
cadre statistique adapté a une analyse de type AFROC. Les éléments principaux de cette chaine
d’évaluation et de son application sont présentés dans les chapitres B.3.3 et B.3.4.

Comme je le souligne dans la conclusion du chapitre B.3.4, les études dérivées de I'analyse ROC
sont trés couteuses en temps humain (lecture des images) et en données (approche statistique).
L'une des alternatives permettant d’alléger les contraintes expérimentales consiste a remplacer
I'observateur humain par un algorithme capable de reproduire les performances de détection du
systeme visuel humain. Le principe de ces algorithmes est présenté dans I'annexe B.7.3 et je
consacre le chapitre B.3.5 a la description des travaux que j'ai réalisés dans ce domaine ainsi qu'a
leurs retombées.
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B.3.3 Evaluation des performances diagnostiques en imagerie TEP corps entier

B.3.3.1 Un outil de mesure des performances diagnostiques en conditions
guasi-clinique

L’état de I'art présenté dans la section précédente montre que I'approche psychophysique, s'impose
progressivement pour I'évaluation des protocoles d’imagerie nucléaire car elle fournit un cadre
méthodologique bien formalisé et une mesure quantitative des performances de détection.

L’objectif de ma thése était de mesurer de maniere objective et reproductible les performances de
détection d’un observateur humain dans une tache diagnostique de détection d’anomalies de fixation
radioactive de petite taille et de contraste variable.

Comme souligné dans 'annexe B.7.2.1, 'analyse ROC (Receiver Operating Characteristics curves)
classique, initialement développée pour les besoins de I'imagerie radiologique, n'est pas adaptée a
limagerie TEP. Elle s’applique en effet a des taches de détection simples : les images de classe
‘positive’ contiennent une seule anomalie dont la localisation supposée est repérée. La tache de
détection consiste uniquement a reporter un degré de confiance sur la localisation pointée dans
limage. Ce paradigme est trés éloigné de la pratique clinique en imagerie TEP, qui consiste a
visualiser les images a l'aide d’'un outil de visualisation tridimensionnel (3D), contrairement au mode
de visualisation planaire utilisé en radiologie, et laisse toute la flexibilité d’ajustement de la dynamique
de limage. De plus, la tdche diagnostique ne consiste pas uniquement a classer 'image comme
pathologique ou normale mais a localiser précisément les anomalies de fixation radioactive.

La stratégie AFROC [Chakraborty and Winter, 1990, Swensson, 1996 ], de I'anglais ‘Alternate free
receiver operating curve’, développée parallélement par Richard Swensson [Swensson, 1996] et Dave
Chakraborty [Chakraborty and Winter, 1990] au cours des années 90, repose sur un paradigme
expérimental proche du contexte clinique de I'imagerie TEP. Cette méthode, que nous présentons
dans le paragraphe B.7.2.2, permet en effet d’évaluer les performances diagnostiques dans le
contexte d’une tache de détection et localisation d’anomalies multiples. L’observateur doit ainsi
localiser toutes les anomalies présentes dans I'image, sans limite de nombre, et indiquer, pour
chacune, un niveau de confiance As. La courbe AFROC reporte alors le taux de vrais positifs pour un
seuil A5 en fonction de la fraction d’images analysées dans lesquelles I'observateur a reporté au moins
un faux positif avec un niveau de confiance supérieur ou égal a As. Swensson et Chakraborty ont
montré que ces courbes peuvent étre représentées par le modéle binormal utilisé pour I'ajustement
des courbes ROC classiques. Ce formalisme permet de calculer des paramétres statistiques tels que
I'aire sous la courbe (AUC) ainsi que les intervalles de confiance associés.

Ce choix du modele AFROC a été conforté par les travaux menés parallelement par Wells et al
montrant les limites du systeme d’analyse ROC classique pour les images nucléaires [Wells et al.,
1999, Wells et al., 2000]. Cette étude montre que I'observateur humain s’appuie sur I'analyse des
plans de coupe adjacents pour déterminer la présence d'une Iésion, vraisemblablement en raison du
degré élevé de corrélations entre les voxels de I'image dans les 3 directions.

Les contraintes liées aux études psychophysiques concernant la nécessité de disposer d’'une base
d’échantillons représentatifs de la variabilité de la population et parfaitement caractérisés (contraste,
localisation, taille..) m’ont décidée a construire la base d’'images simulée ARSENE présentée au
paragraphe B.2.2.2(i).

Le cadre de cette stratégie d’évaluation étant fixé, il a ensuite été nécessaire d’étudier la validité des
hypothéses du modéle AFROC dans le contexte particulier de I'imagerie TEP puis de dimensionner
I'étude pour assurer une puissance statistique suffisante. J'ai eu la chance d’étre épaulée dans cette
démarche par le Pr Swensson que j'ai rencontré lors d’'une visite a I'Université de Pittsburgh au cours
de ma thése. Ce spécialiste de I'analyse psychophysique, et particulierement des modéles LROC et
AFROC, m’a guidée dans le dimensionnement de I'étude statistique sur des points importants que je
rappelle ci-dessous. Cette collaboration nous a conduits a proposer un paradigme d’analyse AFROC
pour l'imagerie TEP oncologique en condition quasi clinique [Lartizien et al., 2000, Lartizien et al.,
2000]. J'ai parallelement développé une interface graphique intégrée a l'outil de visualisation utilisé
alors en routine clinique sur les imageurs TEP Siemens [Lartizien et al., 2000]. Ce module permettait
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a l'observateur de manipuler les images dans I'environnement clinique standard et de reporter les
|ésions suspectes par un simple clic de la souris qui ouvrait alors une fenétre permettant de reporter le
critere décision associé a ce report.

0) Validation des hypothéses du modéle statistique de I’'analyse AFROC

Le choix du modéle AFROC était original a la fois dans le cadre de son application a I'imagerie TEP
mais aussi parce gque j'avais souhaité mener I'étude en 3D, c’est-a-dire réaliser une tache de détection
dans le volume d’'images TEP. Ceci nécessitait de vérifier la validité des hypothéses du modéle
statistigue AFROC proposé par Swensson. Ce modéle mathématique suppose en effet que le choix
de la lésion de plus forte suspicion est indépendant du nombre de Iésions présentes dans l'image.
Ceci revient a supposer que I'observateur maintienne un critére de décision stable au cours de la
tache de détections multiples. Il est en effet possible d’observer une augmentation du seuil de
décision au cours de la tache en fonction du degré de satisfaction de I'observateur. Cela se traduit par
un déplacement vers la droite de 'axe vertical A5 sur la Figure B.7-2 de 'annexe. Un moyen simple de
vérifier cette hypothése consiste a calculer les variations des fractions de vrais positifs et de faux
positifs en fonction du nombre de Iésions insérées dans I'image 3D. La condition de stationnarité est
vérifiée si le nombre de vrais positifs est une fonction croissante du nombre de lésions effectivement
présentes, et si la fraction de faux positifs est indépendante du nombre de Iésions réelles. Les
résultats expérimentaux présentés sur la Figure B.3-1 ont permis de confirmer cette hypothése et de
valider I'utilisation de la méthodologie AFROC dans notre contexte expérimental et pour les différents
types d’images que nous avons utilisés.
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Figure B.3-1: Variations du nombre de vrais et de faux positifs reportés par un observateur pour des
Iésions insérées dans les poumons et pour les trois méthodes de reconstruction évaluées dans [Lartizien et
al., 2003]. Le nombre de Iésions totales reportées (nrep) est égal a la somme des vrais (nvp) et des faux
positifs (nfp).

(i) Choix et dimensionnement de la base de données

Les données simulées pour 'ensemble de ces études reposent sur le modeéle anthropomorphique
ARSENE présenté au paragraphe B.2.2.2(i). Nous avons fait le choix de simuler des lésions de petite
taille, soit 10 mm de diamétre, correspondant a une taille critique pour le diagnostic.

Une part importante du travail a consisté a dimensionner les parameétres de I'étude de maniére a
garantir la puissance du test statistique de comparaison des différents protocoles d'imagerie étudiés.
La méthode idéale pour définir les valeurs de ces paramétres consiste a réaliser une étude
préliminaire afin de déterminer I'ordre de grandeur des aires sous les courbes ROC. Cette information
permet ensuite, a partir de formules empiriques, de déterminer les parametres de I'étude tels que le
nombre d’échantillons, le nombre de lecteurs et de répétition des lectures, etc afin d’obtenir une
puissance statistique suffisante [Hanley and McNeil, 1982]. Etant donnée la lourdeur expérimentale du
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protocole de lecture, que je rediscute dans la suite, jai choisi de ne pas réaliser cette étude ROC
préliminaire. Le nombre de lecteurs a été déterminé par la disponibilité et la bonne volonté des
collaborateurs médecins que nous avons pu mobiliser pour cette tache. Les deux études présentées
dans la section B.3.4 sont basées sur les lectures de 5 observateurs, qui ont lu chaque série d'images
sans répétition.

Jai ensuite calibré le contraste des Iésions pour échantillonner toute la gamme de difficulté de
détection, de manieére a obtenir une courbe de performance située dans le quart supérieur gauche
(entre la ligne de chance et la courbe idéale en échelon de la Figure B.7-3). Une calibration séparée a
été réalisée en fonction de la localisation de la Iésion dans I'un des trois organes ciblés : tissu mou,
foie et poumon. Cette étude a été réalisée a I'aide d’une base de données indépendante, simulée sur
le modéle ARSENE. Une étude de détection simplifiée, i.e. sans critere de décision a permis de
mesurer des courbes psychométriques qui mesurent la variation du taux de vrais positifs en fonction
du contraste des lésions sur le modéle de la Figure B.3-2.
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Figure B.3-2. a) Courbe psychométrique et échantillonnage des contrastes et b)
fractions de vrais positifs en fonction de la distance d’acceptation pour des lésions
simulées dans les poumons et différentes valeurs de contraste

Concernant le dimensionnement du nombre d’échantillons, jai suivi les recommandations du Pr
Swensson préconisant de fixer le nombre d’échantillons de fagcon & ce que l'incertitude sur un point de
mesure situé au milieu de la courbe psychométrique (i.e. pour une fraction de vrais positifs égale a
0.5) soit d’environ 10%. La fraction de vrais positifs vp étant une variable aléatoire binomiale,
l'incertitude sur sa mesure est donnée par

vp(1-vp)
n

o(vp)= (B.3-1)

ou n est le nombre d’échantillons. Pour o= 0.1 et vp = 0.5, on obtient une valeur de n égale a 25. Par
conséquent, nous avons concgu la base de données de cette étude de maniere a obtenir environ 25
Iésions pour chacune des catégories de contraste.

Le dernier paramétre a ajuster est le degré d’incertitude entre la position exacte de la lésion et la
réponse de I'observateur. Il est peu probable en effet que I'observateur positionne le curseur de la
souris sur la position exacte du centre de la Iésion. La précision de la réponse peut étre évaluée par
une distance, qualifiée de distance d’acceptation, liée a l'acuité visuelle de I'observateur, a la
résolution de I'image et au contraste de la Iésion. Les résultats de cette étude ont permis de mesurer
'ensemble des distances séparant chaque réponse a la position de la lésion la plus proche. Jai
ensuite calculé les fractions de vrais positifs correspondant a différentes valeurs du seuil
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d’acceptation. La distance d’acceptation correspond a la distance minimale en dessous de laquelle la
fraction de vrais positifs décroit. Sur 'exemple de la Figure B.3-2 b), cette distance est de 15 mm,
correspondant a une tolérance de 3 voxels dans I'image reconstruite.

B.3.3.2 Impact

L’ensemble de ces développements, depuis la simulation de la base de données jusqu’au traitement
automatisé des réponses de I'observateur humain, a permis de construire un outil d’évaluation global
de la détectabilité en imagerie TEP corps entier, permettant d’analyser de maniére systématique
l'influence de différents parameétres d’acquisition et de traitement des images TEP sur la détectabilité.
Une synthése des principales applications de cette méthodologie est présentée dans le paragraphe
B.3.4.

Ces travaux ont contribué a imposer 'approche psychophysique comme un standard de I'évaluation
en imagerie TEP. Les principales contributions basées sur cette méthode sont les articles [Lartizien et
al., 2003] et [Lartizien et al., 2004] que nous présentons dans les annexes B.8.3.2 et B.8.3.3. Ces
articles ont été référencés respectivement 44 fois (h-index= 15) et 47 fois (h-index =12) d’aprés les
statistiques de ISI Web of Knowledge en janvier 2015). Des travaux basés sur des métriques
classiques, telles que le rapport-signal-sur bruit (SNR), continuent néanmoins a étre publiés [Lodge et
al., 2006, Brambilla et al., 2007, Park et al., 2008 ]. Cependant, leur nombre reste limité et le choix de
ces métriques est souvent justifié pour réaliser une premiére sélection de parametres avant une étude
psychophysique. Une étude trés récente dans le domaine de la détection en TEP démontre a
nouveau les limitations de critéres physiques simples par rapport aux métriques issues de I'analyse
psychophysique [Rahmim and Tang, 2013] dans le contexte de I'évaluation d’algorithmes de
reconstruction qui incorporent la modélisation de la réponse impulsionnelle du détecteur (PSF).

L’interface graphique que j'ai développée a également été citée par une équipe suédoise qui a depuis
diffusé un logiciel libre de mesure de performances de détection dans des images 3D et en
environnement clinique, le logiciel ViewDEX [Bérjesson et al., 2005, Hakansson et al., 2010]. Ce
logiciel, aujourd’hui dédié a I'imagerie TDM inclut, en outre, une analyse automatique des réponses
des lecteurs (calcul des courbes ROC et dérivées).

Parmi les éléments du dimensionnement que j'ai présentés, la méthodologie permettant d’estimer la
distance d’acceptation a été reprise par Kadrmas et al [Kadrmas and Christian, 2002, Kadrmas et al.,
2009] dans une étude comparant les performances de différents types d’algorithme de reconstruction
(nous discutons les résultats de ce papier dans la section B.3.4.2)). Javais également souligné
I'importance de la calibration des contrastes des Iésions. L’échantillonnage de la gamme de contraste
présenté sur la figure Figure B.3-2 a) permet de garantir que la courbe psychophysique traduise les
performances moyennes du systéme que I'on cherche a évaluer. Dans son étude, Kadrmas adopte
une position un peu différente. Il souligne que le choix des contrastes détermine la valeur absolue de
I’AUC pour un protocole donné mais ne doit pas avoir d’incidence sur le classement des différents
protocoles que I'on souhaite comparer. Il tente ainsi de justifier que la calibration rigoureuse des
contrastes n’est pas cruciale, contrairement a la méthodologie que jai proposée. Cette position
semble assez discutable. Comme je le rappelle dans le paragraphe B.7.2.1(iii) de l'annexe et
particulierement dans I'expression ( B.7-15), I'erreur standard sur la différence entre deux courbes
ROC dépend de plusieurs parameétres dont le terme de variance lié a I'échantillonnage des cas. Le
choix des exemples aura donc une incidence sur la valeur absolue de I'aire sous la courbe ROC mais
également sur la puissance du test statistique de comparaison. Aussi, il me semble important de
choisir un échantillonnage de cas traduisant les performances de la méthode sur un échantillonnage
de cas représentant différents niveaux de difficulté.

Quelques groupes ont suivi le formalisme que nous avions introduit en publiant d’autres études
psychophysiques avec des observateurs humains. Nous avons déja cité les travaux d’une équipe de
I'Université de 'Utah aux USA qui a proposé un protocole basé sur une étude LROC a partir de
données expérimentales acquises sur des modéles anthropomorphiques dans lesquels sont insérées
des lésions [Kadrmas and Christian, 2002, Kadrmas et al., 2009]. Leurs études consécutives se sont
principalement concentrées sur 'amélioration du modele expérimental de Iésions, allant d’'une sphére
de plastique creuse en 2002, a une sphére en silicone en 2009, 'objectif étant de s’affranchir de la
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capsule externe qui ne fixe pas la radioactivité. Une équipe de l'université du Piedmont oriental en
Italie [Matheoud et al., 2011] a aussi contribué dans ce domaine a partir de données expérimentales
du méme type en proposant une étude ROC classique en 2 dimensions. Les contraintes
expérimentales lourdes liées a l'acquisition de ces données limitent la variabilité de localisation et
contraste des lésions simulées. Elles sont donc difficilement compatibles avec une étude de type
AFROC telle que nous I'avons proposée. Les équipes de Boston et Philadelphie ont proposé une
solution alternative basée sur des données hybrides construites a partir d’acquisitions cliniques dans
lesquelles sont insérées des lésions acquises séparément [Surti et al., 2011] et insérées
artificiellement dans le foie et les poumons (cette méthode est discutée dans la section B.2.4.2(ii)).
Cette méthode offre plus de flexibilité et de réalisme que l'acquisition de données fantémes.
Cependant, Surti et al se sont limités a une étude LROC qui requiert un volume de données plus petit
et des séances de lecture plus courtes qu’une étude AFROC.

Cette analyse souligne les contraintes fortes du formalisme proposé, liées principalement a la
disponibilité de lecteurs humains. Ce constat m’a conduite a choisir une voie alternative consistant a
remplacer I'observateur humain par un modele algorithmique. Ces travaux sont présentés dans le
chapitre B.3.5. Le chapitre suivant présente les retombées de nos travaux sur le plan applicatif de
I'optimisation des protocoles d’imagerie TEP corps entier pour I'oncologie.
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B.3.4 Optimisation des protocoles d’imagerie TEP pour la détection des Iésions
oncologiques

B.3.4.1 Synthese des résultats

J'ai consacré une part importante de mon travail de thése a évaluer l'influence des différents
paramétres de formation de I'image TEP sur les performances diagnostiques a partir des bases de
données présentées dans la section B.2.2.2(i) et de la méthode d’analyse psychophysique résumée
dans la section précédente.

L’une des questions d’intérét a la fin des années 90 concernait le choix du mode d’acquisition des
données. Les systemes TEP permettait alors de réaliser soit des acquisitions en mode bidimensionnel
(2D) c’est—a-dire dans des plans perpendiculaires a I'axe du détecteur, soit en mode tridimensionnel
(3D), autorisant I'acquisition du signal dans des plans obliques. Le gain significatif de sensibilité
apporté par le mode 3D en neuroimagerie motivait les industriels a simplifier I'architecture des
machines (et réduire ainsi leur co(t) en supprimant le mode 2D. L’avantage du mode 3D n’était
cependant pas démontré en oncologie. Certaines études soulignaient, en effet que des sources de
radioactivité parasites générées par la concentration du traceur dans certains organes (foie, vessie..)
situés en dehors du champ de vue venaient contaminer le signal utile enregistré dans le champ de

vue et dégrader ainsi la qualité de I'image reconstruite.

Dans ce contexte, la premiére question que jai étudiée a concerné l'influence du mode d'acquisition et
de la dose injectée au patient sur la détectabilité des foyers de fixation radioactive en oncologie.

Une étude rigoureuse aurait consisté a créer autant de bases de données simulées que de couples de
parametres (mode d’acquisition, dose injectée) a évaluer et a faire une étude AFROC pour chacune
de ces bases. La lourdeur des études psychophysique a imposé de limiter le nombre d’études. Jai
donc choisi d’utiliser un autre critére physique d’évaluation de la qualité des données pour estimer le
parameétre de dose injectée. Ce critere, appelé NEC pour ‘Noise Equivalent Count rate’ permet
d’évaluer la qualité statistique du signal brut mesuré avant reconstruction [Strother et al., 1990].

-

3D protocol . --~

-

NEC (kcps)
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Figure B.3-3. Variation de I’indice NEC an fonction de la dose
injectée et du mode d’acquisition pour une acquisition centrée
sur ’abdomen.
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Dans une premiére phase, j’ai évalué comment la qualité statistique des données acquises, résumée
par I'indice NEC, était reliée a la dose injectée au patient en considérant les deux modes d'acquisition
possibles des données TEP (2D vs. 3D). Cette étude expérimentale a été réalisée a l'aide d’'un
fantdme reproduisant la distribution de radioactivité dans un thorax humain [Lartizien et al., 2002]. Les
données mesurées a l'aide du fantdme ont ensuite été corrélées a une série de données cliniques
acquises sur des patients afin de valider les résultats obtenus avec le modéle de thorax humain. La
description détaillée de cette étude est présentée dans la publication présentée dans I'annexe B.8.3.1.
La Figure B.3-3 reprend le résultat principal correspondant a la variation de 'indice NEC pour les deux
modes d’acquisitions en fonction de I'organe situé au centre du champ de vue.

Ces courbes montrent que la qualité statistique des données acquises en 3D est supérieure a celles
des données acquises en 2D dans la gamme des faibles doses injectées, i.e. inférieure a 500 MBq
(~13 mCi). Ces courbes ont permis de sélectionner un échantillonnage de 3 conditions d’acquisition
représentées sur la Figure B.3-3 et restreindre ainsi le nombre de paramétres a étudier par I'approche
psychophysique. Le point 3D correspond a la dose de radioactivité injectée permettant d’atteindre le
maximum du NEC. Nous avons également considéré le point 2D correspondant & une acquisition pour
la méme valeur de dose injectée, ainsi que le point 2D max correspondant a une acquisition 2D au
maximum de dose admissible, soit 740 MBq (20 mCi).
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Figure B.3-4: Courbes AFROC moyennées sur 4 lecteurs pour des
Iésions situées dans les poumons (A) et dans le foie (B)

Trois bases de données simulées sur le modéele ARSENE ont été générées pour chacun de ces trois
points de mesure et une étude AFROC basée sur les données de cing observateurs humains a été
réalisée a l'aide de I'outil d’évaluation décrit en B.3.3.1.

Le résultat majeur de cette étude a été de montrer que les données acquises en 3D, dans la gamme
de dose injectée habituellement en clinique, permettaient d’atteindre des performances de détection
supérieures ou équivalentes a celles obtenues a partir de données en mode 2D pour la méme activité
injectée [Lartizien et al., 2004]. La publication relative a ce travail est présentée dans la section
B.8.3.3. La Figure B.3-4 présente les courbes AFROC moyennées sur 3 lecteurs pour la détection de
Iésions situées dans les poumons et le foie. On notera également un résultat annexe intéressant
montrant que les lésions situées dans le poumon sont mieux détectées avec le mode 2Dmax. Ce
résultat tendait donc a justifier le maintien d’acquisitions en mode 2D a forte dose injectée. Je le
rediscute dans le paragraphe suivant.
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Figure B.3-5: Courbes AFROC moyennées sur les 5 observateurs pour tous les
organes et tous les algorithmes de reconstruction.

L’autre approche pour maitriser les effets du bruit statistique en imagerie oncologique concernait le
développement de méthodes de reconstruction statistiques permettant de contrdler la propagation du
bruit au cours de la reconstruction contrairement aux méthodes analytiques par rétroprojection filtrée
(FBP). J'ai proposé d’étudier 'impact de ces techniques sur les performances diagnostiques. Le jeu
de données correspondant au protocole d’acquisition 3D de la Figure B.3-3 a été reconstruit a l'aide
de 3 algorithmes de reconstruction, l'algorithme FBP (Filtered backprojection) qui est la méthode
analytiqgue de référence en imagerie TEP [Kinahan and Rogers, 1989], I'algorithme OSEM (Ordered-
subsets expectation-maximisation) qui est une version de lalgorithme itératif ML-EM dont la
convergence a été accélérée [Hudson and Larkin, 1994, Kinahan et al, 1996] et lalgorithme
AWOSEM (Attenuation-weighted OSEM) qui est une variation de OSEM incorporant la correction
d’atténuation dans le processus itératif de reconstruction [Comtat et al., 1998 , Michel et al., 1998].

La publication relative & ce travail est présentée dans I'annexe B.8.3.2 [Lartizien et al., 2003]. Le
résultat principal, reproduit sur la Figure B.3-5, montre que la méthode de reconstruction AWOSEM
présentant une modélisation plus réaliste du bruit statistique améliore significativement les
performances de détection par rapport a lalgorithme OSEM standard et a [lalgorithme de
rétroprojection filtrée. Nous discutons de I'impact de ces résultats dans la section suivante.

B.3.4.2 Analyse des retombées
(i) Retombées industrielles

La majorité des résultats présentés dans le chapitre précédent ont été obtenus dans le cadre d’'une
collaboration CIFRE avec la société SIEMENS-France. Jai ainsi pu bénéficier de contacts et
échanges privilégiés avec la société CTIl basée a Knoxville, USA, qui développait et produisait les
systémes d’'imagerie TEP commercialisés par SIEMENS.

Les résultats concernant les faibles performances de I'algorithme OSEM pour I'imagerie TEP corps
entier ont été rapidement pris en compte par SIEMENS qui a intégré I'algorithme AW-OSEM dans sa
plate-forme logicielle et préconisé son utilisation en imagerie oncologique clinique. Cette transition
vers l'utilisation de méthodes statistiques adaptées n’a cependant pas été immédiate dans tous les
centres clinigues. Ainsi en témoigne, par exemple, une publication de 2011 [Matheoud et al., 2011] qui
continue de considérer la méthode OSEM comme la méthode de référence pour l'oncologie. Je
discute cet article dans la suite de cette section.

Les résultats de I'étude comparative sur le mode d’acquisition ont également eu un impact important
sur le développement des nouvelles générations de tomographes, puisqu'ils ont conforté l'orientation
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des constructeurs vers les systémes d'acquisition purement 3D qui constituent aujourd’hui la quasi-
totalité des systemes cliniqgues. On peut cependant discuter l'interprétation un peu rapide de ces
résultats. J'ai en effet montré que, pour des doses classiques de radioactivité injectée, et pour un
patient de corpulence moyenne, le mode d’acquisition 3D permettait d’obtenir des performances de
détection supérieures ou équivalentes au mode 2D. Cependant, cette étude montrait également que
le mode 2D, combiné a une dose injectée plus élevée, permettait de surpasser significativement les
performances du mode 3D (dans le cas de Iésions pulmonaires). Ce deuxiéme résultat aurait
nécessité une étude plus approfondie. D’autres équipes ont poursuivi ce travail en s’intéressant a
linfluence de la morphologie du patient. Leurs résultats, que je discute dans la section suivante,
confirment l'intérét du mode 2D pour les patients de forte corpulence. Ces résultats n’ont cependant
pas permis de contrebalancer I'orientation industrielle visant a abandonner la fabrication des systémes
proposant les deux modes d’acquisition.

(i) Retombées scientifiques

Ces travaux ont été valorisés par des publications dans des revues a fort impact dans le domaine de
I'imagerie nucléaire (JNM IF 5.78 en 2015).

@) Choix de I'algorithme de reconstruction

Les publications concernant le choix de l'algorithme de reconstruction ont été référencés 43 fois (h-
index= 15) d’apres les statistiques de Web of Science Core Collection en janvier 2015. Une analyse
plus fine des publications qui citent cette étude permet de mieux évaluer la portée de ce travail.

La majorité de ces articles s’appuie sur nos travaux pour argumenter le choix d’'une méthode de
reconstruction itérative par rapport a lalgorithme analytique de rétroprojection filirée. On peut
remarquer que certaines citations ne sont pas appropriées, soit parce que ces études utilisent
finalement OSEM [Vogel et al., 2005] alors que nous avons souligné les faibles performances de cet
algorithme pour les taches de détection, comme l'indique la Figure B.3-5, soit parce que I'objectif de
ces études est de faire de la quantification [Boellaard et al., 2004, Lubberink et al., 2004].

L’équipe de G. El Fakhri a Boston s’est intéressé a I'optimisation des protocoles d'imagerie TEP corps
entier et a développé une approche expérimentale proche de la nétre, basée sur l'analyse
psychophysique. Leurs travaux, cependant, s’appueint rapidement sur [l'utilisation de modéles
algorithmiques pour remplacer le lecteur humain. Nous développons et discutons ce point
méthodologique dans la section suivante. En 2007, El Fakhri et al proposent une étude reposant sur
une série de données cliniques acquises sur la base une caméra HR+ et dans lesquelles sont
insérées des lésions (petites sphéres radioactives) acquises séparément [El Fakhri et al., 2007]
(discutée dans la section B.2.4.2(ii)). lls utilisent un modele algorithmique du CHO pour évaluer les
performances de détection des trois méthodes de reconstruction que nous avons comparées, et
aboutissent a des conclusions équivalentes, en classant la méthode AWOSEM devant FBP et OSEM.
Les résultats de I'étude [Lartizien et al., 2003] sont ainsi confirmés, et leur portée renforcée puisqu’ils
ont été obtenus a partir d’'une base de données qui integre le bruit physiologique et la variabilité
interindividuelle, absents de la base de données simulées sur le modéle ARSENE.

(b) Mode d’acquisition 2D ou 3D
Les deux études sur le choix du mode d’acquisition et I'optimisation de la dose injectée ont également

obtenu des taux de citation importants (71 citations, h-index = 21 pour le papier sur le NEC et 46
citations, h-index = 12 pour I'étude AFROC (source Web of Science Core Collection, janvier 2015).
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Lodge et al, en 2006, s'intéressent & la méme problématique sur un scanner au LSO capable de faire
des acquisitions 2D et 3D [Lodge et al., 2006]. lls réalisent une étude sur 27 patients basée sur la
mesure de criteres quantitatifs tels que des rapports contraste sur bruit mais pas d’étude
psychophysique. lls obtiennent des contrastes similaires (rapport d’activité entre une cible et le fond)
entre les 2 modes d’acquisition mais des niveaux de bruit plus faibles en 3D. Cependant le gain du 3D
n’est pas significatif.

L’étude de El Fakhri de 2007, que nous avons présentée un peu plus haut, s’intéresse aussi a la
comparaison des modes d’acquisition 2D et 3D pour un scanner au BGO [El Fakhri et al., 2007]. Elle
met en évidence une supériorité du mode d’acquisition 2D pour les patients ‘forts’ (avec un indice
masse corporelle IMC >31, pour information 'IlMC normal se situe entre 18 et 25) et un avantage pour
le mode 3D chez les patients de plus faible corpulence (IMC <31). Le modéle ARSENE utilisé dans
nos travaux correspond a un patient de morphologie standard, i.e. d'IMC inférieur a 30. Nous pouvons
donc conclure que ces travaux confortent nos conclusions, en pondérant cependant la comparaison
puisque les conditions expérimentales, en particulier la dose et le temps d’acquisition, sont différentes,
de méme que la métrique d’évaluation utilisée (CHO vs observateur humain).

D’autres études suivent sur la méme problématique du mode d’acquisition entre 2006 et 2009,
d’abord sur des scanners au BGO puis sur des nouveaux modéles de scanner LSO. Ces études
s’intéressent aux performances diagnostiques mais ne mettent pas en coeuvre détudes
psychophysiques, vraisemblablement pour les raisons que nous avons évoquées a plusieurs reprises
(contraintes de temps et de mobilisation de lecteurs). Visvikis et al obtiennent des conclusions assez
similaires sur un autre type de scanner au BGO (GE Advance) [Visvikis et al., 2005]. Leur étude
comprend des critéres quantitatifs (SUV) et qualitatifs (évaluation de la qualité des images et du degré
de confiance dans le report des Iésions), mais pas de véritable analyse ROC. Cette étude sur 70
patients montre des performances similaires en 2D et 3D pour des durées d’examens équivalentes (5
min d’acquisition par position de lit). Les auteurs constatent cependant que leur base de données
contient peu de patients trés corpulents (poids >85 kg). Strobel et al, en 2007, proposent une étude
assez similaire a celle de Visvikis, basée sur des données cliniques et un scanner GE Discovery ST
au BGO [Strobel et al., 2007]. Les durées d’acquisition sont plus courtes que celles de Visvikis et
pénalisent le mode d’acquisition 3D (3 min en 2D contre 1.5 min en 3D). Les auteurs montrent qu'’il n’y
a pas de dégradation significative de qualité entre les deux modes d’acquisition ; cependant on pourra
noter que leurs images sont reconstruites avec l'algorithme OSEM standard, ce qui pénalise les
conclusions de leur étude, étant donné les mauvaises performances de cet algorithme discutées
précédemment. La méme analyse s’applique a I'étude proposée en 2007 par Bettinardi et al sur un
scanner GE Discovery STE PET/CT BGO avec des données expérimentales acquises sur un fantéme
anthropomorphique [Bettinardi et al., 2007].

En 2009, Komar et al propose une étude proche de celle de Strobel et Visvikis sur 33 patients acquis
en mode 2D et 3D sur un scanner GE Discovery STE au BGO [Komar et al., 2009]. Les données
acquises en mode liste sont ensuite réorganisées en examens de différentes durées comprise entre 2
et 4 min. Komar et al évaluent les performances d’une variante de I'algorithme OSEM, la méthode
VUE, qui intégre différents type de correction. La comparaison de différents critéres quantitatifs et
qualitatifs souligne une amélioration des performances en mode 3D, méme chez des patients a fort
BMI.

La synthese de ces différentes études est difficile & réaliser car les conditions expérimentales
(acquisitions sur fantdme ou patient, dose injectée, durée d’acquisition) sont trés différentes. On
observe cependant des résultats assez reproductibles, tendant a souligner que le mode d’acquisition

! cristal scintillant utilisé en remplacement du BGO a partir du milieu des années 2000.
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3D permet de reproduire des images de qualité équivalente ou supérieure a celles produites en mode
2D pour le diagnostic, pour des patients de morphologie normale. De meilleures performances sont
observées en 2D chez les patients a forte corpulence, cependant aucune étude psychophysique sur
des données cliniques n’a clairement démontré de gain significatif permettant de justifier le maintien
des systémes d’acquisition 2D. Comme nous l'avons souligné au début de cette analyse, les
industriels ont ainsi fait le choix de simplifier I'architecture des systémes d’'imagerie TEP, qui ne
proposent désormais plus 'option 2D.

(c) Durée d’acquisition

Plusieurs études successives ont ensuite essayé de définir le temps d’acquisition optimal en mode
3D. L’objectif est de trouver un compromis acceptable entre la qualité d’image requise pour le
diagnostic et la durée d’examen. La réduction du temps d’examen est un enjeu important en pratique
clinique car elle permet, sur le plan économique, d’augmenter le rendement de la machine, mais
également sur le plan pratique, d’améliorer le confort du patient, et réduire également le risque
d’artefacts liés au mouvement du patient pendant 'examen.

Halpern et al, en 2004, [Halpern et al., 2004] réalisent une étude qualitative sur une base de patients
acquis sur un scanner LSO Reveal RT PET/CT (CPS innovation) avec différentes durées d’examen.
lls évaluent la qualité diagnostique des images a partir d’indices qualitatifs subjectifs attribués par 3
médecins nucléaires et ne mettent pas en évidence de différences significatives de performance entre
les acquisitions de 1 et 4 minutes par position de lit. Leur conclusion préconise des temps
d’acquisition de I'ordre de 1 min pour des patients de faible corpulence. Cette étude est reprise et
critiquée par Mattheoud en 2011 [Matheoud et al., 2011]. Cette équipe propose une étude ROC basée
sur trois lecteurs et une série d’acquisitions sur un fantdbme anthropomorphique contenant des Iésions
non sphériques pour le Biograph Hi-REZ PET/CT (Siemens). Elle montre que les performances de
détection sont significativement dégradées dans le cas d‘acquisitions de durée inférieure a 2 minutes.
Il faut cependant noter que cette étude utilise I'algorithme de reconstruction OSEM qui reste la
référence cliniqgue de leur institution. Cet algorithme, comme nous l'avons souligné précédemment,
n’est pas performant dans le cas de données trés bruitées, et peut expliquer les faibles performances.
Les auteurs soulignent d’ailleurs cette limite de leur étude.

Brambilla et al réalisent en 2007 une étude sur fantdme pour le systétme 3D Biographl6HI-REZ
PET/CT au LSO. lls s’intéressent a linfluence de quatre paramétres (dose injectée, temps
d’acquisition, contraste de la Iésion, et surface de la Iésion) sur le rapport contraste-sur-bruit (CNR) &
partir d’'un modeéle de régression logistique. Cette étude met en évidence l'influence prédominante du
temps d’acquisition sur le CNR, alors que la dose injectée n’apparait qu’en derniere position. Ces
conclusions semblent indiquer, comme nous I'avions supposé dans notre étude, que la comparaison
des modes d’acquisition doit étre réalisée a temps d’acquisition équivalent.

Plus récemment, les études basées sur des criteres de performances diagnostiques se sont
intéressées a I'évaluation des machines a temps de vol (TOF en anglais pour ‘time of flight’) qui
permettent d’améliorer le rapport signal sur bruit par rapport aux scanners TEP classiques. Dans une
étude récente basée sur un modele d’observateur algorithmique (NPWMF cf B.7.3.2(ii)) et un fantbme
anthropomorphique, Kadrmas et al montrent, sur un scanner Biograph mCT TOF PET/CT (Siemens),
que la prise en compte du TOF dans la reconstruction permet de réduire les durées d’acquisition de
40% (145 sec contre 240 sec) pour les mémes performances de détection (AUC), méme chez des
patients de forte corpulence [Kadrmas et al., 2012]. Des résultats similaires ont été montrés par
I'équipe de El Fakhri et Surti sur une machine Gemini TF PET/CT (Philips) a I'aide de bases de
données hybrides mentionnées précédemment et en utilisant soit une étude ROC classique sur des
observateurs humains [Surti et al., 2011], soit un modéle algorithmique de Hotelling (CHO) [El Fakhri
et al., 2011]. Leur étude conclut que I'on peut obtenir une qualité équivalente en réduisant la durée
d’acquisition de 3 min sur une machine clinique 3D standard a 1 min avec I'option temps de vol.

Comme pour le choix de I'algorithme de reconstruction, I'analyse de ces différents résultats est difficile
en raison de leur caractére multiparamétrique. On pourra cependant noter une tendance visant a
préconiser des temps d’acquisition supérieurs a deux minutes sur des machines cliniques de type
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LSO. Les résultats plus récents sur des machines temps de vol tendent a valider des acquisitions
courtes, de 'ordre de 1 minute.

(d) Digression sur I'optimisation de la dose injectée

Nos travaux basés sur la mesure de l'indice NEC [Lartizien et al., 2002] ont également fait I'objet d’'un
taux élevé de citations (taux de 71 citations en janvier 2015 correspondant a un h-index de 21 d’apres
le Web of Science Core Collection). J'ai fait le choix de restreindre a la présentation des travaux dans
le domaine de I'évaluation et de I'analyse psychophysique, aussi je ne détaillerai pas I'impact de cette
étude de maniéere exhaustive. On peut toutefois souligner que cette métrique est encore tres utilisée a
I'heure actuelle pour optimiser la dose injectée en fonction de la morphologie du patient. La plupart
des études récentes dans ce domaine s’appuient sur les résultats présentées dans 'étude [Lartizien
et al., 2004]. Nous avons en effet montré, pour une méme courbe ROC correspondant au mode
d’acquisition 2D, que les performances de détection semblaient corrélées a la valeur du NEC. Le point
d’acquisition 2Dmax de la Figure B.3-3 conduit a de meilleures performances diagnostiques que le
point 2D, comme l'indique la Figure B.3-4. Toutefois, cette analyse ne faisait pas I'objet de notre étude
et nous n'avons pas été plus avant dans cette comparaison. En 2005, Watson et al ont proposé un
modéle permettant d’extrapoler les courbes NEC individuelles a partir de I'enregistrement d’'un seul
examen statique [Watson et al., 2005]. L’analyse retrospective de ces courbes NEC permet de mieux
comprendre I'influence des parameétres tels que la taille ou le poids du patient sur la qualité d’images
et de définir ainsi des abaques permettant d’optimiser la dose injectée sur le modéle des travaux que
nous avions proposés avec Paul Kinahan [Kinahan et al., 2001]. Les travaux de Watson ont été
poursuivis par I'étude de Walker et al en 2009 [Walker et al., 2009]. Une approche basée sur la
simulation Monte-Carlo a également été publiée récemment [Karakatsanis et al., 2014].
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B.3.5 Les observateurs algorithmiques comme alternative au lecteur humain

B.3.5.1 Introduction

La synthese de I'état de I'art et des travaux que nous avons présentés dans la section B.3.4 souligne
une prise de conscience de l'intérét de I'analyse psychophysique en imagerie TEP contrebalancée par
son utilisation encore limitée. Cette frilosité s’explique par les contraintes expérimentales fortes liées
au nombre de cas et de lecteurs nécessaires pour atteindre une puissance statistique suffisante. Dans
nos études, par exemple, le temps moyen d’analyse d’'un examen TEP, comprenant I'annotation de 7
Iésions, était d’environ 15 min, ce qui correspond a une durée de I'étude de 30 a 40 heures pour
I'annotation de 3 séries de 50 volumes d’images 3D.

Je me suis donc assez naturellement intéressée aux travaux sur les observateurs algorithmiques
proposés comme une alternative a l'observateur humain pour I'évaluation des performances
diagnostiques. Ces algorithmes réalisent un test statistique de discrimination, sur le modele de la
décision statistique, consistant d’abord a estimer une variable statistique a partir d’informations
extraites de I'image (statistiques d’ordre 1 et 2) puis a la comparer & un seuil pour décider si I'image
contient ou non un signal pathologique. Les modéles algorithmiques les plus courants sont décrits
dans l'annexe B.7.3. Nous renvoyons également a la description des conventions de notations
présentée dans I'annexe B.7.1. Dans ce chapitre, hous nous intéressons aux taches de classification
binaire entre deux classes {-1, +1} correspondant aux cas normaux et pathologiques

La synthése des travaux réalisés dans ce domaine est présentée dans le chapitre suivant, suivie
d’'une analyse des retombées et des orientations scientifiques récentes dans ce domaine.

B.3.5.2 Proposition d’un observateur adapté a I'imagerie TEP

Ces travaux ont été réalisés au cours du post-doctorat que jai effectué a I'Université de Pittsburgh
aux Etats-Unis. L'objectif était de concevoir un observateur numérique capable de reproduire les
performances de détection humaines pour I'imagerie TEP clinique. Ceci afin d’accélérer les études
d’optimisation des protocoles d’imagerie par la méthode développée au cours de ma thése en
s’affranchissant de I'observateur humain.

Comme je le rappelle dans lannexe B.7.3, il existe deux grandes classes d’observateurs
algorithmiques. Les observateurs idéaux ou bayésiens reposent sur une connaissance a priori forte
sur les propriétés statistiques de I'image et permettent de mesurer les performances intrinséques du
systeme de détection, correspondant a la limite supérieure de performance mesurable; les
observateurs linéaires reposent sur des informations statistiques d’ordre 1 et 2 uniquement et sont
généralement utilisés pour reproduire les performances de détection humaines. Je me suis orientée
vers ces modéles linéaires, que I'on qualifie également de modéles anthropomorphiques.

L’état de I'art réalisé a la fin de 'année 2000 soulignait que ce domaine était exploré depuis quelques
années pour l'imagerie nucléaire monophotonique (TEMP), exclusivement en 2D, et principalement
dans le domaine de l'imagerie cardiaque. En imagerie TEP, I'équipe du Pr Steeve Moore a Boston
venait de présenter un premier travail comparant des protocoles d'imagerie TEP 2D et 3D a l'aide d’un
filtre adaptatif non blanchisseur (NPWMF) (voir description dans la section B.7.3.2(ii)) lors de la
conférence IEEE MIC [Moore et al., 2000]. La double originalité de son approche était, d’'une part de
proposer un modéle numérique et d’autre part, de I'adapter a la spécificité de I'imagerie TEP en
proposant une implémentation 3D.

J'ai choisi de développer cette approche en proposant des modeéles originaux basés sur une analyse
volumique (3D) de l'image, au lieu des modéles planaires (2D) habituellement utilisés, ceci afin de
reproduire le mode de visualisation tridimensionnelle des images TEP. Ces modéles prennent en
compte l'information disponible dans les trois dimensions de I'image TEP, au lieu de I'information du
seul plan de coupe centré sur le signal, utilisée par les modéeles numériques classiques.
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L’année suivante, jai présenté une étude [Lartizien et al., 2001] sur la base de données ARSENE
décrites en B.2.2.2(i) en proposant un modéle numérique 3D basé sur le modéle de Hotelling (CHO,
voir description dans I'annexe B.7.3.2(v)). L’originalité de ce travail était double. Il proposait un filtre
purement 3D et intégrait une premiére analyse comparative des performances humaines avec celles
de ce modéle numérique en se basant sur les résultats de I'étude ROC publiée dans [Lartizien et al.,
2004].

En 2002, I'équipe de El Fakhri et Moore a présenté de nouveaux résultats basés sur le CHO, mais en
revenant sur une implémentation classique 2D [El Fakhri et al., 2002]. J'ai poursuivi la validation du
modele 3D en étudiant plus précisément les corrélations entre les performances d’observateurs
humains et de différents modeles algorithmiques volumiques. Ce travail a été conclu par une
publication dans la revue Academic Radiology en 2004 [Lartizien et al., 2004] qui est reproduite dans
la section B.8.3.4 et dont je rappelle quelques résultats ci-apres.

Les caractéristiques utilisées généralement par le CHO dans les taches d’évaluation sont des
caractéristiques fréquentielles [Barrett et al., 1993]. Elles correspondent aux contributions du signal
sur certaines plages de fréquences. Ce choix est motivé par la volonté de reproduire le processus
visuel humain qui traite I'information par un ensemble de filtres avant de l'interpréter [Sachs et al.,
1971, Barrett et al., 1993]. J'ai choisi de conserver cette approche en adaptant le processus classique
de décomposition fréquentielle au cas 3D. La technique la plus courante, représentée sur la Figure
B.7-5 de I'annexe, consiste a intégrer le contenu fréquentiel de I'image sur des plages de fréquences
juxtaposées, déterminées a partir d’'une fréquence de coupure fc et de largeur déterminée par une
constante Q. Pour cette étude, j'ai choisi un modéle de filtrage a 3 bandes, et réalisé le passage au
mode 3D en utilisant des spheres concentriques dans I'espace de Fourier comme représenté sur la
Figure B.3-6 correspondant a 3 filtres passe-bande symétriques par rotation sans recouvrement de
fréquence.

L’extraction des caractéristiques a été réalisée a partir d’'une imagette 3D cubique centrée sur la
Iésion d’intérét, de 24 voxels de c6té dans notre étude. Cette imagette a été convoluée par chacun
des 3 filtres passe-bandes pour donner un vecteur de caractéristiques v; de dimension 3 calculé au
centre de l'imagette, en suivant les notations de la section B.7.3.2(v). Cette étape permet de se
rapprocher du modeéle visuel humain, mais également de réduire la dimension du probléme par
rapport & un modéle de Hotelling classique qui considérerait un vecteur v; de 243 (13824)
caractéristiques!

O Vi
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Figure B.3-6 Extraction du vecteur de caractéristiques v; du modele CHO

Les résultats principaux de cette étude sont reproduits sur la Figure B.3-7 qui représente la corrélation
entre les indices de détectabilité (défini dans I'annexe B.7.2.1) mesurés avec un observateur humain
moyen et avec deux modeles numériques, le CHO et le filtre adaptatif non blanchisseur (NPWMF).
J’ai également indiqué la corrélation avec une mesure de contraste-sur-bruit (CNR). Ces résultats ont
permis de valider I'utilisation des modéles NPWMF (proposé par Moore et al) et CHO pour I'évaluation
des performances diagnostiques sur la base de données ARSENE. lIs indiquent également que la
mesure du contraste-sur-bruit peut constituer une métrique intéressante pour I'analyse de ce type
d'images.
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Figure B.3-7. Comparaison des performances de détection réalisées en utilisant le rapport
contraste-sur-bruit (a) ainsi que deux modeles algorithmiques, le CHO (b) et le NPWMF (c) par
rapport aux performances moyennes de détection humaine mesurées sur 5 lecteurs.

B.3.5.3 Retombées et orientations scientifiques récentes
0) Retombées

Les résultats principaux de ces travaux, publiés dans la revue Academic Radiology en 2004,
totalisaient un taux de 26 citations correspondant a un h-index de 8, d’aprés les statistiques de Web of
Science Core Collection en janvier 2015.

Parallelement a 'augmentation significative des travaux basés sur I'analyse psychophysique que jai
commentés dans la section précédente, les modéles numériques ont également largement remplacé
les lecteurs humains en raison des contraintes statistiques sur le nombre de lecteurs et le nhombre
d’échantillons. Quelques études se sont basées sur nos travaux pour valider I'utilisation de modéles
numériques.

Thoen et al, par exemple, utilisent 'implémentation volumique du modéle NPWMF pour optimiser les
parameétres physique d’'un scanner PET/MR par simulation Monte Carlo [Thoen et al., 2013]. De
Méme Wu et al, utilisent une mesure 3D du rapport contraste-sur-bruit (CNR), en s’appuyant sur nos
résultats, pour optimiser les paramétres d’acquisitions d’'un scanner petit animal GE VISTA a partir de
données simulées [Wu et al., 2013].

De nombreux travaux sur l'optimisation des protocoles d’imagerie clinigues en TEP corps entier
s’appuient également sur des modéles algorithmiques. La plupart de ces travaux ont été cités et
commentés dans la section B.3.4.2 consacrée a l'analyse de I'état de I'art sur ces protocoles. lls
reposent uniquement sur des modeles algorithmiques 2D.

Les principales équipes actives dans ce domaine sont celles de G. El Fakhri & Boston et de Kadrmas
et al en Utah. El Fakhri et al utilisent un protocole d’évaluation standardisé basé sur I'utilisation d’'une
base de données hybrides (dont le principe est décrit dans la section B.2.4.2(ii)) couplée a un modéle
CHO 2D. Ce protocole a été utilisé pour étudier l'influence sur les performances diagnostiques du
mode d’acquisition [El Fakhri et al., 2007], du temps de vol [El Fakhri et al., 2011] et plus récemment
de différentes méthodes de reconstruction prenant en compte le temps de vol et/ou la réponse
impulsionnelle du détecteur [Schaefferkoetter et al., 2013]. lls ont également utilisé le CHO sur des
données expérimentales de lapin sur le systtme PET/MR pour évaluer une méthode de correction du
mouvement [Chun et al., 2012].

L’équipe de Kadrmas utilise préférentiellement un protocole basé sur des données expérimentales
acquises sur un fantbme anthropomorphique et associé a modéle de filtre adaptatif non-blanchisseur
(voir section B.7.3.2(ii) de I'annexe). Ce protocole a été appliqué pour mesurer linfluence de la



43 Analyse psychophysique en imagerie nucléaire TEP

modélisation de différents paramétres dans l'algorithme de reconstruction, tels que le temps de vol
et/ou la réponse impulsionnelle du détecteur [Kadrmas et al., 2009 , Kadrmas et al., 2009 , Kadrmas
etal., 2012].

La plupart des études basées sur un modéle algorithmique pour l'optimisation de protocoles
d’'imagerie TEP, TEP/TDM ou TEP/MR se basent sur quelques références dont [Lartizien et al., 2004]
pour justifier la corrélation des performances du modéle numérique avec celles que I'on mesurerait
chez 'lhomme. Cette corrélation, comme nous I'avons souligné, dépend cependant fortement du type
d’'images et de la tache de détection. On peut ainsi reprocher a certains auteurs de justifier un peu
rapidement la validité du modele algorithmique employé pour leur application spécifique. Wu et al, que
nous venons de citer, par exemple, citent nos travaux pour motiver I'utilisation du CNR dans le cadre
d’'une tache de détection trés éloignée du paradigme expérimental que nous avons évalué [Wu et al.,
2013].

Dans une étude récente, Schaefferkotter et al rappellent la nécessité de bien définir les limites de
validité du modéele numérique comme substitut de I'observateur humain [Schaefferkoetter et al., 2013].
Leur étude est un exemple de bonne pratique lorsque I'on souhaite utiliser un modele algorithmique.
L’objectif scientifique de cette étude est de comparer les performances de détection de quatre
meéthodes de reconstruction TEP. Les auteurs commencent par réaliser une étude de type LROC sur
trois lecteurs puis évaluent les performances de 8 modeéles algorithmiques sur cette méme série
d’'images. Ces 8 modéles 2D comprennent le NPWMF et le CHO (incluant un terme de bruit interne)
présentés dans I'annexe B.7.3.2, tous deux combinés avec 4 types de filtre DOG (comme illustré sur
la Figure B.7-5 de l'annexe). Les résultats présentés sur la Figure B.3-8 soulignent, pour cette
application, que les modeéles algorithmiques reproduisent correctement les performances humaines en
respectant 'ordre de classement des 4 méthodes de reconstruction. Les auteurs utilisent alors les
modeéles numériques pour optimiser les paramétres intrinséques de chacune des méthodes de
reconstruction et évaluer I'apport de chaque méthode en fonction de la morphologie du patient.
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Figure 8. LROC curves showing mean localization performance of liver lesions for three human
observers (left) and eight numerical models (right).

Figure B.3-8 Extrait de [Schaefferkoetter et al., 2013] soulignant les corrélations
entre les performances de détection mesurées a 1’aide de 3 observateurs humains
(gauche) et 8 modéles numériques (droite).

Une étude ROC classique réalisée par I'équipe de El Fakhri avait auparavant montré une bonne
corrélation entre les performances humaines et celles du CHO en 2D sur des données TEP acquises
sur un systeme TOF [El Fakhri et al., 2011, Surti et al.,, 2011]. L’équipe de Kadrmas et al a
également vérifié la corrélation entre le classement de certains protocoles obtenus par le modéle
NPWMF et des observateurs humains, en soulignant toutefois, que la puissance statistique des
comparaisons multiples entre les différents protocoles différait en fonction du type d’observateurs
[Kadrmas et al., 2009].



44 Analyse psychophysique en imagerie nucléaire TEP

(i) Orientations de recherche sur les modeéles algorithmiques

Une observation précise de la Figure B.3-7 indique que les deux métriques comparées (abscisse et
ordonnées) sont différentes. La mesure effectuée chez les observateurs humains est dérivée de l'aire
sous la courbe A, mesurée a partir d’'une analyse de type AFROC basée sur une tache de détection et
de localisation des anomalies (voir annexe B.7.2.2 pour une définition plus précise des différents
protocoles dérivés de I'analyse ROC). La mesure de l'indice de détectabilité des différents modéles
algorithmiques, en revanche, est dérivée de l'aire sous la courbe ROC classique, comme l'indique
'équation ( B.7-13 ) de l'annexe B.7.2.1. Elle correspond a I'évaluation d’une tache de détection
simple sans localisation ni détection multiple. Le modéle algorithmique est calculé a partir d’'une
imagette centrée sur la lésion, comme schématisé sur la Figure B.3-6. Dans cette étude, nous avons
pu montrer que ces modeéles anthropomorphiques, bien que modélisant un paradigme simplifié par
rapport a la tache diagnostique de I'observateur humain, permettait de reproduire correctement I'ordre
de classement des différents types d’'images analysés par des observateurs humains. Ce résultat
n'est cependant pas généralisable. Les recherches récentes dans ce domaine s’intéressent au
développement de modéles plus complexes, qui inteégrent, par exemple, la tache de localisation, ou
une tache d’estimation. Un état de 'art exhaustif sur ce sujet a récemment été proposé par Zhang et
al [Zhang et al., 2014]. Nous donnons quelques exemples de recherches avancées dans deux types
d’applications, qui incluent, soit des taches de localisation et/ou estimation a partir de modéles 2D,
soit le développement de modéles d’observateurs algorithmiques 3D.

(a) Détection et localisation

Le premier axe de recherche concerne le développement de modéles incorporant la tache de
localisation. Cette étude a fait I'objet de nombreux travaux dans I'équipe de Howard Gifford de
I'Université du Massachusetts (USA) depuis la fin des années 1990, principalement pour I'imagerie
TEMP [Gifford et al., 1999]. J’ai également ponctuellement collaboré avec cette équipe pour I'imagerie
TEP [Gifford et al., 2007]. Gifford a proposé et comparé différents modeéles algorithmiques intégrant
une tache de localisation. Ces modeéles sont basés sur le modele NPWMF avec et sans préfiltrage. La
tdche de localisation est modélisée comme suit : la variable statistique A est calculée pour chaque
pixel de la zone analysée. Le pixel sélectionné est celui qui correspond a la valeur maximale de la
variable statistiqgue. Nous avons évalué ce modeéle en 2D sur la base de données ARSENE présentée
a la section B.2.2.2(i) et montré des taux de corrélation intéressants avec les performances visuelles
humaines mesurées dans une tache LROC [Gifford et al.,, 2007]. Gifford a poursuivi dans cette
direction en proposant récemment un nouveau modéle basé sur une analyse séquentielle de I'image
[Gifford, 2012]. Une premiére phase vise a sélectionner des points suspects de I'image a partir d’'une
méthode de clustering basée sur I'image du gradient. Le modéele du NPWMF est ensuite appliqué
uniguement sur ces points saillants, permettant ainsi de diminuer la détection des faux positifs.

La Figure B.3-9 extraite de l'article [Gifford et al., 2007] montre la corrélation entre les aires sous les
courbes A roc mesurées chez des observateurs humains (abscisse) et algorithmique (ordonnée).
Contrairement a la Figure B.3-7, les indices utilisés pour les deux axes sont identiques. Dans cette
étude, Gifford avait comme objectif de trouver le modele algorithmique qui reproduise le plus
fidelement les performances diagnostiques humaines. Cet objectif est un peu différent de celui que je
m’étais fixé dans l'étude présentée dans la section B.3.5.2 et qui est également celui de
Schaefferkoetter. Il s’agissait en effet de reproduire les performances relatives de 'homme, en
respectant notamment, I'ordre de classement des différents protocoles que I'on souhaite comparer. Je
reviens sur ce point dans la derniére section de ce chapitre.
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Figure B.3-9. Corrélation entre les performances de détection mesurées chez un
observateur humains lors d’une tiche de détection et localisation (LROC) et a
I’aide de différents modéles algorithmiques modélisant la tache de localisation.
Extrait de [Gifford et al., 2007].

(b) Détection et estimation

D’autres équipes, et en particulier celle de I'Université de Ghent en Belgique, s’intéressent a la mise
au point de modéles permettant de résoudre une tache conjointe de détection et d’estimation de
paramétres du signal détecté tels que la taille et le contraste de 'anomalie, son orientation, le niveau
de bruit. Bart Goossens et al [Goossens et al., 2013] ont récemment proposé le modele CJO pour
‘channelized joint observer’ qui est basé sur la modélisation du signal par une fonction Gaussienne 2D
paramétrée par un vecteur o« comprenant la forme (variance différente selon la direction), 'amplitude

et l'orientation. L’idée est d’estimer conjointement le vecteur « et la classe |, de I'image analysée
( X, eR" , avec N la taille de limage), & partir de I'expression de la probabilit¢ conjointe
P(Y=I,A= a|X =X;) en faisant des hypotheses fortes sur les formes de la densité de probabilité

conditionnelle P(X = x; |Y =l,,A=a), supposée suivre une loi de distribution Gaussienne. Une fois
le vecteur o estimé, 'observateur idéal est utilisé pour déterminer la classe de I'image (hypothése de
classification en deux classes |,et |,). Ce modéle est restreint au cas d’une détection 2D, il permet

d’extraire des parameétres sur la forme du signal (a partir d'un modéle gaussien) et ne réalise pas la
tdche de localisation. Goossens et al obtiennent de bonnes performances sur des images
radiologiques pulmonaires dans lesquelles le niveau de bruit et le contraste des Iésions (sphériques)
insérées sont controlés.

Ce sujet intéresse également une équipe frangaise qui a trés récemment repris et validé ce modele de
maniére plus exhaustive en collaboration avec Goossens sur des données simulées puis sur une
base d’'images cérébrales IRM T2 FLAIR de patients atteints de sclérose en plaques (SEP) [Zhang et
al., 2013]. Zhang et al ont également proposé une extrapolation du modele de Goossens par la prise
en compte de la tache de localisation et de détection de plusieurs lésions [Zhang et al., 2012]. Le
modéle PCJO pour ‘perceptually relevant channelized joint detection and estimation’ effectue un
traitement séquentiel en deux étapes. La premiere étape détecte la localisation de Iésions suspectes a
partir d’'un modéle du systéme visuel humain (SVH). La deuxiéme étape applique le modéle CJO sur
chacune des lésions détectées dans la premiére étape. Ce modéle a été évalué sur la méme base
d’'images IRM T2 FLAIR de patients SEP. Les performances obtenues en termes d’aire sous la courbe
Arroc Sont mieux corrélées aux performances humaines mesurées sur une série de 6 radiologues que
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les performances mesurées a I'aide d’'un modéle de CHO classique (i. e. sans tache de localisation).
Comme pour I'étude de Gifford, dont nous avons parlé précédemment, Zhang et al, s’intéressent ici
aux performances absolues de détection.

(c) Modeles numériques volumétriques ou multicoupes ?

Nos travaux sur le modéle de CHO 3D basé sur des filtres sphériques dans I'espace de Fourier ont
été approfondis par une autre équipe de I'Université de Ghent. Platisa et al ont en effet proposé de
confronter deux approches de modeles algorithmiques pour 'analyse des images 3D [Platisa et al.,
2011]. La premiere correspond aux modeles volumiques dérivés du CHO que nous avions proposés
dans [Lartizien et al., 2004] ; ces modeles sont baptisés vCHO pour ‘volumetric CHO’. Dans cette
étude, les filtres sont modélisés par des fonctions de Laguerre-Gauss 2D ou 3D. La seconde
approche, appelée CHO multi-coupes ou msCHO, consiste a analyser chaque coupe de I'image 3D
par un modéle algorithmique 2D puis a combiner les informations. Les trois modeles de CHO multi-
coupes proposeés sont reportés sur la Figure B.3-10.
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Fig. 9. The mschannelized hotelling observer (CHO) illustration: a: msCHOa illustration; b: msCHOD illustration; c: msCHOc illustration.
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Figure B.3-10. lllustration des trois types de modéles CHO multi-coupes. Extrait de [Zhang et al., 2014]

Ces différents modéles ont été évalués sur des données simulées contenant un signal gaussien
centré dans I'image et plongé dans 4 types de bruit de fond simulé de complexité croissante (White
noise background WNB, correlated noise backgroung CND, lumpy backgroung LB et clustered lumpy
backgroung CLB). Les résultats montrent que les performances du vCHO sont supérieures a celles
des différents schémas de msCHO et qu’elles se rapprochent de celle de I'observateur idéal (dans le
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cas ou il est possible de les mesurer, i. e. pour des bruits de type WNB et CNB). Platisa conclut que le
VvCHO semble mieux indiqué pour mimer I'observateur idéal. Les modéles multi-coupes peuvent, en
revanche, étre des candidats intéressants de modele anthropomorphique évolué.

Parallelement, Ljiljana Platisa a réalisé une étude psychophysique humaine pour comparer l'influence
du mode de visualisation des données 3D sur les performances de détection dans différentes
conditions de bruit [PlatiSa et al., 2012]. Elle a ainsi comparé un mode de visualisation mono-coupe
(centré sur le signal a détecter) au mode de visualisation multi-coupe. Cette étude sur des données
simulées met en évidence une amélioration des performances dans I'approche multi-coupes. L’étude
suivante consistant a corréler les observateurs numériques et algorithmiques est annoncée mais n’a
pas été encore publiée.

Dans le cadre sa thése, Lu Zhang a également proposé une extrapolation du modéle PCJO
développé conjointement avec I'équipe de Ghent et décrit dans le paragraphe précédent, au cas de
I'analyse multi-coupes d’'images 3D. Le principe du modéle msPCJO est similaire a celui du PCJO.
Une premiére étape consiste a extraire des localisations suspectes dans l'image 3D a partir d’'une
méthode basée sur un mélange de Gaussienne. Une imagette 2D centrée sur le centroide de chaque
|ésion présumée est ensuite extraite du plan 2D. On se raméne ainsi a un probleme 2D pour lequel
I'application du modeéle PCJO décrit précédemment est immédiate. Ce modéle n’a pas été évalué a
notre connaissance.

(d) La quéte de I'observateur universel ?

L’analyse de I'état de I'art récent montre qu'il existe deux tendances concernant I'évaluation des
modéles algorithmiques. La premiére, illustrée par I'exemple de la Figure B.3-9, recherche la
corrélation parfaite entre les observateurs numeériques et humains. Dans cet exemple, Gifford montre
par exemple, que pour le type d'images analysées, le modele basé sur des différences de gaussienne
(en haut a gauche) permet d'obtenir une trés bonne corrélation. Il est cependant impossible
d’extrapoler les performances de ce modéles a d’autres images TEMP, reconstruites, par exemple,
avec un algorithme de reconstruction qui produirait une texture différente de 'image. On peut alors
s’interroger sur l'intérét, in fine, de ce type de modeéle tres spécifique, qui nécessite une étude de
validation chez 'homme a chaque fois que les paramétres des images étudiées sont modifiés.

Jovan Brankov s’est également beaucoup intéressé a la recherche du modéle anthropomorphique
idéal pour 'imagerie TEMP cardiaque. Comme Gifford, ses travaux se basent principalement sur le
modéle de Hotelling associé a différents type de filtres fréquentiels et différents modéles de bruit
interne qu’il essaie d’ajuster de maniére a reproduire le bruit inhérent au processus visuel humain.
Une étude récente [Brankov, 2013] compare les performances de dix modéles d’observateurs et
défend une approche méthodologique intéressante. Afin de ‘généraliser’ au mieux les performances
du modéles algorithmique et éviter le piege de la validation systématique contre une étude ROC
humaine, Brankov propose d’entrainer le modéle sur différents types d'image, par exemple des
images reconstruites avec différents parametres de reconstruction ou de post-lissage [Brankov et al.,
2009]. La validation de cette approche n’est cependant pas complétement réalisée a ma
connaissance mais il serait intéressant de creuser cette idée.

L’approche que j'ai poursuivie, comme I'équipe de Boston, s’intéresse plutdt a reproduire les
performances diagnostiques relatives. La plupart des études que nous avons référencées pour
'imagerie TEP dans le paragraphe B.3.5.2 montrent que les performances du CHO et du NPWMF
sont généralement bien corrélées aux performances humaines (sans toutefois reproduire les
performances absolues). Comme illustré par I'étude de Schaefferkoetter [Schaefferkoetter et al., 2013],
une étude ROC préliminaire sur quelques images des différents types considérés permet d’évaluer si
le modéle algorithmique reproduit bien I'ordre de classement de I'observateur humain. On peut alors
utiliser ce modéle pour optimiser les paramétres des différentes images. Finalement, une étude plus
avancée, du type LROC ou AFROC est réalisée avec des lecteurs humains pour la comparaison
finale des protocoles retenus.
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B.4 Diagnostic assisté par ordinateur pour I'imagerie du cancer
B.4.1 Contexte scientifique

Le projet que jai présenté au CNRS en 2004 s’inscrivait dans la continuité de ma démarche
méthodologique ancrée sur la théorie de la décision statistique mais marquait une transition dans les
objectifs. Il proposait en effet de s’intéresser au domaine des systémes d’aide au diagnostic (CAD en
anglais) dont la finalité est d’extraire I'information pertinente de I'image pour assister le clinicien dans
sa tache diagnostique en le guidant vers les zones suspectes. Le cadre formel proposé pour ces
développements était celui des méthodes de classification par apprentissage.

La premiére étude que jai réalisée dans ce domaine reposait d’ailleurs sur I'analyse discriminante
linéaire (ADL) dont le formalisme est similaire au modéle de Hotelling que j'ai beaucoup utilisé dans
mes travaux de post-doctorat. Le lien théorique entre 'ADL et le modéle de Hotelling est explicité
dans les sections B.7.3.2(iv) et B.7.4.3 de I'annexe.

Les projets que jai initi€és aprés mon recrutement étaient pilotés par I'application médicale dans le
domaine de I'imagerie du cancer. L’'objectif était de proposer des systémes d’aide a la décision qui
répondent & un besoin clinique identifié et intégrent 'expertise des collaborateurs cliniciens. Le savoir-
faire acquis au cours de ces différentes études m’a permis d’identifier des verrous spécifiques a
'apprentissage sur des données médicales et proposer des contributions théoriques originales dans
ce domaine. Cet axe de recherche occupe aujourd’hui une place importante dans mon activité de
recherche comme [l'atteste le projet que de recherche que je souhaite mener dans les prochaines
années.

Le chapitre B.4.2 revient sur la description synthétique du formalisme des systémes CAD. Les
chapitres B.4.3 et B.4.4 présentent ensuite une synthése de mes contributions dans le domaine des
systemes CAD pour I'imagerie du lymphome en TEP/TDM et pour I'imagerie du cancer de la prostate
par IRM multi-séquences. Je présente enfin dans le chapitre B.5 un exemple de contribution dans le
domaine de I'apprentissage pour I'imagerie médicale.

Je souligne, dans I'exposé de ces différentes études, le cadre des collaborations scientifiques que jai
construites avec des partenaires cliniciens, d’'une part, et plus récemment avec des spécialistes du
domaine de l'apprentissage supervisé et des mathématiques appliquées. Je précise également la
contribution des doctorants et/ou post-doctorants que j'ai encadrés.

B.4.2 Cadre méthodologique des développements réalisés

B.4.2.1 Principe et évaluation des systémes d’aide au diagnostic
(i) Les systemes d’aide au diagnostic (CADx) et a la détection (CADe)

On distingue deux catégories de systemes CAD, les systémes d’aide au diagnostic, ou CADXx et les
systemes d’aide la détection ou CADe, dont le principe est illustré sur la Figure B.4-1. Les CADe
réalisent, a partir d’'une image ou d’une série d'images recalées du patient, une analyse de chaque
voxel, permettant de définir une carte paramétrique d’un indice (score, probabilité) caractérisant la
présence de la pathologie dans I'image. lIs réalisent ainsi une tache de localisation et de classification
des anomalies. Les systémes CADx proposent la méme analyse pour une région d’intérét
préalablement délimitée par le médecin sur 'image. Ces systémes n’integrent donc pas la tache de
détection, I'objectif étant de proposer un second avis sur une cible suspectée par le médecin. Ces
deux approches reposent sur le méme formalisme que nous détaillons dans le paragraphe suivant.
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» Les systémes d’aide au diagnostic
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(55
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| Les régions suspectes 2. Le médecin Le CAD retourne un
sont contourées sur interroge le systeme score de malignité des
I'image régions contourées

= Les systémes d’aide a la détection
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entrées sans interroge le systeme cartographie des zones
annotation suspectes associées a un

score de malignité

Figure B.4-1. Schéma comparé des systémes d’aide au diagnostic (CADX) et a la détection (CADe)

(i) Principe des systemes CAD

Extraction de ’ . . .
- caractéristiques - sélection - Classification

Figure B.4-2. schéma de principe d’un syst¢eme CAD

Le principe général d’'un systéme d’aide au diagnostic est représenté sur la Figure B.4-2 et résumé
dans la suite de ce chapitre.

@ Prétraitement

Le prétraitement des images inclut toutes les méthodes du traitement d'images permettant d’améliorer
l'image brute afin d’optimiser I'information pertinente que I'on extrait par la suite pour réaliser la tache
de classification. |l s’agit, par exemple, de recaler différentes images d’'un méme patient. Cette étape
est particulierement importante dans le cas de 'analyse par voxel réalisée par les CADe. Le choix de
la chaine de prétraitement dépend de la tache de classification considérée (CADe, CADXx), des
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spécificités de chaque modalité d'imagerie et de connaissances a priori éventuelles sur des
traitements permettant de rehausser la pathologie que I'on cherche a détecter.

(b) Extraction de caractéristiques

Cette étape consiste a extraire des données descriptives de l'image, appelées caractéristiques,
descripteurs ou attributs, qui traduisent l'information pertinente pour la tache de classification
considérée. La littérature dans le domaine des systemes CAD recense différentes familles de
caractéristiques parmi lesquelles

e les caractéristiques géométriques :

o Elles quantifient les détails visuels de la pathologie utilisés par les médecins pour leur

diagnostic (sphéricité, compacité, symétrie etc..).
e Les caractéristiques statistiques :

o Les statistiques de premier ordre (moyenne, écart-type..) caractérisent I'organisation
moyenne des niveaux de gris de limage sans prendre en compte leur distribution
spatiale. Les caractéristiques d’ordre 2, telles que les parameétres de texture, peuvent
traduire des différences d’homogénéité entre le signal normal et le signal
pathologique. Elles traduisent I'apparence locale de l'image, son motif, c'est a dire
I'organisation des détails d'une petite partie de l'image telle que le systéme visuel
humain la percoit.

e Les caractéristiques fréquentielles :

o Le systeme visuel humain traite linformation a travers des canaux sélectifs en
fréquence. Il est donc possible de se rapprocher d'une modélisation assez fiable de la
vision humaine en se basant sur ces caractéristiques, extraites, par exemple, d’'une
analyse en ondelettes.

e Les caractéristiques ‘biologiques’ :

o Elles quantifient des parametres modélisant les phénoménes biologiques, tels que le
taux de captation d'un traceur radioactif ou les constantes cinétiques d’'un agent de
contraste.

e Les caractéristiques textuelles ou sémantiques :

o Elles regroupent généralement des informations issues du dossier médical du

patient.

Le choix des caractéristiques définit la dimensionnalité du probléme de classification et impacte les
performances de classification. Deux approches coexistent pour cette étape.

La premiére approche consiste a effectuer I'extraction exhaustive d'un maximum de descripteurs,
sans connaissance a priori. L'utilisation directe de ces attributs n’est cependant pas recommandée car
elle peut conduire au phénoméne de surapprentissage lorsque le nombre d’échantillons
d’apprentissage est limité ou a une dégradation des performances intrinséques de classification
lorsque ces attributs sont corrélés. On réalise alors généralement une sélection des caractéristiques
les plus pertinentes, soit préalablement a I'étape de classification, par des méthodes de type filtre,
comme indiqué sur la Figure B.4-2, soit intégrée a certains algorithmes de classification, par des
méthodes dites enveloppantes.

La deuxiéme approche consiste a sélectionner des caractéristiques descriptives sur la base de
connaissances médicales a priori. On sait, par exemple, que la mesure de SUV en imagerie TEP,
peut étre liée a I'agressivité tumorale, de méme que certains paramétres cinétiques des courbes de
produits de contraste en imagerie IRM. Dans les travaux présentés dans la suite, jai proposé une
approche hybride combinant I'extraction d’'un maximum de descripteurs statistiques, en particulier les
parameétres de texture, ainsi que certaines caractéristiques biologiques sélectionnées en fonction de
leur pertinence clinique.

(c) Classification

Les algorithmes de classification ont pour objectif de regrouper des objets (données, région d’intérét
ou voxel en imagerie) en sous-ensembles, appelés classes partageant des caractéristiques
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descriptives communes. Une premiére catégorie de méthodes dites ‘non-supervisées’, ou ‘clustering’
en anglais, vise a partitionner le groupe de données sans informations a priori sur les caractéristiques
des classes (par exemple, sain ou pathologique). Ces méthodes reposent sur une analyse statistique
des distributions de densité de probabilité des différentes caractéristiques descriptives et sur la
définition d’'une fonction de proximité entre les différents éléments de la population. On peut citer, par
exemple, I'algorithme de classification des k-moyennes ou les cartes adaptatives.

Jai privilégié le second type de méthodes, dites supervisées ou par apprentissage. Le principe de ces
méthodes consiste a élaborer un modele de prédiction a partir des caractéristiques descriptives
extraites d’'une base de données d'apprentissage dont I'étiquette de classe est connue. Contrairement
a I'approche non supervisée, ces méthodes nécessitent de définir au préalable le nombre de classes
et de disposer, pour chacune, d’'un ensemble d’échantillons de référence. Ce modéle empirique
permet ensuite de classer une image test a partir de ce méme jeu de caractéristiques. L’annexe B.7.4
décrit plus précisément ces méthodes, particulierement I'analyse discriminante linéaire (ADL) et les
séparateurs a vaste marge (SVM), utilisés dans ces travaux.

(d) Post-traitement

Cette étape concerne principalement les systéemes CADe produisant des cartes paramétriques de
méme dimension que I'image originale et quantifiant un score de suspicion de présence de la
pathologie. Comme pour I'étape de prétraitement, I'objectif du post-traitement est de ‘nettoyer les
cartes brutes issues de la classification afin, par exemple, d’éliminer le bruit correspondant a des
fausses détections. Les travaux présentés dans le chapitre B.4.4 illustrent le type de méthodes que
I'on peut mettre en ceuvre.

(iii) Evaluation des systémes CAD par apprentissage

Les systemes d’aide au diagnostic sont caractérisés par deux niveaux de performance. Le premier
niveau concerne la performance diagnostique intrinséque, qui mesure, par exemple, le taux de bonne
classification, a partir d’'une base de données test indépendante des données d’apprentissage.
L’objectif est de mesurer, a partir de bases de données de taille limitée, les performances que I'on
obtiendrait si le modéle prédictif était construit sur une base de dimension infinie représentative de la
population de cas. On parle dans ce cas de performance en généralisation. Le second niveau mesure
impact du systéeme CAD sur les performances diagnostiques des médecins. La majorité des études
évalue uniquement le premier niveau de performance.

La recherche de méthodes d’évaluation non biaisées des performances en généralisation des
systemes CAD, corrélée a la recherche de recommandations sur le dimensionnement des études
(nombre de cas, influence du type de caractéristiques descriptives etc..) est un théme de recherche
actif, en particulier dans I'équipe de Sahiner a I'Université de Ann Harbor aux Etats-Unis [Sahiner et
al., 2008]. Une publication de 'AAM (American Association of Medical Physicist) regroupant les
principaux compétiteurs dans ce domaine a réecemment dressé un ensemble de recommandations sur
la mesure de ces différents indices de performances et un bilan des différentes méthodes d’évaluation
pour les systemes basés sur une méthode de classification supervisée [Petrick et al., 2013]. Ces
méthodes different principalement par la maniére de partitionner la base de données en une base
d’apprentissage permettant d’estimer le modéle prédictif et une base de test permettant de mesurer
ses performances en généralisation.

La méthode d’évaluation idéale, dite de partitionnement (hold-out en anglais) consiste a partitionner la
base de données en trois parties constituées d’'une base d’apprentissage et d’'une base dite de
validation servant a optimiser les paramétres du modele de classification, complétée enfin d’'une base
de test complétement indépendante des deux premiéres pour la mesure des performances
intrinséques sur le systeme optimal. Cette méthode est peu adaptée a I'évaluation des systémes CAD
pour l'imagerie médicale en raison des contraintes lourdes qu’elle implique sur la taille des bases de
cas, problématique récurrente a 'ensemble des études statistiques que nous avons décrites dans ce
rapport.
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Une alternative opposée a la méthode de partitionnement consiste a apprendre et évaluer le modéle
de classification sur la méme base de données. Cette méthode de resubstitution (resubstitution en
anglais) fournit une mesure trés optimiste des performances en généralisation et doit donc étre évitée
en pratique.

La méthode par validation croisée (k-fold cross validation en anglais), enfin, consiste a découper la
base en k sous-ensembles de méme dimension. Un premier modéle prédictif est estimé sur (k-1)
sous-ensembles puis évalué sur le sous-ensemble restant. Cette procédure est répétée k fois en
modifiant a chaque itération le sous-ensemble test, de sorte que chaque exemple de la base sert a k-
1 apprentissages et est testé une seule fois. La méthode par leave-one-out (LOO) est un cas
particulier de la validation croisée pour lequel le nombre de sous-ensembles est égal au nombre
d’éléments de la base de données. Chaque exemple est ainsi étiqueté une seule fois avant d’étre
utilisé pour déterminer la métrique d’intérét, par exemple, l'aire sous la courbe ROC (AUC) (voir
annexe B.7.2). Cette méthode est connue pour donner une estimation faiblement biaisée (biais
pessimiste) des performances intrinséques. D’autres méthodes, telles que la méthode de Fukunaga-
Hayes ou de bootstrap sont également intéressantes a considérer; nous les avons utilisées dans la
référence [Lartizien et al., 2014] et renvoyons a la lecture de cet article pour une description précise.

J’ai porté une attention particuliére a cette étape cruciale que constitue I'évaluation des performances
du systéme CAD. Les choix méthodologiques sont discutés dans chacune des études présentées
dans la suite de ce chapitre.
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B.4.3 Contributions dans le domaine des systémes CADx d’aide au diagnostic

B.4.3.1 Aide au diagnostic du lymphome par TEP/TDM
0) Problématique et contexte scientifique

Le lymphome malin est une maladie diffuse se caractérisant généralement par un premier site
ganglionnaire atteint qui s’étend ensuite de proche en proche a d’autres organes par voie lymphatique.
Des atteintes extra-ganglionnaires surviennent aux stades avancés de la maladie, principalement
dans la rate, le systeme ostéomédullaire, le foie, le poumon, le systéeme cutané, le sein, le systeme
digestif et la sphére ORL. De nombreuses études cliniques ont montré que la TEP permettait de
diagnostiquer et caractériser les Iésions cancéreuses a des stades plus précoces que l'imagerie
anatomique conventionnelle et d’évaluer plus rapidement la réponse au traitement. Le protocole
d’évaluation actuel se base sur le suivi d’'un nombre réduit de cibles résultant d’un compromis entre le
temps d’analyse visuelle des images TEP corps entier et les contraintes cliniques. Cette tache est
délicate et problématique, d’'une part parce que le protocole actuel ne permet pas le suivi de toutes les
Iésions et d’autre part, parce qu'il est trés difficile de discriminer une fixation résiduelle normale liée a
l'inflammation, par exemple, d’'une fixation pathologique liée a I'activité cancéreuse résiduelle.

Ce projet est né de la rencontre en 2011 avec Fabien Ricard, médecin nucléaire et assistant chef
clinigue au Centre Hospitalier Lyon Sud. Fabien Ricard s’intéressait, dans le cadre de sa thése de
meédecine, a I'apport de I'imagerie TEP/TDM pour la prise en charge diagnostique et thérapeutique
des patients atteints de lymphome. Sa thése basée sur I'étude d’'une série de données cliniques avait,
en premier lieu, permis de confirmer la difficulté d’interprétation de certaines localisations suspectes
en imagerie TEP au FDG. Il est souvent difficile, pour certaines pathologies cancéreuse, et en
particulier pour le lymphome, de discriminer un processus inflammatoire ou physiologiques normal
(Figure B.4-3) d’une fixation maligne (Figure B.4-4). Cette étude démontrait ensuite I'apport significatif
de linterprétation conjuguée de l'image anatomique fournie par la TDM afin, d’'une part, de mieux
localiser les zones pathologiques mais surtout, de mieux discriminer les zones de fixation suspectes
en TEP. Cette étude reportait enfin les difficultés liées a I'analyse visuelle des deux modalités, et
particulier la durée allongée de I'analyse par rapport a l'interprétation de 'image TEP seule ainsi que
la grande variabilité de performance inter-observateur en fonction du niveau d’expertise.

Figure B.4-3. Coupes transverses d’une acquisition Figure B.4-4. Coupes transverses d’une acquisition
TDM (a) et TEP (b) d’un patient présentant une TDM (a) et TEP (b) d’un patient présentant une
captation de FDG bénigne dans la graisse brune captation de FDG maligne dans un ganglion
supraclaviculaire. supraclaviculaire.
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Fabien Ricard souhaitait poursuivre ses travaux en développant une collaboration avec des
spécialistes du traitement d’'images dans l'objectif de produire une image paramétrique des zones
suspectes qui synthétise l'information complémentaire des deux modalités TEP et TDM. L’enjeu
médical prioritaire était de proposer un systeme d’aide a la décision qui fournisse un score de
malignité fiable pour toute zone de I'image pointée par le médecin. La tache de localisation des
Iésions suspectes n’était pas prioritaire dans le cahier des charges défini ensemble.

J’ai proposé de structurer ce projet dans le cadre de deux sujets de stages de 6 mois que jai
encadrés. Fabien Ricard, dans le cadre d’un stage de master Il (Ingénierie pour la santé et le
médicament) s’est intéressé a la constitution de la base de données et I'étude statistique univariée
des paramétres extraits comme potentiel biomarqueurs d'imagerie du lymphome. Matthieu Rogez,
ingénieur a I'école centrale de Metz, dans le cadre de son projet de fin d’études, a travaillé sur
I'extraction des caractéristiques discriminantes et I'analyse multivariée par classification supervisée
pour la caractérisation des lésions. Ce projet a donné lieu a plusieurs communications dont une
communication a la conférence IEEE ISBI en 2012 complétée par un article dans la revue IEEE JBHI
en 2014. Le détail méthodologique et les résultats de cette étude sont présentés dans I'annexe
B.8.3.5.

La suite de ce chapitre revient sur la discussion de certains points concernant la méthodologie et les
résultats puis présente quelques éléments d’analyses complémentaires a la discussion proposée
dans l'article IEEE JBHI en 2014 [Lartizien et al., 2014].

(i) Choix méthodologiques
(a) Systeme de classification

Le systéme d’aide au diagnostic CADx a été construit sur le modele classique présenté sur la Figure
B.4-1. J'ai proposé d’utiliser un séparateur a vaste marge (SVM) dont le formalisme est présenté dans
l'annexe B.7.4.2(iii); ce classifieur est en effet généralement bien positionné pour les taches
d’apprentissage sur des bases de données de petite dimension car il est, par construction
(minimisation du risque structurel), robuste au phénomeéne du fléau de la dimension ; par ailleurs, il
peut traiter le cas de données non linéairement séparables. Comme indiqué dans la section B.5.1, le
modéle prédictif du SVM permet d’estimer, pour tout échantillon test, un score de malignité
correspondant a la distance de cet échantillon a la frontiére de décision. Cette mesure non bornée
peut étre a posteriori convertie en probabilité d’appartenir a la classe pathologique au moyen de
méthodes de calibration, telle que I'algorithme de Platt, utilisé dans cette étude.

Les performances du SVM ont été comparées a celles d’'une autre approche supervisée, les foréts
aléatoires de décision (RDF pour random decision forest), dont les performances sont également bien
positionnées dans le cas d’apprentissage a faible nombre de cas. Les résultats présentés a la
conférence IEEE ISBI en 2012 [Lartizien et al., 2012] n'ont pas mis en évidence de différences
significatives de performances entre les deux méthodes, je n’ai donc pas poursuivi I'investigation des
RDF pour des raisons de co(t calculatoire.

Pour cette étude, nous avons utilisé un SVM non linéaire et sélectionné le noyau gaussien défini dans
'annexe B.7.4.2(iii)(b). Les paramétres C et o ont été optimisés par une méthode de recherche
exhaustive sur grille.

(b) Caractéristiques discriminantes

L’originalité de notre approche a été de combiner des attributs utilisés dans la pratique clinique (par
exemple, la mesure de l'indice SUV en TEP) a une large gamme de parametres extraits de I'image de
maniére exhaustive. Cent cing caractéristiques ont été extraites des images TEP et TDM comprenant
des paramétres statistiques d’ordre 1 (e.g. coefficient de kurtosis) et 2 (e. g. entropie) calculés a partir
de 4 types de matrice de texture dont le principe est illustré sur la Figure B.4-5:

- la matrice de cooccurrence (Gray level cooccurrence matrix, GLC) mesure les relations spatiales
entre les niveaux de gris de voxels voisins dans I'image. Cette matrice est paramétrée par la distance
d entre les couples de voxels considérés et I'orientation 6. Chaque élément de la matrice (i,j) contient
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la probabilit¢ empirique d’observer des couples de voxels (séparés d'une distance d selon 6)
d’intensité respective i et j. Elle permet d’extraire les coefficients de Haralick.

-La matrice des longueurs de segments (Gray level run length Matrix, GLRL) effectue le
dénombrement des longueurs des segments de voxels de méme niveau d’intensité pour une direction
donnée 6. Chaque élément de la matrice (i,j) contient la probabilité empirique d’observer des
segments de j voxels et d’intensité i selon 6.

- La matrice des tailles de zones d'intensité homogéne (Gray level intensity size zone, GLISZ)
représente le dénombrement régions de I'image de méme taille et de méme niveau d’intensité.
Chaque élément de la matrice (i,j) contient la probabilité empirique d’observer des zones homogenes
constituées de j voxels et d’intensité i.

- La matrice de différences d'intensité sur le voisinage (Gray level difference matrix, GLD) compare
lintensité d'un voxel avec lintensité moyenne de ses voisins. Chaque élément de la matrice (i)
contient le nombre de voxels d’'intensité i et dont le voisinage a une intensité moyenne j.

Le choix des paramétres statistiques d’ordre 2, dits de texture, a été guidé par les résultats d’études
récentes montrant le pouvoir discriminant de certains d’entre eux pour la caractérisation par imagerie
TEP au FDG de plusieurs types de cancers [El Naga et al., 2009, Yu et al., 2009 ]. Un autre type
d’études soulignait parallélement I'existence de corrélations entre certaines de ces mesures en TEP et
le type de réponse au traitement (répondeur, stable, non répondeur) pour certains cancers [Tixier et
al., 2011]. Ces travaux supposent que les variations de certains paramétres physiologiques a I'échelle
cellulaire (signature moléculaire), tels que la microvascularisation, peuvent induire des variations de la
texture de I'image (marqueurs image) et ainsi permettre de discriminer des zones pathologiques et
saines. Cette hypothése intéresse aujourd’hui la communauté scientifique et fait I'objet de
controverses que nous abordons a la fin de ce chapitre. Dans cette étude, nous n’avons pas cherché
a investiguer la validité cette hypothése mais uniquement a répondre a la double question suivante: 1)
les parametres de texture permettent-ils d’améliorer la spécificité de détection dans le cas du
lymphome ? et 2) I'imagerie TEP au FDG du lymphome est-elle caractérisée par une signature
texturelle spécifique ?

GLRL

Figure B.4-5 Illustration du principe de calcul des quatre matrices de texture

Le systeme CADx a été développé a partir de la base de données cliniques collectée par Fabien
Ricard, constituée de 25 acquisitions TEP/TDM de patients atteints de lymphome avant traitement.
Ces données ont été annotées manuellement et ont permis d’extraire 156 volumes d’intérét (VOI)
(empilement de régions d’intérét 2D tracées sur des coupes axiales) tracées sur des zones
cancéreuses et 32 VOIs tracées sur des zones inflammatoires. Rappelons que notre objectif était de
discriminer des zones de fixations suspectes mais non cancéreuses de zones cancéreuses. Nous
n'avons donc pas utilisé de régions de référence saines. Une originalité de notre approche a été
d’'implémenter le calcul des matrices de texture en 3 dimensions sur les formes irréguliéres des
volumes d'intérét, contrairement a I'approche classique basée sur le calcul de ces matrices sur des
formes réguliéres et dans des images de dimension 2.
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La taille limitée de la base de données est une caractéristique fréquente en imagerie médicale, et dont
il faut tenir compte dans les problématiques d’apprentissage supervisé. |l faut en particulier éviter
I'écueil du fléau de la dimension (‘curse of dimensionality’) caractérisé par le phénoméne de sur-
apprentissage du modéele lorsque la dimension de I'espace des caractéristiques (p) est grande devant
le nombre d’échantillons n (p>>n) ( cf annexe B.7.4.2).

Une méthode classique pour s’affranchir du fléau de la dimension consiste a réduire la dimension des
données par des méthodes de sélection ou d’extraction de caractéristiques. Nous avons, dans cette
idée, proposé une approche hybride originale de sélection de caractéristiques combinant six
méthodes standard de sélection par filtre [Guyon and Elisseeff, 2003]. L'ensemble des 105
caractéristiques a été classé par ordre décroissant de pouvoir discriminant selon chacun des 6
criteres préalablement définis et incluant, entre autre, une mesure d’aire sous la courbe ROC.
Chacune des caractéristiques est ainsi caractérisée par un ensemble de 6 valeurs correspondant a
son ordre de classement pour chaque critere. La sélection est ensuite effectuée en retenant
uniqguement les attributs pour lesquels I'ensemble des 6 rangs contient au moins deux valeurs
inférieures a 10. Autrement dit, la méthode sélectionne les attributs classés au moins 2 fois sur 6 dans
les dix parametres plus discriminants. Cette approche, référencée par le terme TOP10, a été
comparée a une autre méthode filtre, 'analyse en composantes principales (PCA) et a une méthode
enveloppante basée sur un algorithme génétique (GA).

(c) Evaluation des performances

Le systéeme de classification par SVM renvoie, pour chaque région test, caractérisé par un vecteur de
caractéristique discriminante de dimension 105 (sans sélection) ou inférieure (aprés sélection), une
probabilité d’appartenance a la classe pathologique. Les performances quantitatives de détection de
ce systeme ont été évaluées a l'aide d’'une méthode classique de type ROC, comme détaillée dans
'annexe B.7.2.1. La courbe ROC a été tracée a partir des 188 échantillons constitués de 132 cas
positifs (ROI tracées sur des lésions cancéreuses) et 56 cas négatifs (ROI tracées sur des zones de
fixation suspectes). Nous avons utilisé pour cette évaluation la méthode du leave-one-out (LOO)
décrite dans la section B.4.2.1(iii) qui permet d’obtenir une mesure faiblement biaisée des
performances que l'on pourrait obtenir a l'aide d’'une base de données test de dimension infinie
(généralisation des performances) [Sahiner et al., 2008]. L’aire sous la courbe ROC, AUC oo a été
utilisée comme métrique de performance. La mesure de AUC oo a été comparée a la mesure obtenue
par une autre approche proposée par Fukunaga et Hayes qui fournit, quant a elle, une mesure
pessimiste des performances en généralisation, AUCg [Sahiner et al., 2008]. Nous renvoyons a la
description synthétique de ces deux méthodes dans l'article [Lartizien et al., 2014]. L’aire sous la
courbe ROC a été estimée par la méthode non-paramétrique de Wilcoxon et nous avons choisi
I'approche de Dorfman, Berbaum et Metz (DBM) pour la recherche de différences significatives entre
les différentes aires sous les courbes ROC [Dorfman et al., 1992].

Différentes combinaisons de caractéristiques TEP et TDM ont été évaluées afin de quantifier I'apport
de I'approche bimodale, d’'une part et 'apport des paramétres de texture, d’autre part. Les cing
combinaisons suivantes ont ainsi été analysées : 1) caractéristiques TEP et TDM avec sélection par la
méthode TOP10 2) caractéristiques TEP et TDM sans sélection, 3) caractéristiques TEP seules avec
sélection, 4) caractéristiques TEP seules sans sélection, 5) caractéristiques TEP et TDM d’ordre 1
uniguement (sans prise en compte des paramétres de texture).

(iii) Résultats

Cette section souligne les résultats principaux de cette étude. La méthode de sélection de
caractéristiques TOP10 appliquée a la série de 105 caractéristiques a permis de sélectionner un sous-
ensemble des 9 caractéristiques TEP et 3 caractéristiques TDM les plus discriminantes. Ces
caractéristiques comprennent les valeurs de SUV utilisées classiquement en routine clinique ainsi que
le coefficient de kurtosis mesuré sur la TEP et 5 parametres de texture. La méme méthode appliquée
a la série des 53 caractéristiques TEP a permis de sélectionner 12 caractéristiques TEP comprenant a
nouveau la SUV et le coefficient de Kurtosis ainsi que 6 parametres extraits des 4 types de matrice de
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texture considérés. Ces deux séries sont reportées dans le Tableau B.4-1. Les acronymes utilisés
pour les paramétres de texture sont explicités dans 'annexe B.8.3.5.

Tableau B.4-1 Caractéristiques sélectionnées par la méthode hybride TOP sur les séries de 105 paramétres TEP
et TDM (gauche) et de 53 paramétres TEP (droite)

PET/TDM PET

PET kurtosis SUV min
PET cluster prominence SUV std
TDM RL LRLGE Kurtosis
SUV min Cluster prominence
SUV mean Sum entropy
SUV peak SUV max
PET sum entropy SUV mean
SUV max SUV peak
TDM mean 1ISZ GLN
SUV std RL HGRE
TDM ISZ LRLGE ISZ SGLGE
PET ISZ LRHGE ISZ LRHGE

Tableau B.4-2 Performances quantifiées par I’AUC estimée par validation croisée (LOO) avec les différents
types de caractéristiques

AUC 95% IC* Nb of Durée

Caract. (min)
PET/TDM 0.878 (0.799,0.955) 105 37
PET/TDM-TOP10 0.911 (0.844,0.978) 12 10
PET 0.894 (0.827,0.961) 53 21
PET-TOP10 0.894 (0.821,0.965) 12 10
PET/CT 1% order 0.871 (0.797,0.944) 15 12
PET 1% order 0.825 (0.724,0.926) 8 12
PET/TDM GLCgy=3 0.881 (0.788,0.975) 105 37
PET/TDM GLCy-3-TOP10 0.860 (0.761,0.950) 14 11
PET GLCy-3 0.880 (0.802,0.957) 53 21
PET GLCy4-3-TOP10 0.893 (0.819,0.967) 12 10

*IC = intervalle de confiance

Le Tableau B.4-2 reporte les valeurs d’aire sous la courbe ROC mesurée par la méthode LOO pour
les différentes combinaisons de caractéristiques. Ces valeurs, majoritairement supérieures a 0.89,
traduisent un bon niveau de performances intrinséques du systéme CADXx. Notons que les résultats
obtenus par la méthode d’évaluation de Fukunaga et Hayes sont du méme ordre de grandeur, ce qui
renforce la fiabilité de cette mesure (cf article [Lartizien et al., 2014]).

Les meilleures performances, caractérisées par la valeur de l'aire sous la courbe (AUC o), sont
obtenues avec I'ensemble des 12 caractéristiques TEP et TDM sélectionnées par la méthode TOP10
(AUC=0.91). Elles surpassent les performances obtenues en considérant uniquement les
caractéristiques TEP (AUC=0.894) ce qui justifie I'intérét de la fusion d’informations extraite des deux
modalités. On peut également constater que la prise en compte des caractéristiques de texture
améliore les performances (AUC entre 0.825 et 0.871 en considérant les caractéristiques d’ordre 1
uniguement). L’analyse statistique par la méthode DBM n’a cependant pas permis de mettre en
évidence de différence significative de performance entre ces différentes stratégies de CADx.

(iv) Discussion — Perspectives

Comme souligné dans l'introduction de ce chapitre, la manipulation des méthodes de classification
supervisée est délicate, principalement en raison du risque de surapprentissage. Les études
multiparamétriques sur données synthétiques menées principalement par les équipes de I'Université
du Michigan aux Etats-Unis visent a fixer des régles de dimensionnement des études pour la mesure
des performances intrinséques en généralisation en fonction de nombreux parameétres tels que la
taille de la base d’apprentissage, la dimension de I'espace des attributs, le degré de corrélation entre
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attributs etc..[Sahiner et al., 2008]. Ces recommandations ne sont pas facilement transposables en
clinique car elles reposent sur des a priori forts sur les propriétés statistiques des caractéristiques et
ne sont pas toujours compatibles avec la réalité pratique, notamment concernant la taille des bases
d’apprentissage. Dans cette étude, nous avons donc cherché a définir un cadre méthodologique fiable
permettant de mesurer une estimation faiblement biaisée des performances en généralisation.

Sur le plan applicatif, notre étude s’intéressait a proposer un systéme d’aide au diagnostic pour
limagerie du lymphome. L’optimisation des performances intrinséques de cet algorithme nous a
parallélement conduits a évaluer I'apport de la bimodalité TEP/TDM et des caractéristiques de texture.

Je reprends dans la suite quelques points spécifiques de discussion sur les limites de I'étude et les
pistes possibles pour enrichir ce travail.

(@) Cadre méthodologique

0] Evaluation des performances intrinséques

Cette étude a permis de mesurer les performances intrinséques d’un systeme original CADx pour la
caractérisation des lésions lymphomateuses en imagerie TEP/TDM. Ce travail constitue la premiére
étape définie dans le protocole d’évaluation recommandé par le groupe d’expert de 'AAM (American
Association of Medical Physicist) chargé de ce dossier [Petrick et al.,, 2013]. Le niveau de
performance obtenu sur une base de 25 patients est trés encourageant (AUC = 0.91). Comme nous
'avons souligné a plusieurs reprises, ce systéeme n’est pas concu pour remplacer le clinicien, mais
pour I'assister dans son interprétation diagnostique. Ainsi, seule une étude ROC humaine basée sur la
lecture, avec ou sans l'aide du systtme CAD, d’'une série d'images clinique équivalente pourrait
évaluer son impact réel sur la pratique cliniqgue. Nous n’avons pas réalisé cette étude qui nécessite de
mobiliser un ensemble de relecteurs du domaine médical et peut s’avérer lourde et complexe a mettre
en ceuvre. Cette étape permettrait de valider I'intérét du systeme CAD et d’envisager une stratégie de
valorisation, s’il était démontré.

(i) Sur la généralisation des performances

Nous avons choisi d’évaluer les performances de détection a laide de la méthode LOO qui
correspond au cas extréme des méthodes par validation croisée pour lequel le nombre de
partitionnements de la base (K fold) est égal au nombre N d’échantillons. Cette méthode est une
référence dans le domaine de I'évaluation des systémes CAD et est utilisée dans une vaste majorité
d’article. Elle fournit théoriquement une approximation faiblement biaisée des performances en
généralisation [Sahiner et al., 2000, Sahiner et al., 2008]. Cependant, certaines études théoriques ont
montré qu’elle pouvait introduire un biais positif de performances lorsque la sélection de
caractéristiques et I'optimisation des parameétres du classifieur n’étaient pas intégrées au processus
itératif [Varma and Simon, 2006, Tibshirani and Tibshirani, 2009]. Idéalement, et d’aprés le formalisme
des nested CV, il aurait donc fallu, pour chaque sous-ensemble d’apprentissage A, de dimension N-1,
avec k=1...N:

e appliquer la méthode de sélection de caractéristiques sur Ay

e imbriquer une boucle de validation croisée permettant de sélectionner le meilleur couple de
parametres (Cy, yx) pour Ay

e Apprendre le modele M, correspondant au couple (Cy, v) sur Ag

e Appliquer le modéle M sur I'échantillon de test Ty

Cet algorithme fait immédiatement apparaitre la contrainte calculatoire rédhibitoire a son application. Il
faudrait, en effet, réaliser N fois la recherche exhaustive des paramétres (C, y) du SVM. Afin d’estimer
le biais potentiel dans la mesure réalisée par validation croisée, j'ai proposé d’utiliser une méthode
d’évaluation alternative, la méthode de Fukunaga et Hayes. Concernant la sélection des
caractéristiques, j’ai étudié la reproductibilité de la méthode de sélection TOP10 en réalisant plusieurs
tirages aléatoire de populations de caractéristiques. Les résultats positifs de ces deux tests ont permis
de fiabiliser la mesure de performances intrinséques publiées dans cet article.
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(b) Analyse des résultats

0] Apport de la bimodalité

Cette étude souligne que les caractéristiques TEP classiques utilisées par le médecin (SUV) restent
les plus discriminantes (cf Tableau B.4-1). La combinaison des deux modalités permet d’améliorer les
performances globales de détection, nous n’avons cependant pas pu démontrer un gain
statistiquement significatif.

(ii) Apport des parameétres de texture pour la classification

Nous avons choisi d’extraire un large spectre de caractéristiques statistiques sans étre guidé par
aucun a priori clinique ni résultat de la littérature. Notre étude démontre que la prise en compte des
caractéristiques de texture dans une analyse multivariée permet d’améliorer les performances
intrinséques du systéeme CADx (AUC=0.894 avec prise en compte des parametres statistiques d’ordre
2 contre 0.825 sans prise en compte). Nous n’avons cependant pas pu démontrer de différence
significative de performance.

La quantification de la texture est un sujet sensible en imagerie TEP ces cing derniéres années.
Comme je l'ai souligné en introduction, les enjeux actuels concernent essentiellement leur role
potentiel de marqueur de l'agressivité tumorale et de la réponse au traitement pour différentes
pathologies, en particulier le cancer de I'cesophage [Tixier et al., 2011, Orlhac et al., 2014, Tan et al.,
2013], le cancer du sein [Willaime et al., 2013], et le cancer du poumon [Cook et al., 2013]. Ces
études reposent sur I'analyse statistique univariée du pouvoir pronostic de chaque paramétre pour un
type de cancer spécifique. Certaines d’entre elles produisent des résultats controversés, les unes
montrant le réle de certains paramétres comme marqueur de la réponse thérapeutique, d’autres
soulignant leur faible reproductibilité et mettant en garde contre I'utilisation abusive de ces indices en
clinique.

Notre étude se place dans une perspective différente. Comme les études de El Naga [El Naga et al.,
2009] et Yu [Yu et al., 2009], I'objectif était de proposer une analyse statistique multivari€e pour mieux
caractériser les lésions visibles en imagerie au stade du diagnostic. Il ne s’agissait donc pas de
sélectionner un ou plusieurs marqueurs de texture mais d’évaluer si certaines de ces caractéristiques
permettaient d’améliorer la discrimination entre les lésions suspectes mais non malignes et les lésions
lymphomateuses. Cela nous a conduits a considérer un panel large de 92 paramétres issus des 4
matrices de texture illustrées sur la Figure B.4-5 et décrites dans l'article répertorié dans I'annexe
B.8.3.5. Tixier et al considérent que I'on peut classer ces paramétres en deux catégories, la premiere
traduisant I'hétérogénéité locale (GLC et GLD), la seconde considérant les paramétres régionaux
(GLISZ et GLRL).

Ces matrices sont régies par différents parametres tels que I'échelle de discrétisation en niveau de
gris qui définit la dimension de la matrice (voir section B.4.3.1(ii)(b)). Guidée par la méthode empirique
proposée par Tixier et al, j’ai considéré qu’'une discrétisation de la dynamique des images TEP et
TDM en 16 niveaux permettait de conserver une précision satisfaisante des variations locales de
fixation de FDG et d’atténuation tissulaire, respectivement.

Les matrices GLC et GLD sont également paramétrées par la distance d caractérisant la taille du
voisinage local de chaque voxel. Dans cette étude, jai privilégié des valeurs de d faibles qui
caractérisent les variations trés locales d’homogénéité. On s’attend, en effet, a obtenir un ‘désordre’
plus important dans les zones tumorales. Il n’y a donc pas de réelle motivation a calculer les
parameétres de Haralick pour des voxels spatialement treés espacés. J'ai néanmoins rajouté dans le
tableau les performances obtenues en augmentant sensiblement cette distance (d = 3 correspondant
a GLCy=3 dans le tableau Tableau B.4-2). Les résultats indiquent des performances identiques ou
légérement inférieures (sans différence significative), ce qui confirme notre motivation premiére de
considérer des valeurs faibles.

Florent Tixier, dans le cadre de sa these, a évalué la reproductibilité de la mesure de ces paramétres
pour les images TEP uniquement en fonction de I'échelle de discrétisation des niveaux de gris de
image et de la méthode de segmentation utilisée. Il montre que les paramétres locaux extraits de la
matrice de cooccurrence de Haralick sont les plus stables. Les métriques issues des matrices GLISZ
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et GLRL, qui contiennent I'information régionale de texture sont en revanche beaucoup plus sensibles.
Des résultats récents reproduisant le paradigme proposé par Tixier pour d’autres types de cancer
confirment ces observations [Orlhac et al.]. Les résultats du Tableau B.4-1 montrent que les
coefficients dérivés des matrices GLISZ et GLR sont présents dans la liste des caractéristiques
sélectionnées par la méthode TOP 10. On peut cependant noter, dans cette liste organisée par ordre
décroissant d’'importance, que ces parameétres se classent dans les derniers rangs, aprés certaines
métriques de Haralick telles que I'entropie ou le paramétre de ‘cluster prominence’ et ne figurent donc
pas parmi les plus significatifs. On peut ainsi supposer que la variabilité de mesure de ces parameétres
n’'impacte pas significativement les performances du CAD, contrairement aux études de marqueur
pronostique basées sur une analyse univariée. Une étude exhaustive permettrait cependant de tester
la validité de cette hypothése.

Bien que notre étude ne cible pas la recherche de biomarqueurs image, nous nous sommes
intéressés a l'analyse comparative des caractéristiques mises en lumiere par les différents types
d’études, qu’elles soient basées sur une analyse multivariée [El Naga et al., 2009, Yu et al., 2009] ou
univariée [Tixier et al., 2011, Orlhac et al., 2014 ]. Nous renvoyons a la discussion de l'article [Lartizien
et al., 2014] sur ce point. Cette discussion souligne que les parametres discriminants ne sont pas
similaires d’une étude a I'autre. On peut donc s’interroger sur leur sens biologique. Une étude plus
poussée serait intéressante mais tres difficile a mettre en ceuvre. L'idée serait de corréler les
‘marqueurs de I'image’ avec des marqueurs biologiques du cancer. L'accés a ces informations est
cependant trés difficile et nécessiterait de développer des collaborations avec des équipes de
biologistes et de statisticiens. A la résolution de la TEP (entre 2 et 5 mm), on ne peut cependant pas
s’attendre a visualiser un processus physiologique, tel que la néoangiogénese par exemple, mais on
peut espérer caractériser I'hnétérogénéité de ce processus au niveau tumoral, puis rechercher des
corrélations avec différents marqueurs de I'agressivité tumorale. En 2007, une étude intéressante sur
le cancer du foie a montré que certains parameétres radiologiques étaient corrélés aux profils
d’expression génétique de tissus hépatiques sains et cancéreux [Segal et al.,, 2007]. On peut
suspecter que la lourdeur de mise en ceuvre de telles études constitue un frein significatif justifiant la
rareté des publications de ce type.

Quoiqu’il en soit, les résultats de cette étude montrent que les paramétres de texture se retrouvent
parmi les caractéristiques les plus discriminantes pour la problématique de classification binaire
‘complexes’ (tissu normal mais suspect contre tissu sain) considérée. Ces mémes coefficients de
Haralick se retrouvent également trés bien positionnés dans la seconde application présentée dans le
chapitre suivant. De mon point de vue, ces attributs ne doivent donc pas étre écartés dans le cadre
d’analyse statistique multivariée en imagerie du cancer.
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B.4.3.2 Cartographie du cancer de prostate par IRM multi-modalités
0) Problématique et contexte scientifique

Le cancer de prostate est le cancer le plus fréquent et la troisieme cause de mortalité par cancer chez
'homme dans les pays développés. Alors que l'imagerie s’est longtemps concentrée sur le bilan
d’extension local du cancer (franchissement capsulaire, envahissement ganglionnaire), la
communauté médicale et scientifique s’intéresse aujourd’hui au développement de méthodes
d’'imagerie permettant de disposer d’'informations précises sur la position exacte des foyers tumoraux
dans la glande, ainsi que sur leur agressivité. Cette cartographie permettrait de proposer une solution
alternative ou complémentaire a la biopsie en aveugle, qui reste a I'heure actuelle la référence
diagnostique malgré son caractére invasif et sa faible sensibilité. Ces cartes permettraient également
a moyen terme de pouvoir réaliser la surveillance active de cancers non agressifs et seraient utiles
pour guider les thérapies locales.
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Figure B.4-6. Coupes axiales d’acquisitions IRM d’un patient obtenues a I’aide de 3 séquences IRM : une
séquence T2 pondérée a gauche, une séquence de diffusion au milieu et une séquence T1 dynamique avec agent
de contraste a droite. Le cercle rouge indique la présence d’une anomalie dans la zone périphérique.

L’IRM est actuellement la méthode qui permet le mieux de localiser le cancer dans la prostate. Des
études récentes ont montré que la combinaison de plusieurs séquences dimagerie permettait
d’améliorer les performances diagnostiques. D’ou le concept récent d'IRM multiparamétrique qui
consiste a associer, dans un méme examen, plusieurs types d’acquisition, comme, par exemple, une
acquisition pondérée en T2, une acquisition T1 dynamique avec injection d’'un agent de contraste au
gadolinium (DCE pour dynamic contrast enhanced, en anglais), et une imagerie de diffusion (ADC
pour apparent diffusion coefficient). Reste la problématique souvent complexe pour le radiologue de
fusionner ces informations au cours du diagnostic visuel, comme illustré sur la Figure B.4-6. Le Pr
Olivier Rouviére, PUPH et chef du service d'imagerie urologique et vasculaire de I'hépital Edouard
Herriot a Lyon, est un spécialiste de cette problématique. Ce domaine fait également I'objet de
recherches actives dans différents centres dont les principaux compétiteurs sont I'équipe de
Viswanath et Madabushi a la Ruttgers University aux Etats-Unis [Viswanath et al., 2009], I'équipe de
la Radboud University Medical Centre Nijmegen Pays-Bas [Vos et al.,, 2008, Vos et al., 2010,
Hambrock et al., 2013], I'équipe de I'Université de Chicago [Peng et al., 2013] et celle de I'Université
de Toronto [Langer et al., 2009 , Ozer et al., 2010].

Ce projet de systéme d’aide au diagnostic pour I'imagerie IRM multiparamétrique de la prostate a été
initi€ en novembre 2009 par le démarrage de la thése d’Emilie Niaf que j'ai co-encadrée avec Olivier
Rouviére. Il marque un point remarquable de mon parcours scientifique puisqu’il n’est plus relié a
l'imagerie TEP. Il s’est parallélement structuré grace a deux financements obtenus dans le cadre de
'appel d’offres PAIR Prostate de I'INCa (2010-13) et du programme SIRIC (2012-17). Ces
programmes sont présentés dans la section A.6.1. L'objectif in fine de cette collaboration est d’établir,
a partir des données de I'IRM multiparamétrique, une cartographie précise de la position, du volume
et de I'agressivité des foyers cancéreux dans la prostate. La thése de Mlle Niaf constituait un premiere
avancée dans cette direction avec comme objectif de proposer un systéeme CADXx qui permette de
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discriminer les lésions bénignes suspectes des lésions cancéreuses, sur le modéle des travaux
présentés dans le chapitre B.4.3.1 pour I'imagerie TEP/TDM du lymphome. Nous avons ainsi suivi un
formalisme classique basé sur le modéle de la Figure B.4-2 et extrait plus de 100 caractéristiques a
partir de trois types de séquences IRM: une acquisition pondérée en T2, une acquisition T1
dynamique avec injection d’un agent de contraste au gadolinium (DCE), et une imagerie de diffusion
(ADC). Ce travail reposait sur une base d’images acquises sur des patients atteints d’'un cancer de la
prostate et subissant une prostatectomie. La base CLARA-P pour ‘CorrélLation Anatomo-
Radiologiques IRM de Prostate’ a été initi€e en septembre 2008 par O. Rouviéere apres déclaration au
comité de protection des personnes (CPP) sud-est IV sous la référence L 09-04 et a la commission
nationale de l'informatique et des libertés (CNIL) sous la référence N° 08-06. Elle recueille, pour
chaque patient, la description de toutes les zones suspectes sur toutes les séquences IRM (position,
taille, forme, signal, etc...) ainsi que le résultat de I'analyse histologique de la zone correspondante
sur la piéce de prostatectomie (cancer ou non, score de Gleason, etc...). Cette base comptait un
quarantaine d’examens cliniques réalisés sur une IRM 1.5 T (GE Healthcare), au démarrage de la
thése d’Emilie Niaf.

Le premier point fort de I'étude menée par Emilie Niaf a été de réaliser une analyse exhaustive des
performances de différents schémas de systtmes CAD combinant 6 méthodes d’extraction de
caractéristiques et 4 classifieurs, sur la méme base de données. Cette étude a permis de fournir une
référence de comparaison fiable par rapport aux publications plus hétérogénes sur le sujet. Je reviens
sur l'analyse comparative de ces résultats dans la discussion. Les résultats de ce travail ont été
publiés dans la revue Physics in Medicine and Biology en 2012 [Niaf et al., 2012]. L’autre point fort de
ce travail de thése a été de proposer une évaluation complete des performances du CADx incluant les
performances intrinséques et I'analyse de l'impact clinique de cet outil sur les performances de
radiologues juniors et seniors. Ce travail a nécessité la mobilisation a la fois de I'équipe clinique
pilotée par Olivier Rouviere mais aussi d’'une équipe de statisticiens des HCL pour nous aider a
paramétrer I'étude et analyser les performances des lecteurs. Ce travail ambitieux a fait I'objet d’un
article récent dans la revue Radiology [Niaf et al., 2014].

La suite de ce chapitre discute certains points méthodologiques ainsi que les principaux résultats.
(i) Choix méthodologiques
(a) Design et évaluation des performances intrinséques

Comme souligné dans le paragraphe précédent, la portée scientifique de cette étude repose en partie
sur la base de données CLARA-P constituée d’'images annotées et mises en correspondance avec
une référence histologique. L’évaluation des performances du CADx a été réalisée sur une base de
30 patients. Un total de 42 lésions malignes, 46 Iésions suspectes et 124 régions saines ont été
contourées sur les images de prostate par deux radiologues aprés mise en correspondance des
images IRM avec les lames histologiques produites a partir des pieces de prostate prélevées.
L’analyse comparative des résultats de la littérature dans ce domaine souligne que les
caractéristiques de cette base ne sont pas égalées si 'on considére le nombre et la précision des
annotations. Les travaux de I'équipe de Vos et al, par exemple, s’appuient sur des base de plus
grande taille mais ne disposent pas de I'analyse anatomopathologique comme vérité terrain [Vos et al.,
2008, Vos et al., 2010]. L'étude exhaustive réalisée par Emilie Niaf a tout d’abord consisté a assister
le travail des radiologues, particulierement pendant les séances de relecture et de mise en
correspondance des piéces anatomo-radiologiques.

A partir d’'une synthése des données publiées par les différentes équipes citées dans le paragraphe
précédent, Emilie Niaf a implémenté I'extraction de 145 caractéristiques descriptives extraites des 3
séquences d'images IRM citées précédemment, T2, DCE et ADC. Comme pour I'étude TEP/TDM du
lymphome, ces caractéristiques incluent des statistiques du 1 et 2°™ ordre, ainsi que des mesures de
gradients. Notons que seuls les coefficients de Haralick extraits de la matrice GLC ont été évalués.
Elle inclut également un ensemble de paramétres dynamiques extraits de I'analyse par modélisation
compartimentale des données T1 dynamiques (volume fractionnel, coefficients de transfert) ainsi que
des mesure semi-quantitatives telles que la pente des courbes cinétiques, l'aire sous la courbe de
distribution cinétique du traceur. La Figure B.4-7 a) illustre un exemple de coupes transverses de
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prostate présentant deux Iésions cancéreuses (a) ainsi que les cartes paramétriques dérivées des
images dynamiques (b, d et e) et 'image histologique de référence (c).

25 Figure B.4-7: a) Image T2
normalisée présentant deux
cancers A and B, b) carte de
15 wash-in (a. u.), ¢) coupe
histologique correspondante,
d) carte de Tmax (a.u.), e)

o5 carte de Ktrans (a.u.)

Emilie Niaf avait souhaité initialement privilégier les méthodes de sélection de caractéristiques de type
par filtre, qui sont peu chronophages car découplées du classifieur (voir section B.4.2.1(ii)(b)). Ce type
de méthodes consiste, dans un premier temps, a réaliser un classement des caractéristiques les plus
discriminantes, selon un critére prédéterminé et indépendamment du classifieur, puis a sélectionner
un sous-ensemble de ces caractéristiques en fixant un seuil sur ce critere. Le probleme de ces
méthodes est de fixer un seuil, par exemple sur la valeur du seuil de significativité p si le critere de
classement retenu est un test de Student. Afin de s’affranchir d'un seuillage arbitraire, Emilie Niaf s’est
alors tournée vers une méthode hybride qui consiste a fixer le seuil en fonction d’'un critére intégrant
les performances du classifieur. Cette méthode proposée par Peng et al [Peng et al., 2005] apparait
comme une alternative intéressante entre les méthodes filtres et les méthodes enveloppantes
(wrapper) qui nécessitent une mise en ceuvre lourde, comme nous le discutons dans le paragraphe
B.4.3.2(iv). L’idée est de déterminer les performances de classification obtenues par différents sous-
groupes de caractéristiques obtenus pour différentes valeurs de seuil sur le critéere de classement. La
Figure B.4-8 montre, par exemple, les performances obtenues avec un SVM a partir de
caractéristiques ordonnées suivant la valeur du crittre mRMRq qui mesure le rapport entre la
redondance (mesure de corrélation aux autres caractéristiques) et la pertinence (mesure de
corrélation de chaque caractéristique avec I'étiquette de classe d’appartenance). Le critere de
performance utilisé dans cette illustration est I'aire sous la courbe ROC (AUC). Elle atteint sa valeur
maximale en sélectionnant les 10 premiéres caractéristiques ordonnées suivant le critere mMRMRq.
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Figure B.4-8. Performances de classification par SVM en fonction du nombre de caractéristiques sélectionnées
par le critere du mMRMRg (minimum redundancy-maximum relevancy).

Pour cette étude, Emilie Niaf a considéré les 4 méthodes filtres suivantes : le test de Student,
linformation mutuelle ainsi que deux métrigues combinant des mesures de redondance et de
pertinence calculées a partir de l'information mutuelle et qui permettent de tenir compte des
corrélations entre les caractéristiques [Peng et al., 2005]. Quatre types de classifieurs ont été évalués:
SVM, ADL, k plus proches voisins (KNN) et le classifieur naif de Bayes (NB). Les principes du SVM et
de 'ADL sont décrits dans I'annexe B.7.4. Nous renvoyons a la lecture de larticle [Niaf et al., 2012]
pour une présentation plus précise des deux autres algorithmes.

Comme pour I'étude du systeme CADx pour I'imagerie TEP/TDM du lymphome, les performances des
différentes configurations de CAD ont été mesurées a l'aide de courbes ROC en utilisant une
approche par validation croisée de type LOO. Une analyse des différences significatives entre les
aires sous les différentes courbes ROC expérimentale a été réalisée a l'aide du logiciel ROCKIT
(version 1.1-beta, CE Metz, Université de Chicago) qui repose sur un modéle de distribution binormale
de la variable de décision.

(b) Evaluation de I'impact clinique du systéme CADXx

Comme nous l'avons souligné en introduction, le point fort de cette étude a été de mener une
évaluation complexe du systeme CAD en mesurant son impact clinique sur une série de douze
radiologues de différents niveaux d’expertise, un groupe de 7 lecteurs avec moins de 1 an
d’expérience et un groupe de 5 lecteurs avec un niveau d’expertise entre 1 et 7 ans. Trois séries de
lecture des images IRM ont été réalisées. Pour chacune, les lecteurs visualisaient simultanément les
trois séquences d’images (a l'aide du logiciel OSIRIX) qui reproduit I'environnement des consoles
cliniques. Chaque lecteur devait attribuer un score compris entre 0 et 4 (Echelle de Lickert) a chacune
des 88 régions d’intérét contourées sur les trois séquences des 30 patients de I'étude. Une premiére
lecture (R1) des 30 examens a été réalisée sans l'aide du systeme CAD. Apres 5 semaines
d’intervalle, délai estimé pour s’affranchir d’'un éventuel effet mémoire, une nouvelle séance de lecture
était menée en 2 phases. La premiére phase de lecture (R2) reproduisait la séance de lecture initiale
sans l'aide du CAD, ceci afin de quantifier un éventuel effet d’apprentissage. Elle était immédiatement
suivie d’une troisieme lecture (R3) au cours de laquelle le lecteur était informé du score attribué par le
CAD ainsi que de son score de seconde lecture (R2), le laissant libre de modifier cette valeur.

L’analyse statistique des performances du groupe de lecteurs a été réalisée par Murielle Rabilloud et
Laurent Roche du service de Biostatistique des Hospices Civils de Lyon. Une premiére analyse des
courbes ROC a été réalisée en considérant d’abord une modélisation individuelle des courbes de
chacun des douze lecteurs suivant un modéle de régression proposé par Alonzo et Pepe qui permet
de paramétrer un modéle de courbe ROC en fonction de différentes covariables [Alonzo and Pepe,
2002]. Dans notre étude, nous avons considéré le lecteur et le type de lecture comme des effets fixes.
Dans un deuxiéme temps, un modele similaire a été utilisé en considérant cette fois le lecteur comme
un effet aléatoire et en incluant I'expérience du lecteur comme une variable dichotomique. Ce
mécanisme a permis d’obtenir des courbes moyennes pour I'ensemble des 7 lecteurs juniors et des 5
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lecteurs expérimentés. Une méthode de rééchantillonnage par bootstrap sur les patients a été
réalisée (1000 échantillons) afin d’estimer une mesure des intervalles de confiance sur les courbes
ROC par une méthode non biaisée (bias-corrected percentile method).

Les statisticiens ont également étudié les variations de distribution des scores attribués aux Iésions
malignes et bénignes entre les différentes lectures a I'aide d’'un modéle de régression ordinale mixte
permettant de prendre en compte des facteurs fixes et aléatoires. Dans cette étude, les lecteurs ont
été considérés comme des facteurs aléatoires.

(iii) Résultats
(@) Performances intrinséques du CADx

La Figure B.4-9 représente les courbes ROC expérimentales obtenues pour les quatre classifieurs
évalués avec et sans sélection de caractéristiques (gauche) et avec une sélection préalable des
caractéristiques par le test t. Ces performances correspondent a la tAche de discrimination des 42
|ésions cancéreuses et 46 Iésions suspectes mais bénignes. La meilleure combinaison de paramétres
correspondant a un classifieur SVM associé a une sélection des caractéristiques par la méthode du
test t permet d’obtenir une aire sous la courbe de 0.82 [0.73-0.90]. On pourra noter (Cf Table 1 de
larticle PMB), comme pour l'étude TEP/TDM, que les 34 caractéristiques sélectionnées
correspondent a des parametres extraits des trois types de séquence IRM et contiennent des
paramétres de Haralick. Comme nous le détaillons dans la discussion, ces performances sont
comparables a celles de la littérature et nous permettent d’avoir une base de référence pour
développer une stratégie plus performante.
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Figure B.4-9. Courbes ROC pour les différents classifieurs évaluées a) sans sélection de
caractéristiques et b) avec sélection par la méthode du t-test.

L’analyse des performances reportées dans le tableau 4 du papier PMB montre que la sélection de
caractéristiques permet d’augmenter significativement les performances de classification pour le LDA,
le KNN et le classifieur de Bayes. Les performances du SVM sont, en revanche, sensiblement
meilleures aprés sélection, mais pas de maniére significative. On observe parallélement que ce
classifieur obtient de meilleures performances que les 3 autres algorithmes lorsque I'on considére
'ensemble des 145 caractéristiques. Cela traduit sa capacité intrinséque a mieux prendre en compte
le phénoméne du fléau de la dimension.

En l'absence de différence significative de performance pour le SVM avec et sans sélection de
caractéristiques, le choix s’est porté sur la solution basée sur un nombre réduit de caractéristiques,
afin de réduire les temps de calcul.
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(b) Impact clinigue du CADXx
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Figure B.4-10. Exemple d’évolution des courbes ROC au cours des trois séances de lecture (R1, R2 et R3)
pour un radiologue junior (gauche) et un radiologue expérimenté (droite).

La Figure B.4-10 présente deux exemples de courbes ROC expérimentales mesurées chez un lecteur
junior (6 mois d’expérience) et un lecteur senior (2 ans d’expérience) au cours des trois séances de
lecture. Les courbes moyennes sur les deux populations de lecteurs et pour les trois lectures (R1, R2
et R3) sont reportées sur la Figure B.4-11 et résumées par les performances en terme d’AUC du
Tableau B.4-3. Ces résultats montrent, d’'une part, une bonne reproductibilité des performances entre
les lectures R1 et R2, soulignant ainsi I'absence d’effet mémoire. Cette tendance est confirmée par
l'analyse statistique qui conclut a I'absence de différence significative entre les performances
mesurées pour les lectures R1 et R2 (p=0.69 et p=0.9 pour les groupes juniors et seniors
respectivement). D’autre part, 'augmentation systématique des performances avec le systeme CAD
(lecture R3), quel que soit le niveau d’expertise des lecteurs, permet de souligner I'impact positif de ce
systeme en pratique clinique. Cependant, malgré une augmentation comprise entre +0.4% a 6% ,
selon les lecteurs, des mesures d’AUC entre les lectures R2 et R3, I'étude n’a pas permis de conclure
a une différence significative (p=0.08).
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Figure B.4-11. Courbes ROC modélisées pour les trois séries de lecture pour I’ensemble des 7 lecteurs juniors

(gauche) et des 5 lecteurs expérimentés (droite). La séance de lecture R3 correspond aux performances mesurées

avec le CAD.
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R1 R2 R3

Juniors 803 [745856] 819  [76.0;87.3] 856  [78.4,90.9]
Seniors 86.3 [80.8;90.5] 867  [81.291.6] 89.1  [83.2;93.8]
Tous 83.0 [77.9-88] 841  [78.1-88.7] 872  [81-92]

Tableau B.4-3. Aire sous la courbe ROC (AUC) moyenne pour les 7 lecteurs juniors, et les 5 lecteurs seniors
ainsi que pour ’ensemble des 12 lecteurs. Cette mesure est exprimée en %.

Score R1 R2 R3
Tous O 18.6 [11.2;26.4] 19.7 [12.1;27.9]  40.6 [30.1;50.6]
1 31.3 [25.4;37.6] 335 [26.7;41.2] 26.0 [20.1;32]
2 28.8 [24.7;33.3]  25.8 [20.4:32.6] 19.5 [13.6;26.1]
3 195 [12.1;26.9]  18.6 [12.1;25.3] 11.4 [5.5;18.8]
4 1.8 [0.9;2.9] 2.4 [14.7] 2.4 [0.9;5.7]

Tableau B.4-4. Distribution des scores attribués aux lésions bénignes a partir du modéle de régression ordinale
mixte pour les différentes lectures et les deux groupes de lecteurs.

Le Tableau B.4-4 et le Tableau B.4-5 reportent les distributions modélisées des scores moyens au
cours des 3 lectures pour 'ensemble des 12 lecteurs. Le Tableau B.4-4, qui concerne la notation des
46 lésions bénignes mais suspectes (NS), souligne a nouveau la similarité des distributions de score
entre les lectures R1 et R2 et montre une diminution, en moyenne, des scores au cours de la lecture
R3. On observe, en effet, une diminution significative du nombre de zones NS notées 2 ou 3 et une
augmentation du nombre de score 0. Cette tendance peut se traduire par une augmentation de la
spécificité (en considérant un seuil de positivité de 3). Le Tableau B.4-5, qui correspond a la notation
des 42 Iésions cancéreuses (M), souligne une augmentation du nombre de lésions M notées avec un
score de 4 et une baisse des scores intermédiaires (score de 2 ou 3), ce qui peut se traduire par une
augmentation de la sensibilité. Cependant, cette variation n’est pas significative entre les lectures R2
et R3. On observe, de plus, une augmentation du pourcentage de score égal a 0, ce qui peut traduire
une limitation du CAD se traduisant ici par une tendance a induire des faux positifs.

Score R1 R2 R3
Tous O 0.3 [0.0;1.0] 1.7 [0.8;2.7] 4.4 [1.3;8.5]
1 11.8 [7.4;17.3] 9.4 [5.1;16.0] 10.4 [4.8;17.6]
2 23.8 [17.0;31.3] 20.5 [14.7;26.6]  13.7 [8.9;19.5]
3 26.9 [20.3;34.2] 26.8 [20.6;33.2] 25.6 [18.9;32.9]
4 37.1 [27.1;49.3] 41.6 [29.9;54.2] 45.8 [32.2;59.1]

Tableau B.4-5. Distribution des scores attribués aux lésions cancéreuses a partir du modéle de régression
ordinale mixte pour les différentes lectures et les deux groupes de lecteurs.
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(iv) Discussion-Perspectives

Ces travaux ont fait I'objet d’'un nombre important de communications aussi bien dans des congrées
médicaux nationaux (JFR) et internationaux que dans des conférences internationales en traitement
d'images médicales (SPIE). On pourra d’ailleurs noter qu'Emilie Niaf a obtenu un prix dans la
catégorie des travaux de jeunes chercheurs a la conférence SPIE de 2011. Ces études ont également
fait I'objet de deux publications dans des revues de rang A dans le domaine. Les publications
relativement récentes (fin 2012 pour l'article PMB [Niaf et al., 2012] et février 2014 pour I'article de
Radiology [Niaf et al., 2014]) ne permettent pas de donner une mesure objective de l'impact de ce
travail, on pourra cependant noter un taux de citation de 21 pour l'article PMB en janvier 2015 (h-
index= 2, d’aprés le ISI web of knowledge).

Je reviens dans la suite sur la discussion de quelques limites de cette étude et sur les perspectives a
donner.

@) Performances intrinséques

Comme souligné, les point forts de I'étude publiée dans la revue PMB [Niaf et al., 2012] sont d’avoir
pu appuyer cette étude sur la base de données CLARA-P et d’avoir réalisé une étude exhaustive
comparant différentes stratégies de systemes de classification associé a un large panel de
caractéristiques descriptives.

J’ai rapporté dans cette synthése les performances de la tAche de discrimination la plus complexe qui
consiste a séparer les lésions bénignes mais suspectes des Iésions cancéreuses. Cette tache est
moins souvent abordée dans la littérature. Les travaux les plus proches de ce paradigme sont ceux de
I'équipe néerlandaise de I'Université de Nijmegen [Vos et al., 2008 , Vos et al., 2010]. L’étude de Vos
et al publiée en 2008, par exemple, évalue les performances d’'un systeme CADx basé sur un SVM
combiné a des parameétres semi-quantitatifs (pente de rehaussement) et quantitatifs (Ve, Ktrans)
mesurés sur des acquisitions DCE. Elle inclut 39 Iésions cancéreuses et 21 lésions suspectes
extraites de 30 patients. Vos et al obtiennent une AUC de 0.83 [0.75-0.92]. En 2010, cette équipe
publie des performances en AUC de 0.85 [0.73-0.90] avec un SVM associant des caractéristiques
extraites d’'images T2 et une AUC de 0.89 [0.81-0.95] en combinant des caractéristiques issues
d’acquisition T2 et dynamique T1. Cette étude repose sur une série de 39 lésions cancéreuses, 19
lésions bénigne et 29 zones normales. Les performances publiées dans cette derniére étude sont
supérieures aux performances que nous avons mesurées dans [Niaf et al., 2012] (AUC=0.82 [0.73-
0.90]). Cependant, une lecture attentive des deux articles met en évidence une variation du protocole
d’évaluation. Dans [Vos et al., 2008], comme dans notre étude, les auteurs évaluent les performances
de discrimination entre les Iésions normales suspectes (NS) et les Iésions cancéreuses (M). Dans
[Vos et al., 2010], en revanche, ils prennent en compte des zones de tissu sain prostatique (N) dans la
classe dite ‘normale’ et effectuent ainsi une tadche de discrimination entre les groupe {N, NS} et les
Iésions cancéreuses {M}. Cette tAche est donc plus simple puisqu’elle incorpore les zones normales
de limage. Cette modification pourrait expliquer I'écart de performance observée. Nous avions
contacté, en 2012, I'équipe de Vos pour les interroger sur ce changement de protocoles mais n’avons
jamais obtenu de réponses.

Comme pour I'étude lymphome, I'évaluation des performances intrinséques a été réalisée a 'aide de
la méthode de type leave-one-out. Nous renvoyons & la lecture de la discussion sur les limites de
cette méthode dans la section B.4.3.1(iv)(a)(ii). Elle peut en effet introduire un biais positif des
performances dans le cas ou la sélection des caractéristiques et I'optimisation des paramétres du
classifieur sont réalisées en dehors de la boucle de validation croisée. Contrairement a I'étude
lymphome, nous n’avons pas tenté de quantifier ce biais en utilisant une méthode d’évaluation telle
gue la méthode de Fukunaga et Hayes. Les performances intrinséques publiées dans cet article
doivent ainsi étre modérées. Notons, cependant, la méthode LOO est la référence utilisée dans la
majorité des études sur les systémes CADKX.

La sélection de caractéristiques aurait pu faire 'objet d’analyses complémentaires. Une des limitations
concerne la charge calculatoire requise par la méthode hybride. Dans son implémentation, Emilie Niaf
a, en effet, réalisé I'optimisation des parameétres du classifieur (recherche exhaustive dans I'espace
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des parametres) pour chaque sous-ensemble de caractéristiques ordonnés selon la méthode filtre
choisie (test de Student etc..), i.e. par exemple pour chaque point du graphe de la Figure B.4-8. La
méthode TOP10 présentée pour I'étude lymphome en TEP/TDM pourrait étre une alternative plus
efficace en terme de temps de calcul car elle reste une approche de type filtre. Nous avons montré
gu’elle se comparait favorablement a des méthodes de sélection enveloppantes telles que I'algorithme
génétique. Il aurait été intéressant de réaliser le méme genre de comparaison dans cette étude. De
plus, la comparaison des performances du SVM sans sélection de caractéristiques (discuté dans la
section précédente) ne permet pas de justifier la mise en ceuvre de cette méthode de sélection. Dans
la suite des travaux menés autour de ce projet, nous avons privilégié des méthodes de sélection plus
efficaces sur le plan calculatoire.

(b) Impact clinique

L’étude publiée dans Radiology [Niaf et al., 2014] montre que le systeme CADX que nous avons
développé permet aux radiologues de diagnostiquer plus efficacement les cibles suspectes mais
bénignes, i.e. de réduire le taux de fausses détection. En revanche, nous n’avons pas pu démontrer
que le CAD permettait d’'augmenter le niveau de confiance dans les cibles cancéreuses. Il aurait été
intéressant de faire une analyse plus fine du gain en sensibilité et spécificité en fonction du score de
Gleason, qui caractérise I'agressivité du cancer. L'un des challenges cliniques, en effet est de mieux
détecter les cancers dont I'indice de Gleason est proche de 6. Ces cancers peu agressifs et peu
évolutifs s’apparentent facilement a des Iésions normales mais suspectes. Leur discrimination fiable et
reproductible par des méthodes d’imagerie non-invasive permettrait d’envisager des protocoles dits de
‘surveillance active’ et de limiter ainsi le surdosage thérapeutique [Somford et al., 2012]. Nous
revenons sur ce point de discussion dans la présentation de perspectives discutées dans la partie
B.6.3.

Une autre limite de I'étude clinique que nous mentionnons dans la discussion de l'article [Niaf et al.,
2014] concerne le protocole de lecture utilisé. Comme indiqué en B.4.3.2(ii)(b), les lecteurs
visualisaient simultanément les trois séries d’images correspondant aux trois séquences sur
lesquelles étaient superposées les régions d’intérét a évaluer. Or cette série de régions était identique
a celle utilisée pour entrainer le systeme CAD, ce qui constitue donc une configuration optimale. Il
aurait été préférable, comme nous l'avons mentionné précédemment, d'utiliser des bases
d’entrainement et de test séparées. Une alternative intéressante aurait été de réaliser un second
contourage des zones suspectes. Sans augmenter le nombre d’examens, cette étape aurait permis
d’évaluer les performances du CAD sur une série de régions légérement différentes et de mesurer
parallelement 'influence de la précision du contourage sur les performances.

Les bonnes performances obtenues par ce systéeme nous ont encouragés a initier la seconde phase
du projet consistant a intégrer la tache de localisation automatique des lésions suspectes dans I'image
afin de produire une cartographie 3D des zones suspectes. Parallélement, nous avons entamé une
discussion avec les partenaires cliniciens pour évaluer les différentes options de valorisation conjointe
du systeme CAD et de la base CLARA-P.
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B.4.4 Contributions dans le domaine des systémes CADe d’aide a la détection

B.4.4.1 Un systéme d’aide a la détection pour I'imagerie TEP corps entier
0) Problématique et contexte scientifique

Le contexte de I'apport de I'imagerie TEP pour la prise en charge des patients atteints de lymphome a
été précisé dans la section B.4.3.1(i). J'ai, en particulier, souligné I'intérét de cette modalité d'imagerie
dans le cadre du suivi thérapeutique, pour la détection des fixations radioactives résiduelles qui
indiquent une mauvaise réponse au traitement.

Le protocole de prise en charge diagnostique et de suivi du lymphome a fait 'objet, en 2007, de
recommandations d’'un groupe de travail de I'lHP (international harmonization project) [Juweid et al.,
2007]. Il se base sur la sélection et le suivi d’un groupe de six lésions cibles majeures dans l'image
TEP corps entier au FDG. Ces cibles sont repérées et quantifiées sur le plan anatomique (taille) et
fonctionnel (SUV). Leur évolution est ensuite suivi au cours du traitement par chimiothérapie et permet
de définir, a partir d'une nomenclature, si le patient répond ou non au traitement. La présence de
fixation résiduelle pathologique de FDG a la fin de la chimiothérapie conditionne le protocole
thérapeutique et doit donc étre détectée avec précision. La sélection de 6 cibles les plus significatives
résulte d'un compromis entre le temps d’analyse visuelle des images TEP corps entier et les
contraintes cliniques. Elle est cependant considérée comme un point faible du protocole par les
cliniciens puisqu’elle exclut le suivi d’autres Iésions éventuelles.

Ce premier projet a été initié avant l'installation de machines couplées TEP/TDM et se base donc
uniquement sur I'imagerie TEP. Il est né de discussions avec les partenaires cliniciens lyonnais sur les
limites du protocole défini par I'lHP, en particulier avec Thomas Mognetti, aujourd’hui chef du service
de médecine nucléaire du centre Léon Bérard (CLB) et le Pr Francesco Giammarile, chef du service
de médecine nucléaire du CHU Lyon Sud (CHLS). Les médecins nucléaires lyonnais étaient
intéressés par des outils d’analyse automatique des images TEP au FDG permettant de détecter, puis
de quantifier, de maniére automatique, 'ensemble des lésions cancéreuses de I'image. L'état de I'art
réalisé en 2006 et actualisé en 2009 soulignait I'intérét de plusieurs équipes internationales pour cette
problématique et I'absence de systémes finalisés d’aide a la prise de décision. Une analyse
exhaustive est dressée dans l'introduction de l'article annexé dans la section B.8.3.6.

Le verrou scientifique consistait & définir une stratégie qui soit a la fois sensible, c'est-a-dire permette
de détecter un maximum de petites Iésions cancéreuses mais aussi trés spécifigue en limitant le
nombre de fausses détections qui constituent des pieges pour le médecin et compléxifient le
diagnostic. L’apport du CAD est, dans cette situation, négatif.

Nous avons tenté de structurer ce projet par deux demandes de financement auprés de 'ANR en
2007 et 2008 dans le cadre de l'appel d’offre Tecsan avec la société Philips (voir section A.6.1).
Malgré I'échec de ces tentatives, notre collaboration s’est organisée par 'encadrement de plusieurs
étudiants de master ainsi que par les théses de Sandrine Toméi puis de Simon Marache financé dans
le cadre d’un contrat CIFRE avec la société Philips.

Un premier prototype a été réalisé dans le cadre de la thése de Sandrine Toméi que j'ai co-encadrée
entre octobre 2006 et décembre 2009 avec le Pr Christophe Odet. Ce travail a été présenté en
congrés en 2007 (SPIE et GRETSI) et en 2008 (IEEE Medical Imaging Conference). J'ai ensuite
poursuivi ce travail en proposant un systeme original basé sur la combinaison de plusieurs classifieurs.
Cette étude a été publiée en 2012 dans la revue IEEE Transactions on Nuclear Sciences annexée en
section B.8.3.6 [Lartizien et al., 2012].

Les choix méthodologiques de ce travail ainsi que les principaux résultats sont discutés dans la suite
de ce chapitre. Nous renvoyons a la lecture de l'article [Lartizien et al., 2012] pour la description
précise des détails méthodologiques.

(i) Choix méthodologiques
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Comme souligné en introduction, notre problématique était celle de la détection de petites fixations
radioactives de faible contraste. Le cadre méthodologique que j'avais défini s’inspirait du formalisme
des observateurs numériques développé entre 2002 et 2006 et se basait donc initialement sur une
analyse discriminante linéaire (dont le formalisme est proche du modéle de Hotelling comme nous le
précisons dans l'annexe B.7.4.3). L'idée a lorigine de ce projet était d’ajouter une tache de
localisation au modele de Hotelling canalisé (CHO) en calculant la variable de décision en chaque
voxel de I'image 3D considéré. Cette idée était parallelement explorée au méme moment par d’autres
équipes, en particulier dans les travaux de Gifford et Platisa présentés dans le chapitre B.3.5. Les
limites du modéle de Hotelling m’ont ensuite conduite a m’intéresser a d’autres méthodes de
classification supervisée, dont les SVM. L’objectif était d’établir une carte paramétrique de score de
malignité dans des images TEP-FDG corps entier (matrice de dimension 128 x 128 x 108 voxels avec
un voxel isotrope de 5.0625 mm de c6té).

@) Choix des classifieurs

Le principe de l'analyse discriminante linéaire (ADL) est rappelé dans I'annexe B.7.4.3. Le choix de
I'ADL était motivé par les deux points suivants. Il s’agit d’'une part, d’'un classifieur linéaire, rapide et
par conséquent bien adapté a I'analyse de bases de données de grande dimension. De plus, javais
montré que le modéle de Hotelling était bien corrélé aux performances humaines dans le cas d’une
tdche de détection simple (cf résultats de la Figure B.3-7). L’extrapolation de ces performances dans
le contexte plus complexe de la tache de localisation considérée dans cette application n’était
cependant pas évidente. Je me suis donc parallelement orientée vers d’autres méthodes de
classification supervisée, en particulier les séparateurs a vaste marge (SVM) dont le principe est
rappelé dans 'annexe B.7.4.2(iii). Ce choix a été guidé par sa capacité a résoudre des probléemes non
linéaires grace a l'utilisation de fonctions noyaux.

(b) Choix des caractéristiques descriptives
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Figure B.4-12. Vecteur de caractéristiques extrait de la
transformée en ondelettes discréte non décimée. j est le
niveau de décomposition

Comme présenté dans I'annexe B.7.3.2(iv), les filtres classiquement utilisés avec le CHO sont des
filtres DOG ou SQR (cf Figure B.7-5). L'utilisation des caractéristiques fréquentielles est généralement
motivée par la volonté de reproduire le processus visuel humain qui traite I'information par un
ensemble de filtres avant de linterpréter. J'ai proposé de remplacer cette composante par les
coefficients issus d’'une décomposition en ondelettes, en m’inspirant d’'une étude portant sur la
détection de microcalcifications en mammographie [Strickland and Hahn, 1996]. Les ondelettes
autorisent une plus grande flexibilité sur le choix de la fonction support, et ainsi une meilleure
adaptation au motif que l'on cherche a détecter. Par ailleurs, les ondelettes permettent un
paramétrage plus fin du niveau de décomposition fréquentielle de 'image que 'on souhaite analyser.
Enfin, le choix d’une ondelette biorthogonale permet de réaliser un traitement simple des images
tridimensionnelles, en réalisant une décomposition 1D successive dans les trois directions comme
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indiqué sur la Figure B.4-12. Pour cette étude, jai sélectionné I'ondelette biorthogonale B-spline 4.4
qui satisfait les propriétés attendues par notre application (détection de sources sphériques).

Le vecteur V de caractéristiques considéré dans cette étude était constitué des coefficients de la
transformée en ondelettes discréte non décimée (TOD) (cf Figure B.4-12) qui respecte la condition
d’invariance par translation. Cette TOD permet d’obtenir par I'application successive d’un filtre passe-
haut (H) ou passe-bas (L), sur les lignes (x), les colonnes (y) et la profondeur (z), huit sous-bandes de
détails par niveau de décomposition. Le vecteur V calculé en chaque voxel d’intérét de 'image est
donc constitué des 8xj coefficients d’ondelettes, ou j est le niveau de décomposition, choisi pour cette
étude dans I'ensemble {2,3,4,5}.

(c) Principe du CADe

Le systtme CADe que nous avons proposé est schématisé sur la Figure B.4-13. Les caractéristiques
discriminantes issues de la décomposition en ondelettes de l'image TEP originale constituent les
données d’entrée des 2 systémes de classification supervisée (ADL et SVM), dont I'apprentissage est
réalisé parallelement. Ces deux classifieurs produisent deux cartes de score (degré de malignité), que
I'on peut ensuite seuiller pour extraire des cartes binaires de détection. Ces cartes (score or binaire)
sont ensuite traitées de maniére a réduire les fausses détections.

——— e g ‘9 _—— -
8 I |Lpa I/ T | 3
\ — : : PR L B8,
I I
swm | |
Image TEP originale L _.\‘ ety . gL E T
. . Carte de détection
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détection binaire positifs
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Figure B.4-13. Schéma bloc du prototype de systéme CADe basé sur la combinaison de deux classifieurs. Dans
cet exemple, la carte de détection finale est obtenue en associant les cartes binaires de chaque classifieur par vote
a la majorite.

Sandrine Toméi, au cours de sa thése, avait démontré que chacun des classifieurs entrainés
séparémment, permettait d’obtenir une trés bonne sensibilité (détection des vrais positifs)
contreblancée par des taux élevés de fausses détections (>20 ou 30 faux positifs par images).
L’analyse comparative des cartes de scores produites par 'ADL et le SVM mettait en évidence des
différences dans la distribution spatiale des fausses détections. Cette observation m’a incitée a
combiner les cartes produites par chacun des classifieurs au moyen de deux méthodes de fusion
tardive. La premiére consistait & combiner les cartes binaires de chaque classifieur par une méthode
de vote a la majorité. Dans cette méthode, une lésion candidate est détectée dans la carte de
détection finale uniquement si elle a été détectée par chacun des classifieurs. Elle est donc optimale
lorsque la distribution des vrais positifs est corrélée et celle des faux positifs décorrélée. La sensibilité
résultante est ainsi obligatoirement inférieure ou égale a la sensibilité minimale des deux classifieurs.
La deuxieme stratégie, inspirée d’'une méthode proposée en 2011 par I'équipe de I'Université de
Nijmegen a été de combiner les cartes de score avant seuillage [Niemeijer et al., 2011]. Cette
méthode a pour intérét de mieux préserver la sensibilité. Il est en effet possible qu'une Iésion non
détectée par l'un des classifieurs aprés seuillage de I'image de score ‘réapparaisse’ apres
combinaison si la valeur du score combiné est supérieure au seuil appliqué.
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(d) Evaluation des performances

L’optimisation puis I'évaluation du systéeme CAD a été réalisée sur la base de données ARSENE
présentée dans le chapitre B.2.2.2(i) et utilisée pour les études psychophysiques présentées en B.3.4.
Un exemple d’'image simulée est présenté sur la Figure B.4-15. Ce choix permettait de comparer les
performances du modéle CAD développé avec les performances diagnostiques humaines mesurées
sur les méme données dans [Lartizien et al., 2004]. Nous avons analysé séparément chacune des
catégories de lésions correspondant a un contraste donné. Ceci afin de mieux comprendre le
comportement du CADe sur les cas de détection difficiles.

Dans cette étude, les échantillons de la classe positive sont constitués d’'un ensemble de N vecteurs
de caractéristiques V;, i=1..N, de dimension 8xj. Chaque vecteur Vi est constitué des coefficients
d’'ondelettes mesurés au centre (voxel central ¢;) de chacune des N lésions simulées. La classe
négative est également constituée de N vecteurs contenant chacun les 8xj coefficients d’ondelettes
mesurés dans les voxels c¢; des cartes de décomposition fréquentielle calculées a partir des images
simulées sans lésion.

J’ai mis en ceuvre une méthode d’évaluation basée sur un partitionnement des données de type ‘hold-
out’, présentée dans la section B.4.2.1(ii). Comme souligné dans cette section, cette méthode
d’évaluation permet, en théorie, de mesurer les performances en généralisation non biaisées, car la
base de données test est indépendante de la base d’apprentissage. J’ai choisi de réaliser un
apprentissage séparé pour la détection des lésions du foie et des poumons. Les bases
d’apprentissage contenaient respectivement 1060 (530 positifs et 530 négatifs) éléments pour le
poumon et 1400 (2 fois 700 lésions) pour le foie. Le nombre d’exemples N était ainsi bien supérieur a
la dimension du vecteur de caractéristiques (comprise entre 16 et 40 éléments), réduisant fortement le
risque de surapprentissage.

La base de validation contenait 25 volumes d’images 3D contenant 53 lésions pulmonaires et 70
Iésions hépatiques. Enfin, la base de test était constituée de 25 autres volumes contenant 68 Iésions
pulmonaires et 63 lésions hépatiques.

0] Analyse par cluster

L’analyse visuelle des premiéres cartes binaire obtenues aprés seuillage des cartes de score (Figure
B.4-13 b) m’a conduite a m’interroger sur le choix de la métrique a utiliser pour quantifier les
performances diagnostiques. La majorité des travaux publiés proposait une métrique dérivée de
'analyse ROC pour laquelle I'élément de base est le voxel. Ainsi, pour un seuil considéré, chaque
voxel détecté comme positif (i.e. dont le score est supérieur au seuil) est compté comme un vrai positif
(VP) si il se situe dans une zone de référence étiquetée comme pathologique. La Figure B.4-14 et le
Tableau B.4-6 illustrent ce principe sur un exemple représentant une matrice de 8x7 pixels isotropes
sur laquelle une région d’intérét représentant la zone anormale a détecter est contourée en noir (croix
noire). On suppose que le CAD produit les cartes binaires représentées sur la Figure B.4-14 pour
deux valeurs de seuil ; et A,de la carte de score (on note que A; < A).

.

Figure B.4-14. Cartes binaires correspondant a deux valeurs de seuils A, (gauche) et A, (droite). La lésion a
détecter est la croix noire composée de 5 voxels.
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Supposons que I'on cherche a définir le seuil optimal pour ce CAD. Dans le cas d'une évaluation par
voxel, 'analyse des cartes correspondant aux seuils A; et A, donne les résultats reportés dans le
Tableau B.4-6. On observe que le passage du seuil 2, au seuil A,se traduit par une augmentation de
8% de spécificité compensée cependant par une baisse de 20% de sensibilité. Le choix de seuil
optimal ne semble ainsi pas évident.

TP FP Sensibilité  Spécificité
M 4 7 80% 86%
A2 3 3 60% 94%

Tableau B.4-6 Evaluation des performances en considérant une analyse par voxel

Une solution alternative consiste a faire une analyse par agrégats (clusters) de voxels voisins. On
cherche alors a évaluer si le cluster est caractéristique de la Iésion a détecter. Cette méthode suppose
tout d’abord d’identifier 'ensemble des clusters de I'image. On peut utiliser pour cela une régle de
voisinage et considérer, par exemple, que deux pixels sont connectés s’ils appartiennent au méme
voisinage en considérant une régle de k-connexité et ont la méme étiquette. En fixant k=8 pour
'exemple de la Figure B.4-14, on trouve deux clusters repérés par les lettres C1 et C2. La seconde
étape consiste a définir un ensemble de régles permettant de caractériser ces clusters afin de décider
s’ils décrivent bien la Iésion que I'on cherche a détecter. On peut commencer par ‘nettoyer’ les cartes
en éliminant, par exemple, tous les clusters de taille trop petite. Dans cet exemple, nous fixons une
taille minimale de 3 voxels. Avec ce critére, le cluster C1 dans la carte correspondant au seuil A, est
éliminé. On peut ensuite définir un ensemble de regles sur les vrais positifs intégrant, par exemple,
des criteres de forme et de taille. Supposons pour cet exemple, qu’un cluster soit considéré comme
un vrai positif si I'indice de DICE (rapport de I'intersection des aires du cluster et de la région de
référence sur l'union de ces aires) est supérieur a 0.5 Avec ce rapport, le cluster C2 est alors
considéré comme un faux positif avec le seuil A, (DICE=4/9=0.44) et comme un vrai positif avec le
seuil A, (DICE=3/6=0.5). Pour le seuil A, les deux clusters C1 et C2 sont comptés comme des faux
positifs, alors qu’avec le seuil A, le cluster C1 est éliminé en raison de sa taille tandis que le cluster
C2 est totalisé comme VP. Ces résultats, reportés dans le Tableau B.4-7, conduisent & choisir A,
comme seuil optimal. Il faut noter que cette analyse n’est pas compatible avec une analyse ROC
classique mais avec une analyse de type FROC ou AFROC (voir annexe B.7.2.2).

TP FP Sensibilité  FPI
M 0 2 0% 2
Ao 1 0 100% 0

Tableau B.4-7 Evaluation des performances en considérant une analyse par cluster

L’analyse des deux cartes binaires de la Figure B.4-14 montre que la carte la plus pertinente pour
faciliter la tdche de détection d’'un observateur humain est la carte verte (a droite). Elle correspond
bien au choix du seuil A, que I'on aurait fixé avec la méthode d’analyse par cluster.

Cette schématisation sur un exemple de synthése est favorable au mode d’analyse par cluster. Il faut
cependant modérer ces conclusions et discuter le point concernant la construction des « régles »
définissant si un cluster est un vrai positif. Nous renvoyons a la lecture de I'article de revue de Petrick
et al publié en 2013 [Petrick et al., 2013] pour appuyer cette discussion. Cet article, rédigé par un
groupe de travail de 'AAPM (American Association of Physicists in Medicine), fait une synthése
récente des travaux les plus aboutis sur I'évaluation des CAD et tente de proposer un protocole
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standardisé. Si les auteurs semblent favorables a I'approche par cluster, ils soulignent cependant qu'il
n’y a pas de consensus sur la notion de « régles », ce qui constitue un frein a la généralisation de
cette méthode. Il est ainsi recommandé de mentionner explicitement les régles utilisées dans les
publications en essayant de fournir une justification par rapport au contexte médical. Cet article
référence une quinzaine de publications basées sur ce mode d’évaluation exclusivement dans le
contexte de I'imagerie TDM pour la mammographie ou la détection de tumeurs pulmonaires et de

polypes.

Cette analyse par cluster constitue ainsi 'une des contributions originales de I'étude publiée dans
[Lartizien et al., 2012]. La soumission initiale de cette étude en 2011 détaillait les regles de sélection
définie. Ce point a suscité un commentaire négatif de la part d’'un relecteur, considérant qu’il s’agissait
d’'une approche trop empirique. L’article de Petrick n’était alors pas encore publié, jai préféré retirer
cette partie du texte qui essayait pourtant de justifier le choix des paramétres. Ces regles sont
détaillées ci-dessous.

La détection des agrégats (clusters) a été obtenue en réalisant un parcours lexicographique de la
carte binaire de détection et en considérant un voisinage de connexité 26. J'ai fixé la taille minimum
d’'un cluster a 7 voxels. Les regles permettant de caractériser un VP prenaient en compte 1) la taille
du cluster, 2) la taille de la zone d’intérét (ROI) a détecter, 3) la taille de l'intersection entre le cluster
et la ROI ainsi que 4) le rapport des scores moyens sur la Iésion et la ROI de référence. Un cluster
était totalisé comme VP s'il remplissait les conditions suivantes :

taille(intersection)/taille(ROI) > 5%
taille(intersection)/taille(cluster) > 25% (B.4-1)

score_moyen(intersection)/ score_moyen(cluster) >5

Cette regle a été établie de maniére empirique, a partir de I'analyse des cartes de score seuillées. Les
deux premiers critéres permettaient d’éliminer les clusters de forme trop excentriques, tels que des
clusters de forme trés allongée (souvent détectés dans les zones de transitions, a l'interface entre le
foie et poumon, par exemple). Le dernier critére permettait de vérifier que le centre de masse du
cluster détecté était bien positionné sur la Iésion a détecter.

L’ensemble de ces régles et des paramétres associés a été ajusté de maniére a optimiser
l'information pertinente contenue dans les cartes binaires pour guider le lecteur vers les zones
d’intérét de l'image. J'ai également vérifié que les performances n’étaient pas trop sensibles aux
variations des différentes valeurs de seulil.

(iii) Résultats
(@) Evaluation du CAD

Je présente ici une synthése des résultats de l'article annexé en section B.8.3.6.

Le Tableau B.4-8 présente I'évolution de la sensibilité et du taux moyen de fausse détection par image
(FPI) pour les différentes stratégies évaluées. Les deux premiéres lignes indiquent les performances
individuelles de 'ADL et du SVM et les deux suivantes les performances obtenues en combinant soit
les cartes binaires (PRBin), soit les cartes de scores (PRSco). La méthode de combinaison PRSco
permet d’obtenir le meilleur compromis sensibilité-spécificité pour les |ésions situées dans le poumon
ou dans le foie et réduit d’un facteur 2 a 3 le nombre de fausses détection tout en maintenant une
sensibilité de détection trés élevée (De 'ordre de 90 a 95%).
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Tableau B.4-8 : Evolution des performances des différents schémas de classification

Poumons Foie
Sensibilité FPI Sensibilité FPI
LDA 0.90 40 0.92 30
SVM 0.97 34 0.92 11
PRBin 0.91 20 0.76 7
PRSco 0.91 18 0.94 10

La Figure B.4-15 permet de visualiser 'amélioration impliquée par les méthodes de fusion tardive pour
un ensemble de lésions situées dans le poumon. Elle représente une vue 3D MIP d’un modéle
contenant 5 tumeurs superposée aux cartes binaires correspondantes pour I'ADL (a), le SVM (b) et
les combinaisons des cartes binaires (c) ou des cartes de score (d).
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Figure B.4-15. Vue 3D en rendu MIP d’une image TEP superpose a la crate binaire
de detection obtenue a 1’aide des 4 schémas de classification reconstruite (a) LDA,
(b) SVM, (c) PRBIn, (d) PRSco. Cing lésions de contraste variable :L1: 90%, L2:
30%, L3:10%, L4: 10%, et L5: 90%.

Ces résultats soulignent les faibles performances des systémes basés sur un classifieur unique,
principalement en raison du taux trés élevé de fausses détections. Les méthodes de combinaison de
classifieurs permettent d’obtenir des performances satisfaisantes, mais néanmoins toujours trop peu
spécifiques (10 FPI en moyenne par images).

(b) Comparaison aux performances humaines

Le Tableau B.4-9 et le Tableau B.4-10 présentent les sensibilités obtenues par les différentes
stratégies pour chaque niveau de contraste des lésions du poumon et du foie. Les sensibilités
humaines de référence (10%, 30%, 50%, 70% et 90%) correspondent aux sensibilités moyennes
mesurées chez 'homme. Ces tableaux montrent que le CAD surpasse la sensibilité de détection
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humaine. Il est particulierement important de constater les performances remarquables obtenues pour
les trés faibles contrastes (10 et 30%). Le CAD détecte, en effet, entre 71 et 100% des lésions
détectées par ’'homme dans 10% et 30% des cas seulement.

Tableau B.4-9

SENSIBILITE DES DIFFERENTS SCHEMAS DE CAD EN FONCTION DU CONTRASTE DES LESIONS PULMONAIRES

Detection humaine 10 % 30 % 50 % 70 % 90 %
LDA 82% 91% 92% 100% 89%
SVM 88% 100% 100%  100%  100%
PRBin 76% 91% 100% 100% 94%
PRSco 76% 82% 100%  100% 94%

Tableau B.4-10:

SENSIBILITE DES DIFFERENTS SCHEMAS DE CAD EN FONCTION DU CONTRASTE DES LESIONS HEPATIQUES
10 % 30 % 50 % 70 % 90 %

Detection humaine

LDA 93% 88% 80% 95% 100%
SVM 86% 100% 80% 100% 92%
PRBin 1% 75% 40% 84% 100%
PRSco 93% 88% 90% 95% 100%

(iv) Discussion — Perspectives
(a) Performances intrinséques et impact clinique

Les résultats présentés dans le Tableau B.4-9 et le Tableau B.4-10 montrent que les différents
systemes CAD étaient trés efficaces pour détecter des tumeurs de faible contraste, mais trop peu
spécifiques pour envisager une évaluation clinique, malgré le gain significatif de performance apporté
par la combinaison des classifieurs. Comme je I'ai discuté dans la section B.4.3.1(i), la dissémination,
au méme moment, de machines bimodales TEP/TDM dans les centres hospitaliers, a permis de
relancer ce projet ; nous avons en effet supposé que I'ajout d’attributs anatomiques mesurés dans les
images TDM permettrait de pallier a la faible spécificité du systéme basé sur la TEP seule. J’ai alors
choisi de continuer a travailler a l'aide de données simulées et me suis orientée vers la simulation de
données réalistes en TDM.

J'ai structuré cette action dans le cadre du projet ANR VIP (voir section A.6.1.3) et du projet de thése
CIFRE de Simon Marache (voir section A.5.3). La conclusion de cette étude est résumée sur la Figure
B.2-6 et discutée plus précisément dans le chapitre B.2.3. Elle montrait que les modeles simulées
n’étaient pas suffisamment réalistes pour les besoins de I'étude CAD et identifiait les pistes de
recherche a développer pour se rapprocher de la complexité des images TDM cliniques.

Ces contraintes m’'ont poussée a reconsidérer l'intérét des données cliniques. Cette idée a été
confirmée par ma rencontre, au méme moment, avec Fabien Ricard, chef de clinique au CHLS.
Comme détaillé dans la section B.4.3.1(i), Fabien Ricard avait constitué une base d’images TEP et
TDM de patients atteints de lymphome et s'intéressait aux méthodes d’aide au diagnostic. || m’a
encouragé a temporiser le travail sur la détection des zones de fixation résiduelle et & réorienter
I'objectif clinique de ces développements vers la discrimination des zones de fixations bénignes et
pathologiques. Ceci nous a conduits a initier la seconde phase de ce projet en 2011, détaillée dans la
partie B.4.3.1.
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€) Impact scientifique

Les résultats du Tableau B.4-9 et du Tableau B.4-10 montrent que le CAD est plus sensible que
'observateur humain pour le type d'image considéré dans cette étude. Nous n’avons pas pu comparer
précisément la spécificité car les protocoles des études psychophysiques différaient. L’étude
psychophysique humaine imposait le report d’'un nhombre maximal de 7 cibles par volume et indiquait
au lecteur le nombre moyen de cibles par organe (2.5 lésions dans le foie et les poumons et 2 Iésions
dans le fond), alors que le systtme CAD n’était pas contraint par cette information a priori. Cette
différence peut contribuer & expliquer le taux plus faible de fausses alarmes chez les observateurs
humains.

Nous avons proposé d’utiliser le systeme CAD basé sur le SVM comme un observateur algorithmique
anthropomorphique capable d’effectuer une tache de localisation. Les deux études réalisées dans ce
sens s’inscrivaient dans la continuité des travaux que jai présentés dans le chapitre B.3.5, et plus
particulierement dans le cadre des modéles algorithmiques complexes que jai discutés dans la
section B.3.5.3. Je renvoie a la lecture de ce chapitre qui détaille I'état de I'art et les orientations de
recherche dans ce domaine.

Une premiére étude a été réalisée pour évaluer 'impact de la correction de I'effet de volume partiel
(EVP) sur la détection des petites tumeurs en TEP. Cette étude a été réalisée en collaboration avec le
LaTIM (INSERM U650) de Brest. Elle a donné lieu & une communication en congrés en 2009
[Lartizien et al., 2009].

Une seconde étude de méme type a été également réalisée, en paralléle, pour évaluer I'apport de la
correction du mouvement respiratoire en TEP. Cette étude s’inscrivait dans le cadre de la thése
CIFRE de Simon Marache en partenariat avec le groupe Medisys de la société Philips Healthcare. La
Figure B.4-16 illustre un exemple de courbes de type FROC obtenues a partir de la base d’'images
simulées oncoPET _respi décrite dans la section B.2.2.2(iii). Ces courbes représentent la sensibilité de
détection obtenue en fonction du nombre moyen de fausses détections dans 'organe considéré pour
quatre types d’'images : les courbes tracées en violet et rouge correspondent respectivement au cas
d’'une correction de mouvement parfaite ou de I'absence de correction tandis que les courbes
intermédiaires de couleur verte et bleue indiquent les performances obtenues par deux méthodes de
correction du mouvement respiratoire évaluées dans cette étude. Ces performances sont bien situées
dans l'intervalle de valeurs borné par les cas extrémes, soulignant ainsi qu’elles arrivent a restaurer
partiellement les performances diagnostiques que I'on obtiendrait avec un patient en apnée pendant
toute la durée de I'acquisition.

=—Statique

====Post-reconstruction

===Pendant la recon.
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Fraction de localisations correctement
détectées
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Nombre de Faux positifs moyens par image

Figure B.4-16. Courbes FROC mesurées pour la détection des
1ésions hépatiques avec les différents types d’images.
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Fort des résultats obtenus a I'aide de I'observateur numérique, nous avons ensuite entrepris de les
comparer aux performances diagnostiques humaines, appliquant ainsi les recommandations
discutées dans la section B.3.5.3(i) sur la nécessité de vérifier que le systéme algorithmique et
’'homme réagissent de maniére similaire (augmentation ou diminution des performances) lorsque I'on
modifie les paramétres de I'image. Les résultats préliminaires que nous avons obtenus avec un (seul)
observateur humain n’ont pas été concluants. lls montraient, en effet, que les performances humaines
ne semblaient pas améliorées par la correction de mouvement, contrairement a celles du systeme
CAD. Il aurait fallu enrichir 'étude ROC humaine, i. e. la compléter par d’autres observateurs afin de
dégager une tendance plus nette.

L’étude développée dans la section B.3.5.2 avait montré une trés bonne corrélation entre les
performances de détection moyennes d’une série d’observateurs humains et celles d'un modéle de
Hotelling dont le formalisme est trés proche de I'analyse discriminante linéaire. Cependant, les
données ainsi que le systéme de classification étaient différents. De plus cette étude n’incluait pas la
tache de ‘localisation’ des lésions suspectes puisqu’il s’agissait de calculer un score de détection pour
chaque lésion supposée connue. Ces différences méthodologiques peuvent sans doute expliquer les
différences de comportement des observateurs numeériques et souligner la complexité de cette
problématique, qui constitue un domaine d’étude a part entiére.
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B.5 Apprentissage statistique en imagerie médicale

Ce chapitre concerne la présentation de mes contributions plus récentes dans le domaine des
méthodes de classification a noyau. Cet axe de recherche est beaucoup moins abouti que les
thématiques présentées dans les précédents chapitres. J'ai néanmoins choisi de les mentionner ici
pour souligner leur importance et ma motivation a poursuivre dans cette voie.

Cette activité s’est développée dans le cadre d’une collaboration avec des spécialistes des machines
a noyaux, principalement avec Stéphane Canu du LITIS de Rouen et Rémi Flamary de I'OCA
Lagrange a Nice.

La motivation d’approcher et manipuler les machines a noyaux est née du constat de performances
un peu décevantes des systémes de classification classiques. Comme nous I'avons souligné dans le
chapitre B.4.3.2, consacré au systéme CADXx pour I'imagerie multiparamétrique IRM du cancer de la
prostate, la comparaison exhaustive des performances de différents classifieurs combinés a un large
panel de caractéristiques descriptives n’a pas permis d’extraire une configuration significativement
plus performante que les autres. Ce constat m’a incité a étudier les mécanismes des méthodes de
classification par apprentissage afin de proposer des solutions plus adaptées aux spécificités de
l'imagerie médicale. Parmi ces spécificités, on peut citer la taille généralement faible des bases de
données d’apprentissage, ainsi que le bruit et lincertitude sur les annotations, qui constituent un
obstacle a la création de données de référence fiables.

Les machines a noyaux reposent sur un fondement théorique solide, elles sont puissantes car elles
permettent de résoudre des problémes linéaires et non linéaires, adaptées a la gestion de données de
grande dimension par leur propriété de parcimonie et résistent bien au fléau de la dimension car elles
reposent sur la minimisation du risque structurel. Nous avons également observé que ces méthodes
se comportaient bien dans les différents cas d’étude exposés dans les exemples précédents. Ces
différents arguments ont motivé le choix de ce formalisme comme base de ces développements.

La démarche que nous avons adoptée consiste a identifier les limites du modéle SVM classique pour
la problématique médicale d’intérét puis a essayer de modéliser un facteur correctif dans le cadre du
probléme d’optimisation standard, sous forme d’un terme de régularisation ou d’une contrainte
supplémentaire. Cette démarche est illustrée par une étude récente que nous avons récemment
adressée dans le cadre du projet d’imagerie du cancer de la prostate. D’autres pistes sont évoquées
dans les perspectives présentées dans la partie B.6.3.

B.5.1 Extension des SVM au cas des étigquettes incertaines.

Les systémes d’aide au diagnostic que nous avons présentés dans le chapitre B.4.3 ont été évalués a
'aide de données cliniques pour lesquels peut se poser le probléme de la vérité terrain. Nous ne
disposons, par exemple, d’aucune preuve histologique des zones annotées comme saines ou
pathologiques sur les images TEP/TDM. De méme, la mise en correspondance des images IRM de
prostate avec les données de I'anatomopathologie n’est pas parfaite non plus. Se pose alors le
probléme de la fiabilité de I'évaluation des performances du systeme CAD, problématique que nous
avons longtemps réglée en utilisant des données simulées (voir par exemple, le systéeme de CADe
pour I'imagerie TEP présenté en B.4.4.1). J'ai proposé d’aborder cette question en étudiant comment
intégrer cette incertitude dans le systéme de classification par SVM. L’objectif était de pouvoir
apprendre un modele de prédiction (fonction de décision du SVM) fiable et généralisable en présence
de données dont I'étiquette de classe est incertaine.

En collaboration avec le LITIS, nous avons proposé une extension de la méthode de classification par
SVM, permettant de traiter les incertitudes sur les étiquettes de certains points de la base de données
d’apprentissage. Notre proposition consiste a rajouter au probléme classique des SVM une contrainte
sur la précision des probabilités estimées par le modéle pour les points d’apprentissage incertains. Ce
formalisme, baptisé P-SVM pour SVM ‘probabiliste’ est détaillé dans la section suivante. Nous 'avons
évalué sur des données de synthése dans un premier temps, puis sur les données d’imagerie par IRM
multiparamétrique de la base CLARA-P présentée dans le chapitre B.4.3. Ces données contiennent,



85 Apprentissage statistique en imagerie médicale

en plus d’'une référence histologique précise de chaque Iésion, une série d’annotations réalisée en
aveugle par plusieurs radiologues en utilisant une échelle de Lickert (score entre 0 et 4). Les modéles
SVM et P-SVM ont été entrainés sur les données d’apprentissage annotées par les médecins mais
sans connaissance de la vérité histologique. Les performances intrinséques de ces modéles ont
ensuite été mesurées sur un ensemble de données test dont I'étiquette de classe était fixée par la
vérité histologique. Ce paradigme a ainsi permis de sélectionner le modéle le plus solide en présence
de données d’apprentissage incertaines.

Ce travail a donné lieu a deux communications en congres [Niaf et al., 2011], [Niaf et al., 2012] et & un
article publié dans la revue IEEE TIP [Niaf et al., 2014]. Nous présentons une synthese de cette étude.

B.5.1.1 Formalisme

Le formalisme classique des SVM est présenté dans I'annexe B.7.4.2(iii)(a). Nous rappelons ici les
idées et résultats principaux.

On se place dans un probleme de classification en 2 classes ‘-1’ et ‘“1’. Soit un ensemble de n
individus x; € # = R® notés x; =(; (1),...,xi(p))T de centroide X e & . Chaque individu appartient a
une classe Yy, e%={—1,1}. On note n; et n; le nombre d’individu dans chaque classe et X , e % et
X, € & respectivement les centres de gravité des deux nuages de points. L’'objectif est de rechercher
une fonction discriminante linéaire f (x) =w'x+b qui minimise le risque empirique approximé par le

colt charniére de Hinge et la norme ¢, de w. L’expression résultante du probléme d’optimisation sous
contrainte, dans le cas d’'un probléme linéairement séparable avec marge souple, s’écrit comme

.1
min 2wl +C24

s.cy (W'x+b)>1-&,  i=(1,2,.n) (B.5-1)
&>0

Ce probléme peut étre résolu par la minimisation du Lagrangien par rapport a w et b. La fonction
discriminante qui renvoie la distance a I'’hyperplan séparateur s’écrit

f(x)= Zn:ai Y.X, ' X+b
i=1

Ou ¢, sont les coefficients de Lagrange. L’ensemble des points d’apprentissage caractérisé par un
coefficient ¢; non nul constituent les vecteurs supports du modele de prédiction.

Dans le cas que nous proposons de traiter, nous disposons d’'un ensemble d’apprentissage dont les m
premiers exemples sont annotés sans ambiguité, i.e. ont une classe d’appartenance y, =1, € {—1, +1},

tandis que les (n-m) exemples suivants sont caractérisés par leur probabilité yizpie[O,l]
d’appartenance a la classe +1.

Le formalisme des P-SVM que nous avons proposé consiste a contraindre I'estimation des
probabilités estimées P, a se rapprocher de la probabilité empirique p, d’appartenir a la classe +1. La

A

probabilité p, est estimée a partir de la fonction logistique proposée par Platt pour convertir les

distances f (X) a I'hyperplan en probabilité p, (cf détails donnés dans I'annexe B.7.4.2(iv)), soit
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b =o(f (X)):1+exp(—j\f (x)+B) (B5-2)

ou A et B sont appris sur les exemples d’apprentissage. Dans cette étude, nous avons fixé B=0.

Le terme de contrainte prend alors la forme

p—n<g(Wx+b)<p+7 i=(12.n) (B.5-3)

Cette relation exprime seulement que la probabilité a posteriori P, doit appartenir & lintervalle de
valeurs centré sur p, et de largeur n paramétrant la précision de I'annotation.

On peut montrer que I'équation ( B.5-3) peut s’écrire sous la forme
a-z; <wW'x,+b<a-z/
. 1
Avec a=1/A et z; =log| —— -1
piEn

En introduisant de nouvelles variables ressorts &~ et &', on se raméne alors au probleme suivant

. 1, 2 . S
PRI VREDIYCREY
Y, (WTxi+b)21—§i, i=(12,..m)
a-z; —& <wW'x,+b<a -z +& i =(m+1,..n) (B.5-4)
£>0, i=(1,2,..m)
& 20et& >0, i=(m+1,..n)

L’expression ( B.5-4) est un probléme de minimisation d’une fonction objectif de 6 variables vérifiant
un ensemble de contraintes de boites. Dans sa thése, Emilie Niaf a montré que ce probléme pouvait
s’exprimer sous forme d’'un programme quadratique similaire a celui du SVM classique [Niaf et al.,
2014].

B.5.1.1 Evaluation des performances

Une étude des performances du P-SVM a été réalisée sur des données synthétiques puis sur les
données d’'image IRM multiparamétriques de prostate. Ces performances ont été comparées a celle
du SVM classique et & une forme dérivée appelé Fuzzy SVM (F-SVM) [Lin and Wang, 2002] dont le
probléeme de minimisation est formulée de la maniére suivante

1
min E||W||2 + Czi:mi;

s.C.y; (Wx+b)>1-¢,  i=(1,2,.n) (B.5-5)
&>0
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Ou 0<m, <1 pondére 'appartenance de I'exemple x; & la classe +1. Le principe de cet algorithme est
de pondérer differemment le colt de mauvaise classification des exemples d’apprentissage en
fonction de leur probabilité d’appartenance a la classe +1. Le facteur de pondération m, est d’autant
plus faible que l'incertitude sur I'étiquette de classe de I'échantillon est grande. Dans cette étude, nous
avons utilisé m, =[2p, —1|. Le probléme ( B.5-5) se raméne trés simplement & la formulation classique
des SVM et peut donc se résoudre par les mémes algorithmes.

Les résultats de la Figure B.5-1 illustrent les performances de classification obtenues sur un exemple

de données d’apprentissage simulées a partir de 100 points d’apprentissage tirés aléatoirement de
deux distributions gaussiennes bidimensionnelles centrées en (-0.3, -0.5) et (0.3, 0.5) et de méme

variance o®=0.7 . Les probabilités a posteriori d’appartenance a la classe +1 des points sont
déterminées par la formule de Bayes (cf équation (B.7-54) ) a partir des fonctions de distributions des

deux classes et en supposant des probabilités a priori des deux classes P(Y =1)et P(Y =-1)de
0.5. On introduit alors un bruit additif constant ¢ sur les 100 points d’apprentissage, de telle sorte que
les probabilités bruitées P(Y = 1|X =X;) sont estimées par

P(Y =1X =x,)=P(Y =1|X =X,) +J

Les performances sont mesurées sur une grille de 1000 points espacés réguliérement. L’algorithme
P-SVM renvoie directement une probabilité d’appartenance a la classe +1 tandis les distances a
'hyperplan extraits des algorithmes F-SVM et SVM sont converties en probabilité par I'algorithme de
Platt (cf B.7.4.2(iv)).

Figure B.5-1. (a) Distribution de probabilités d’appartenance a la classe +1 et
comparaison des performances de classification de (b) P-SVM, (c) F-SVM et (d)
SVM. Dans cet exemple 6 =0.15

La Figure B.5-1 reporte les isocontours correspondant aux probabilités d’appartenance a la classe +1
ainsi que les fonctions discriminantes calculées par les trois méthodes SVM, P-SVM et F-SVM. Cet
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exemple souligne que le P-SVM se comporte mieux que SVM et F-SVM dans cet exemple. Ce
résultat visuel est confirmé par les métriques reportées dans le Tableau B.5-1 correspondant a l'aire
sous la courbe ROC (AUC), la précision (Acc) et la divergence de Kullback-Leibler (KL). Notons que la
derniére métrique, KL, est une mesure de similarité entre la distribution théorique, P, et la distribution
estimée Q, d’aprés la formule

P(Y =1]X =Xx;)
Q(Y =1|X =x;)

Dy (P|Q)=2_P(Y =1|X =X, )log
i=1
Cette mesure tend vers 0 lorsque les deux distributions sont équivalentes.

Tableau B.5-1

Performance des différents algorithmes sur les données de synthése

P-SVM SVM F-SVM

AUC 1 0.97 0.99
Acc 0.98 0.93 0.96
KL 23 255 166

Nous avons ensuite évalué I'intérét de la méthode P-SVM sur la base de données cliniques CLARA-P.
Comme précisé en introduction, nous avons supposé que l'étiquette exacte des cibles n’était pas
connue pour l'apprentissage. Dans cette hypothése, chaque exemple de la base d’apprentissage a
été étiqueté par la valeur moyenne p; du score attribué par 5 lecteurs avec une incertitude n;
correspondant a I'écart-type du score expérimental. L'évaluation des performances est alors réalisée
a partir de I'étiquette correcte de chaque exemple de la base de test déterminé a partir de la référence
histologique. Le Tableau B.5-2 montre que les performances obtenues par le P-SVM sont
significativement supérieures aux performances du SVM et légerement supérieures aux performances
obtenues avec la méthode F-SVM.

Tableau B.5-2

Performance des différents algorithmes sur les données cliniques de la base CLARA-P

P-SVM SVM F-SVM
AUC 0.862 0.847 0.861
Acc 0.863 0.857 0.860

B.5.1.2 Discussion

Ce projet est un exemple intéressant de formalisation d’un probléme spécifique en imagerie médicale
dans le cadre théorique de I'apprentissage supervisé. Il souligne également I'efficacité de la recherche
multidisciplinaire puisqu'il est le résultat d’une collaboration avec une équipe de cliniciens et une
équipe de spécialistes des machines a noyaux.

La solution que nous avons proposée, le P-SVM, obtient de trés bonnes performances par rapport au
SVM et au F-SVM sur des données de synthese. Ceci se traduit notamment par la mesure de
divergence de Kullback-Leibler qui est significativement inférieure a celle mesurée avec le F-SVM
dans le Tableau B.5-2. Ce résultat quantitatif se traduit également visuellement sur les isocontours de
la Figure B.5-1, mais il est moins évident sur les mesures de performance de classification (AUC et
Acc) qui sont moins sensibles a une erreur d’étiquetage. La différence de performance entre P-SVM
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et F-SVM est d’autant plus importante que le niveau de bruit augmente dans les données. Nous
renvoyons a la lecture de I'article [Niaf et al., 2014] pour plus de détails sur 'analyse comparative des
deux méthodes.

Les performances de P-SVM sur les données cliniques sont également significativement meilleures
que celles obtenues avec une version classique du SVM. En revanche, nous n’avons pas pu mettre
en évidence de différence nette de performance avec la méthode F-SVM sur ce jeu de données.
Comme évoqué pour les données de synthese, les métrigues de performances AUC et Acc sont
moins sensibles aux erreurs sur I'estimation des étiquettes. Il est possible que le bruit d’étiquetage
des données de la base CLARA-P soit faible et ne constitue donc pas un cas difficile permettant de
différencier les deux algorithmes, F-SVM et P-SVM. Il aurait été intéressant, comme pour les données
de synthése, de modifier le bruit sur I'étiquetage des données expérimentales afin d’étudier le
comportement des deux algorithmes dans des situations plus complexes. Par ailleurs, un des points
limitants de cette étude concerne I'absence de comparaison avec la régression logistique qui permet

d’estimer directement la probabilité a posteriori, ici, Q(Y=1|X = xi). Il aurait été intéressant de
rajouter cet élément de comparaison a I'étude.
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B.6 Conclusion et perspectives
B.6.1 Bilan scientifique

J’ai proposé, dans ce mémoire, une analyse critique des trois axes principaux de mon travail de
recherche constitués par la simulation d'images médicales réalistes, I'’évaluation des performances
diagnostiques en imagerie nucléaire TEP et enfin, 'apprentissage statistique pour I'aide au diagnostic
en imagerie multi-modalités. J'ai choisi d’apporter un éclairage différent sur mes contributions
scientifiques dans ces trois thématiques. Pour les deux premiers axes, qui correspondent a des
travaux plus anciens, je me suis intéressée a I'impact des principales contributions sur la communauté
scientifique. J’ai souhaité, en revanche, décrire plus précisément les travaux plus récents dans le
domaine de l'apprentissage statistique et des systémes d’aide au diagnostic, en complétant les
discussions proposées dans les publications par une analyse critique et des perspectives a considérer
a moyen terme. Je reprends dans ce bilan, les points majeurs de chacun de ces trois axes et leur
positionnement relatif dans mes perspectives de recherche.

B.6.1.1 Simulation

J’ai contribué activement au domaine de la simulation d’images TEP entre 1999 et 2009. Mon objectif
était de valider des protocoles de simulations d’images corps entier réalistes afin de construire des
bases d’'images de synthése pour mes travaux dans le domaine de I'analyse psychophysique puis de
l'apprentissage. J’ai travaillé, d’'une part, sur la modélisation réaliste d’imageurs TEP cliniques et
précliniques, I'objectif étant d’ajuster les paramétres du simulateur afin de reproduire correctement les
taux de comptage des différents types d’événements simulés, que ce soit le signal utile (coincidences
vraies) ou le signal parasite (coincidences diffusés, aléatoire) ainsi que les pertes liées aux limitations
de l'électronique de détection (temps morts, etc). Cette contribution n’est pas détaillée dans ce
mémoire mais a donné lieu a plusieurs publications dont les principales sont [Lartizien et al., 2007],
[Reilhac et al., 2004]. J'ai également travaillé sur la construction d’'un modéle anthropomorphique pour
'imagerie TEP en proposant des modéles de plus en plus réalistes comme rappelé dans la section
B.2.2.2. Ce travail a été publié principalement dans les références [Tomei et al., 2010], [Le Maitre et
al., 2009]. Il a également donné lieu a la mise en ligne de la base de données simulées OncoPET_db
https://www.creatis.insa-lyon.fr/oncoPET DB/ qui suscite encore aujourd’hui [lintérét de Ila
communauté, principalement dans le domaine du traitement d’'images.

Comme souligné dans la section B.2.4, l'orientation de mon activité vers la prise en compte
d’'informations multimodales a contribué au ralentissement de mes activités dans cette thématique.
Malgré le réalisme des données TEP simulées, le modéle anthropomorphique XCAT de la base
oncoPET_DB ne modélise pas les processus physiologiques a I'échelle cellulaire. Par conséquent, il
n'est pas possible aujourd’hui de représenter la complexité du bruit physiologique, que I'on souhaite
ensuite caractériser a I'aide des paramétres de texture. Par ailleurs et pour les mémes raisons, la
simulation réaliste d'images TDM nécessite également de disposer d’'un modele complexe de
I'anatomie. Les travaux en simulation TDM que j'ai réalisés dans le cadre de 'ANR VIP ont en effet
démontré la difficulté d’obtenir des simulations réalistes en imagerie anatomique TDM et/ou IRM, le
point bloquant concernant la précision de la description du modéle anatomique.

J'ai essayé de poursuivre ces travaux en proposant une méthode de simulations hybrides qui
consisterait a plaquer des modéles de texture extraits d’images cliniques sur les modéles
géométriques de type XCAT. Les demandes de financement sur ce projet n'ont pas abouti, jai choisi
de ne pas démarrer ce projet sans support humain car il s’éloigne trop de mon activité principale. Il
serait cependant trés utile de pouvoir disposer de bases d’'images multimodalités corps entier. Je n’ai
pas connaissance de projets paralleles en imagerie multi-modalités pour 'oncologie.


https://www.creatis.insa-lyon.fr/oncoPET_DB/
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B.6.1.2 Evaluation et analyse psychophysique

J’ai consacré mon travail de thése et de post-doctorat a la mise en place d’'un cadre théorique pour
I'évaluation des performances diagnostiques en imagerie nucléaire TEP corps entier pour I'oncologie
puis a I'optimisation des protocoles d’'imagerie sur la base de ce formalisme.

Les travaux formalisant I'analyse psychophysique en imagerie nucléaire ont eu un impact modéré,
malgré un taux de citations honorable. Les équipes qui citent nos travaux reconnaissent la rigueur du
formalisme mais soulignent la difficulté a mettre en ceuvre ces protocoles qui imposent de lourdes
contraintes: mobilisation de lecteurs, constitution d’'une base d’échantillons de grande dimension pour
garantir un minimum de puissance statistique. On peut cependant noter que quelques équipes, dont
celles de El Fahkri a I'Université de Boston et Kardrmas a I'Université de Salt Lake City publient
régulierement des études basées sur ce formalisme dans des revues de rang A dans le domaine de la
médecine nucléaire.

Les résultats de I'optimisation des protocoles d’imagerie ont eu des retombées intéressantes, que ce
soit sur le choix du mode d’acquisition ou de I'algorithme de reconstruction. Leur portée est cependant
aujourd’hui plus limitée en raison des évolutions technologiques, en particulier avec l'introduction du
temps de vol ou des machines hybrides, qui nécessitent une réactualisation constante des
recommandations. Ce travail est aujourd’hui principalement réalisé par les deux équipes citées dans
le paragraphe précédent.

Les travaux sur les modéles numériques 3D ont eu un impact important, a la fois dans la communauté
scientifique qui s’intéresse au formalisme de ces modéles, indépendamment du domaine applicatif, et
dans celle de l'imagerie nucléaire. La communauté de recherche dans ce domaine est trés active,
comme nous l'avons souligné dans la section B.3.5.3 et s’intéresse principalement a la quéte de
« I'observateur universel ».

B.6.1.3 Apprentissage statistique

J’ai souligné a plusieurs reprises le lien théorique entre les modeles numériques et I'apprentissage
statistique. On peut cependant observer une séparation assez nette des communautés travaillant
dans ces deux domaines, liée, selon mon interprétation, aux objectifs différents qu’elles poursuivent.
Les premiers, en effet, se concentrent sur la recherche d’'un modéle anthropomorphique permettant
de s’affranchir de I'observateur humain pour ‘alléger’ les études psychophysiques. Les seconds visent
a proposer un systéme complémentaire a I'observateur humain et capable de I'assister dans sa tache
diagnostique en le guidant vers des zones suspectes de I'image ou en lui fournissant un second avis.

J'ai choisi au milieu des années 2000, de m’intéresser a ces systémes d’aide au diagnostic, encore
trés marginaux pour ne pas dire inexistants en imagerie nucléaire. Cette transition s’est effectuée
assez naturellement grace au bagage méthodologique de I'analyse psychophysique. Aprés quelques
études avec différents algorithmes de classification dont I'analyse discriminante linéaire et les arbres
de décision, jai choisi de privilégier les séparateurs a vaste marges, qui offrent un cadre théorique
bien formalisé et ouvert a l'intégration de certaines spécificités de l'imagerie médicale. Je reviens
également sur ce point dans la section suivante consacrée aux perspectives de mes travaux de
recherche.

Les travaux en imagerie TEP/TDM du lymphome ont permis d’aboutir a un systeme CADx présentant
de bonnes performances intrinséques pour discriminer les Iésions cancéreuses des lésions suspectes
mais bénignes. La poursuite de ce projet a été stoppée par le départ de Fabien Ricard. Nous n’avons
ainsi pas pu aller jusqu’a la mesure de I'impact clinique de ce systeme. Une suite intéressante a
donner a ce projet serait également de considérer I'apport prédictif de ces modeles, en particulier
dans le cadre du suivi thérapeutique. J’ai discuté dans la section 0, les travaux visant a extraire des
marqueurs de la réponse au traitement dans des images TEP dites ‘précoces’, c’est-a-dire réalisées
juste aprés la mise en place d’'un traitement. Ceci afin de pouvoir détecter les patients non-répondeurs
pour lesquels une réorientation thérapeutique rapide est souhaitable. L’analyse multivariée que nous
avons développée dans un objectif d’aide au diagnostic, peut facilement étre adaptée a ce type
d’application. Il faudrait, dans ce cas, constituer une base d’apprentissage constitué de patients
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disposant d’'un examen TEP/TDM précoce et regroupés suivant le type de réponse au traitement
(répondeur, non-répondeur, répondeur partiel etc..).

Les travaux en imagerie IRM multiparamétrique de la prostate illustrent bien la démarche globale dans
la gestion de ce type de projet. Nous avons tout d’abord souligné l'importance de s’appuyer sur une
base de données annotée, puis d’évaluer les performances intrinséques d’'un systéme complet et
enfin d’aller jusqu’a la démonstration de I'intérét clinique. La réussite de ce projet est liée, d’'une part, a
la bonne orchestration des taches entre les équipes des différentes disciplines, mais aussi aux efforts
de structuration des projets par des demandes de financements, qui ont permis, contrairement au
projet précédent, de recruter deux étudiants en thése et un post-doctorant. Concernant le projet de
systeme CADXx développé ces trois derniéres années, il serait intéressant de le finaliser par une étude
de type ‘preuve du concept’ préalable a la réalisation d’un produit logiciel propre. Cette étude devrait,
entre autres, s’intéresser aux questions suivantes : sensibilité a la taille de la base de données, auto-
adaptation de l'apprentissage avec rajouts de nouveaux exemples, sensibilité aux types de données
(différents imageurs, différentes séquences). Ce type d’étude nécessite I'appui d’'un industriel. Nous
réfléchissons au moyen de formaliser ce projet de valorisation industrielle. L’étape suivante, engagée
avec la thése de Jérbme Lehaire, consiste & développer un systeme d’aide a la détection (CADe). Je
précise ce projet dans la section suivante.

Ces différents projets ont permis de réaliser des avancées méthodologiques intéressantes dans le
domaine des CAD, de mettre en place un protocole d’évaluation rigoureux pour approcher au mieux
les performances intrinséques en généralisation et d’aboutir enfin a des algorithmes adaptés au
besoin des cliniciens. L’interaction forte avec la problématique clinique constitue également un terreau
riche pour comprendre les limites des systémes proposés et stimuler des travaux plus théoriques
dans l'objectif d’adapter le formalisme de l'apprentissage statistique aux spécificités de I'imagerie
médicale. J'ai illustré cette démarche dans le contexte des travaux sur I'incertitude d’étiquetage des
données d’'IRM présentés dans la section B.5.1. C’est résolument dans cette voie que je compte
poursuivre mes travaux a moyen terme.

B.6.2 Encadrement et administration de larecherche

Les résultats de recherche que jai obtenus depuis mon recrutement au CNRS en 2004 sont le fruit
d’'une recherche propre, en particulier dans le domaine des CAD pour I'imagerie nucléaire du cancer
et de travaux réalisés par les étudiants en thése que j'ai encadrés au cours de ces années. J'ai pris
soin de préciser les acteurs de chacun des projets détaillés dans la section A.6, une présentation plus
quantitative de cette activité d’encadrement est donnée dans la section A.5.

Ces travaux ont été publiés dans des revues internationales de rang A et reconnus par la
communauté scientifique comme I'atteste le taux de référencement élevé de mes publications les plus
anciennes. Les indicateurs positifs concernent également le prix poster de la conférence SPIE en
2012 pour les travaux de thése de Mlle Niaf, par exemple.

J’ai légérement réorienté ma thématique de recherche a partir de 2008 a la fois sur le plan
méthodologique, en m’intéressant plus spécifiquement a la classification supervisée, et sur le plan
applicatif en considérant la notion d’imagerie multimodalités, multiparamétrique et multidimensionnelle.
La visibilité scientifique de ces travaux s’accroit grace aux publications récentes dans le domaine des
systémes d’aide au diagnostic. J'ai introduit et stimulé I'émergence de ce theme de recherche au sein
de I’ équipe ‘images et modéles’ de CREATIS. Il s’inscrit aujourd’hui comme 'un des thémes affichés
de I'équipe dans le cadre du prochain contrat quinquennal (renouvellement de I'unité en janvier 2016).

J’anime depuis deux ans un groupe de travail au sein de I'équipe constitué par les étudiants en thése,
les ingénieurs et les stagiaires que je co-encadre. Au cours de ces travaux, jai co-encadré 5
doctorants (avec un taux de co-encadrement > 75%) ainsi qu’un a deux stagiaires de master par an.

Mes travaux de recherche sont interdisciplinaires et reposent sur un partenariat avec des
collaborateurs cliniciens qui guident les développements vers des problématiques d’intérét clinique
fort. J'ai toujours cherché a structurer des collaborations au niveau régional et national et a proposer
des contributions a la fois originales sur le plan théorique et pertinentes sur le plan applicatif. Je
souhaite a présent aller plus loin dans la proposition de stratégies de classification adaptées aux
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spécificités de I'imagerie médicale et me rapprocher d’équipes de statisticiens ou mathématiciens
appliqués dans le domaine de I'apprentissage supervisé. Ce point est développé dans I'exposé de
mes perspectives de recherche.

Je meéne parallelement un travail d’animation de la recherche au niveau régional, dans le cadre du
WP4 du labex PRIMES au sein duquel jai encouragé la reconnaissance d’un groupe de travail sur la
classification. Cette activité a été soutenue récemment par le financement de la thése de Mile El
Azami. Je suis également responsable adjointe de I'équipe « Images et modeles » de CREATIS et
m’implique de maniére croissante dans I'animation et le management de la recherche au niveau
régional (labeX PRIMES et EquipeX LILI) et au niveau national (FLI).

B.6.3 Perspectives de recherche

Mon projet de recherche vise a améliorer les performances diagnostiques des systémes d’aide a la
décision en proposant des méthodes par apprentissage adaptées aux spécificités des données
d’'imagerie médicale. L’objectif in fine est de pouvoir fournir au clinicien une information précise et
propre a chaque patient sur la localisation (cartographie) et la caractérisation (stadification) de la
pathologie.

Mes travaux de recherche, au cours des cinq prochaines années, dans le domaine de I'apprentissage
supervisé vont s’articuler autour des trois thématiques principales que je détaille dans la suite de cette
section. Je présente, pour conclure, les projets de recherche plus cliniques sur lesquels je souhaite
adosser ces développements.

B.6.3.1 Axes derecherche

Mes perspectives de recherche a moyen terme dans le domaine de I'apprentissage statistique se
déclinent autour des axes suivants :

0] Vers une cartographie probabiliste et multiclasse de la pathologie

Les travaux présentés dans la section B.4.3.1 sur le systeme CADe pour I'imagerie TEP du lymphome
ont souligné la nécessité de développer des stratégies permettant de réduire le taux de fausses
détections (faux positifs). L’état de I'art, dans différentes applications médicales, confirme ce constat ;
les systémes actuels, qui réalisent une analyse automatique de I'image et produisent une carte
paramétrique de la pathologie ne sont pas assez spécifiques pour aider les cliniciens dans leur tache
diagnostique.

L’'une des solutions discutée dans la section B.4.3.1 consiste a enrichir la base dattributs
discriminants, par exemple, en intégrant des paramétres extraits de différentes modalités d’imagerie.
L’autre approche, que je souhaite développer, consiste a tenir compte des relations spatiales dans
image au cours de l'apprentissage du modéle de décision. On peut, en effet raisonnablement
supposer que deux voxels proches spatialement, appartiennent a la méme classe. Il s’agit alors de
formuler cet a priori dans le modele de classification. Le formalisme des SVM offre un cadre
méthodologique bien adapté pour cela.

Nous avons réalisé une premiére étude dans ce domaine, basée sur l'ajout d’'un terme de
régularisation spatiale de la fonction objectif des SVM [Niaf et al., 2014], conduisant a I'équation
(B.6-1)

n

min Ly £ (x)+29( 1)+ 4 28, [ F ()= 1 (x))f (B.6-1)

i-1 ij=1

Oou Se M, (]R) est la matrice définissant les régles de connexions entre les N voxels de I'image.
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S, ; =1si x; et x;sont connectés
S,;=0 sinon

Ce terme force les classes prédites f (Xi)et f (Xj)des points d’apprentissage x; et x; & étre proches
si ces échantillons sont liés par une relation d’adjacence définie par la matrice S.

Nous avons montré que ce probléeme pouvait étre reformulé comme un programme quadratique
similaire au probléeme SVM standard. Dans cette étude, présentée a la conférence IEEE ICIP a
'automne 2014, nous avons modélisé une relation de connectivité simple entre les 8 voxels plus
proches voisins, sans tenir compte de contraintes anatomiques. Les résultats préliminaires présentés
sur la Figure B.6-1 soulignent I'apport de cette méthode sur la qualité visuelle des cartes probabilistes
généreées.

Figure B.6-1. lllustration des performances du modéle SVM avec a priori sur les relations entre voxels. De
gauche a droite, coupe transverse de prostate en IRM T2-w, coupe similaire sur laquelle a été superposé un
masque indiquant la présence d’une région cancéreuse, carte de probabilité estimée par un SVM classique, carte
de probabilité estimée par un SVM avec a priori sur les voxels 8-connexes.

Ces premiers résultats sont encourageants, méme si le gain en performance diagnostique intrinséque
n'est pas significatif pour cette application. La prise en compte de relations plus réalistes devrait
permettre d’améliorer ces résultats. Il faudra cependant veiller a proposer des modéles d’a priori
compatibles avec la mise en forme d’une fonction objectif que I'on puisse reformuler sous forme d’'un
probléme quadratique standard. Outre la complexité de mise en forme du probléme d’optimisation,
ces travaux nécessitent également de considérer les contraintes calculatoires imposées par ces
modeéles d’apprentissage sur des données de grande dimension. Les collaborations que j'entretiens a

la fois avec des équipes spécialistes des machines a noyaux (LITIS, OCA) et du calcul haute
performance (CREATIS) offrent un environnement adapté au déploiement de ce type de projet.

Je souhaite également développer des méthodes de classification permettant d’enrichir I'information
renvoyée par le systéme d’aide au diagnostic, qui repose jusqu'a présent principalement sur un
systeme de classification binaire estimant un score (parfois traduit en terme de probabilité)
d’appartenance a la classe pathologique. L’'une des pistes que nous étudions en imagerie du cancer,
serait par exemple, de pouvoir compléter la réponse du systeme CAD avec un indice corrélé avec un
marqueur biologique de I'agressivité tumorale, tel que le score de Gleason, par exemple. Certaines
pistes de recherche dans ce domaine, en cours d’étude dans le cadre de la thése de Jérdme Lehaire,
sont détaillées dans la section B.6.3.2(i).

(i) Apprentissage sur des données d’imagerie hétérogénes

La base de mon projet de recherche est d’exploiter la complémentarité des informations extraites de
différentes modalités d’imagerie pour enrichir les performances diagnostiques, en particulier la
spécificité, des systémes d’aide a la décision. La problématique de I'apprentissage sur des données
multimodales n’est pas triviale, surtout lorsque I'on envisage, par exemple, d’associer des données de
nature hétérogéne, telles que des volumes matricielles d'images TEP ou IRM associés a des signaux
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de magnétoencéphalographie (MEG) représentés sous forme d’un maillage. Il faut alors s’interroger
sur la maniére de fusionner ces données.

Plusieurs stratégies sont a considérer. La stratégie la plus simple, que nous avons adoptée jusqu’a
présent dans les projets présentés dans la section B.4.3, consiste a concaténer les différents attributs,
quel que soit le type d’'image. Cette approche, dite de fusion précoce, semble acceptable lorsque les
caractéristiques sont de méme nature, dans ces études, principalement des parameétres de texture.
On peut s’interroger cependant sur I'impact de cette fusion dans le projet d’imagerie de la prostate qui
mélange des caractéristiques extraites de 'image avec des paramétres biologiques issus de modéles
pharmacocinétiques. Une alternative a la fusion précoce consiste a réaliser une classification séparée
pour chaque classe d’attribut et a fusionner ensuite les résultats de chaque classifieur. On parle, dans
ce cas, de fusion tardive. Une autre piste intéressante dans le cadre spécifique des SVM, concerne
I'apprentissage de noyaux multiples ou multiple kernel learning (MKL) en anglais [Lanckriet et al.,
2004] qui permet d'utiliser un type de noyau par classe d’attribut au sein du méme probléme
d’optimisation. Ces différentes pistes seront explorées en s’adossant aux projets d’application
cliniques présentés dans la section B.6.3.2.

(iii) Apprentissage avec des données déséquilibrées

Le troisitme axe que je souhaite développer concerne la prise en compte d’'une autre spécificité des
bases d’apprentissage en imagerie médicale, qui concerne la gestion de bases de données
déséquilibrées, c’est-a-dire ne présentant pas une distribution homogéne des échantillons de chaque
classe.

Une piste intéressante pour aborder ce probleme consiste & considérer le probléme de classification
comme un probleme de détection de changement, appelé aussi détection d’anomalies (outlier
detection, en anglais). Contrairement a la problématique de classification en plusieurs classes, ces
algorithmes apprennent uniguement une représentation de la classe normale puis évaluent
'appartenance d'un échantillon test a cette distribution. Les algorithmes de type one-class SVM
[Schélkopf et al., 2001] ou SVDD pour support vector data description [Tax and Duin, 2004] offrent
une cadre dérivé des SVM pour ce type de problématique. Ce projet est mené par Meriem El Azami
dans le cadre de sa thése sur laquelle je reviens dans la section suivante.

L’apprentissage de la normalité peut étre une alternative intéressante dans la gestion des bases de
données déséquilibrées (imbalanced datasets) telles que nous les rencontrons en imagerie médicale.
Dans le cas d’'une analyse par voxel, en effet, la grande majorité des voxels appartiennent a la classe
normale, les zones pathologiques représentant uniguement une fraction faible du volume totale de
'image. En imagerie IRM du cancer de la prostate, la série de 35 patients de la base CLARA-P décrite
dans la section est constituée de 80% de voxels sains, contre 7% de voxels correspondants a des
zones suspectes mais bénignes et 3% de voxels correspondant a des Iésions cancéreuses. Les
méthodes de type détection de changement peuvent ainsi étre intéressantes pour séparer, dans une
premiéere phase, la majorité des échantillons normaux des échantillons pathologiques et réduire ainsi
le déséquilibre des différentes classes avant d’appliquer une stratégie de classification binaire ou
multiclasse. D’autres approches pour la gestion de données déséquilibrées sont également
envisageables, dont les méthodes de type AdaBoost [Freund and Schapire, 1997] qui permettent de
sélectionner les échantillons d’intérét.

B.6.3.2 Projets

Les différents axes de recherche que j'ai évoqués seront déclinés a court et moyen terme dans le
domaine de l'imagerie du cancer, dans la continuité du projet que je méne depuis cing ans avec
I'équipe du Pr Rouviére sur la cartographie du cancer de prostate. Je souhaite également m’investir
au cours des prochaines années dans le domaine de la neuroimagerie. Cette orientation est déja prise
dans le cadre d'une collaboration naissante avec une équipe du Centre de Recherche en
Neurosciences de Lyon (CRNL) autour d'un projet sur limagerie multimodale de [I'épilepsie
pharmacorésistante portée par le travail de these de Meriem El Azami que je résume dans la suite de
ce paragraphe.
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0) Cartographie 4D du cancer de prostate basée sur I'imagerie IRM et
échographique

Ce projet s’inscrit dans la continuité du projet de thése d’Emilie Niaf et du projet CARTOGRAPHIX
financé par I'INCa entre 2012 et 2014 (voir section A.6.1). Il s’organise a court terme autour de la
thése de Jérome Lehaire (voir section A.5.3) et du projet LYRIC (voir section A.6.1).

assDL—US

Patient 2 Patient 1

Patient 3

H NS GS6 W GS7 GS8 M GS9

Figure B.6-2. Coupes transverses d’acquisitions IRM T2-w de prostate de 3 patients présentant différents types
de lésions : NS = suspect mais bénin, GS6 = Gleason 6 etc. Les images situées dans la colonne de gauche
indiquent la localisation et le type de lésions. Les images des colonnes suivantes reportent les cartes de
probabilités estimées par un SVM linéaire associé a trois types de caractéristiques : rawfeat, o_DL et o SSDL.

Le travail de these de Jérdbme Lehaire, que jai évoqué dans la section précédente, porte sur la
cartographie 4D du cancer de prostate. Jérbme Lehaire, a dans cet objectif abordé les problémes
spécifiques du prétraitement des données, et en particulier du recalage impératif des données IRM
multiparamétriques, puisque I'apprentissage est réalisé au niveau du voxel. Ce travail a donné lieu a
une communication orale a la conférence ESMRMBM en 2013 [Lehaire et al., 2013]. Ce sujet est
également l'occasion de s’intéresser a la problématique de I'apprentissage sur des données
déséquilibrées et sur les stratégies d’apprentissage multiclasse permettant de raffiner la classification
probabiliste bi-classe (pathologique versus sain) en fournissant un indice d’agressivité tumorale. Des
premiers résultats de cartographies probabilistes du cancer de prostate ont été présentés lors de la
conférence ICIP 2014. Les cartes de la Figure B.6-2 illustrent les performances visuelles de plusieurs
stratégies de classification combinant des SVM linéaires ou non linéaires avec différents types de
caractéristiques discriminantes. Les caractéristiques rawfeat correspondent a une sélection de 70
caractéristiques décrites dans la section B.4.3.2(ii) et le papier [Niaf et al., 2012]. Ces attributs sont
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extraits des trois types de séquences IRM (T2-w, ADC et DCE) et comprennent des statistiques de 1

et 2" ordre ainsi que des mesures de gradients et des paramétres semi-quantitatifs. Les deux autres
types de caractéristiques ont été extraits a partir de méthodes de codage parcimonieux (sparse
coding) qui permettent de représenter le vecteur de caractéristiques comme une combinaison linéaire
de quelques éléments d’'un dictionnaire. Les coefficients utilisés pour le probléme de classification
sont les coefficients de pondération de chaque élément du dictionnaire. La méthode que nous avons
utilisée consiste non seulement a estimer ces coefficients mais également a apprendre les éléments
du dictionnaire a partir de données d’entrainement, de maniére non-supervisée (a_DL) ou semi-
supervisée (a_SSDL) [Mairal et al., 2012]. Nous renvoyons a la lecture de la référence [Lehaire et al.,
2014] pour plus de détails méthodologiques. Ces cartes soulignent les bonnes performances visuelles
observées. On remarquera, par exemple que la Iésion suspecte mais non cancéreuse (NS) est bien
étiquetée avec une probabilité de malignité inférieure a 0.5, et que la probabilité moyenne
d’agressivité est une fonction croissante du score de Gleason. Comme évoqué dans la section
précédente, ces premiers résultats constituent une base solide pour proposer de nouvelles stratégies
permettant de mieux évaluer et affiner la corrélation entre les scores du CAD et I'indice d’agressivité
du cancer.

Le soutien du programme LYRIC permet également de nous intéresser a un autre aspect du projet
consistant a intégrer des attributs extraits de données échographiques au systéeme CAD actuel
développé pour I'IRM. Le recrutement en octobre 2014 d’un ingénieur sur ce projet va nous permettre,
a court terme, de disposer d’'une chaine de traitement de l'information permettant de recaler I'image
ultrasonore sur les données IRM multiparamétrique et d’extraire ensuite les attributs des deux
modalités.

(i) Cartographie 3D des foyers épileptogénes dans le bilan préopératoire des
épilepsies pharmacorésistantes

Jai initié, il y a deux ans, un projet visant a développer un systeme CADe pour la neuroimagerie de
I'épilepsie pharmacorésistante. Ce projet est réalisé avec une équipe du Centre de Recherche en
Neurosciences de Lyon (CRNL), et l'assistance de Nicolas Costes du CERMEP et d’Alexander
Hammers du Kings College a Londres. Il est fédéré par le travail de theése de Meriem El Azami,
financé dans le cadre du labex PRIMES. Cette thése vise proposer une méthode d’analyse statistique
multivariée qui détecte et caractérise de maniere automatique les anomalies cérébrales responsables
de crises d’épilepsie pharmacorésistantes, a partir de la combinaison de différentes modalités
d’'imagerie dont I'IRM anatomique, la TEP et la Magnétoencéphalographie (MEG). L’ambition de ce
projet est de pouvoir assister a moyen terme I'équipe médicale dans I'établissement du planning
chirurgical. A plus long terme, et compte-tenu des performances intrinséques que nous pourrons
mesurer, nous espérons que ce systéme non invasif puisse remplacer I'examen invasif de
stéréoelectroencéphalographie (SEEG) basé sur I'enregistrement du signal électrique cérébral a I'aide
d’électrodes implantées en profondeur, et qui constitue aujourd’hui la méthode de référence.

Les anomalies que nous souhaitons détecter ne présentent pas un motif spatial reproductible d’'un
patient a l'autre, et n'ont pas de localisation privilégiée. Par ailleurs, il est trés difficile d’avoir accés a
une Vérité terrain fiable. Les patients opérés ont un suivi sur plusieurs mois permettant de quantifier le
niveau de réussite de 'opération. On utilise une échelle qualitative allant de ‘libre de crise’ lorsque le
patient n’est plus sujet & aucune crise a ‘état dégradé’ lorsque les crises n'ont pas diminué et sont
accompagnées d’'une dégradation de I'état général liée aux séquelles opératoires (perte de certaines
fonctions suite a 'opération etc). Le probleme de la vérité terrain que nous avons discuté a plusieurs
reprises dans ce rapport est donc particulierement marqué dans cette application. Nous nous sommes
par conséquent orientées vers des méthodes de détection de changement, qui permettent de
discriminer les individus dits ‘normaux’ de I'ensemble des ‘autres’ (‘outliers’) rassemblant différentes
classes de pathologie. Mlle EI Azami a proposé un premier prototype de systéeme CADe basé sur un
modéle oneClass SVM associé a des caractéristiques extraites d’acquisitions IRM pondérées en T1.
Les performances du modéles entrainé sur une base de 38 témoins ont été comparées aux
performances obtenues par une analyse statistique univariée de type SPM (statistical parametric
mapping) qui est aujourd’hui la méthode de référence en neuroimagerie. Cette comparaison a montré
gue, pour le type de Iésions considérées, le systeme proposé était plus sensible et plus spécifique,



100 Conclusion et perspectives

comme lillustre, par exemple, la Figure B.6-3. Ce travail a donné lieu a une présentation a la
conférence IEEE Pattern Recognition in Neuroimaging (PRNI) en juin 2013 [El Azami et al., 2013].

Figure B.6-3. Cartographie probabiliste estimée a partir d’'un modéle de type OC-SVM basée sur 6
caractéristiques extraites de ’image IRM T1 (haut). Cartes de score Z estimées par une analyse SPM en
utilisant la mesure d’extension (milieu) ou de jonction (bas) comme variable explicative.

Les challenges méthodologiques générés par cette application sont multiples. Mlle EI Azami s’est, par
exemple, intéressée a la stabilité des méthodes de détection de changement en présence de bruit
dans la classe d’apprentissage, fréquent en imagerie médicale. Cette problématique a donné lieu a la
proposition d’un algorithme original dérivée de la méthode SVDD, dont les premiers résultats ont été
présentés dans une conférence internationale en intelligence artificielle [El Azami et al., 2014]. Ce
sujet donne également 'opportunité de s'intéresser a la prise en compte des corrélations entre voxels
voisins, et des données hétérogénes.

(iii) Recherche propre et collaborations

Ma contribution dans les deux projets précédents consiste principalement a structurer la collaboration
scientifique, veiller a l'interaction entre les différentes communautés, définir et formaliser les axes de
recherche en apprentissage et encadrer le travail des étudiants et/ou postdoctorants. Je souhaite,
parallelement a ces projets, conserver un axe de recherche propre. Comme évoqué précédemment,
jaimerais m’intéresser au probléme d’apprentissage sur des données hétérogénes, en particulier
dans le domaine de la neuroimagerie. Je m’intéresse, par exemple, a la connectomique qui permet
d’étudier l'existence de réseaux fonctionnels entre les différentes structures cérébrales et leur
altération dans le cadre de pathologies neurologiques. J'espéere ainsi développer mon réseau de
collaboration régional en neuroimagerie et stimuler de nouveaux projets dans ce domaine, par
exemple autour de la plate-forme d’imagerie hybride TEP/IRM LILI.

Une autre piste serait également de stimuler des projets autour de la recherche de modeéles prédictifs
discutée. Comme je lai discuté dans la section B.4.3.1(iv) pour limagerie oncologique, la
communauté scientifique s’intéresse aujourd’hui a la recherche d’'un ou plusieurs biomarqueurs
précoces de la réponse au traitement. Il me semble qu’'une approche intégrative, basée sur des
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méthodes d’analyses multivariées, s’avere plus pertinente pour répondre a ce challenge. La notion de
modéle prédictif est également trés pertinente dans le domaine de l'imagerie neurologique, en
particulier pour le suivi et la prédiction de I'évolution de certaines maladies neurodégénératives, telles
que la maladie d’Alzheimer ou la sclérose en plaques.
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B.7 Annexes

B.7.1 Notations et rappel de définitions

B.7.1.1 Formulation

On se place dans un probléme de classification en L classes indexées par I'étiquettel, € Z ,k eN.
Soit un ensemble de n individus dans un espace de dimension p, X,eZ=R" notés
X, = (% (1), % ( p))t de centroide X € % . Chaque individu appartient & une classe y, € % ={l,,..,1_,}.

On note ny le nombre d’individus dans la classe I; et X, €% le centre de gravité de 'ensemble des
individus de la classe |,.

On suppose que les individus sont regroupés par classe, soit

Y X; e{xnk4+l,. X } alors y, =1,

SNy ANy

Dans le cas ou L =2, on pose |y =-1 et |; =1.

B.7.1.2 Rappel de définitions
Soit M, I'ensemble des matrices carrées de dimension p.

Soit Se M, (R),ueR’ et veRP.

On peut montrer que

u'Su=tr(US) avec U=uu' e M (R)
et

(u‘v)2 =tr(VU)avec V=w"'e M (R)

La matrice de variance-covariance totale V e M, (R) est définie par

n

(% -X)(x; -X) (B.7-1)

La matrice de variance intra-classe S, € M, (R) est définie par
1 L

S, ==>.nS" (B.7-2)
niz "

avec Sf e M, (R) la matrice de variance-covariance pour la classe I, définie par

1 My +N

St== >

w
nk i=n_;+1

(% =% ) (% %) (B.7-3)
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La matrice de variance interclasse, S, € M, (R) est définie par

Et que la variance totale S e M, (R) est égale a

V=S§,+S,

(B.7-4)

(B.7-5)

(B.7-6)
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B.7.2 Théorie de la décision, analyse ROC et dérivées

L’évaluation de la ‘qualité’ en imagerie médicale est un probléme complexe et encore sujet a de
multiples interprétations subjectives. Jusqu’au début des années 80, les études portent principalement
sur les caractéristiques physiques de I'image, telles que la fonction de modulation de transfert (MTF)
ou le spectre de puissance du bruit (NPS). Pourtant, dés la fin des années 60, certaines équipes
soulignent limportance de considérer linfluence de I'observateur humain [Rossmann, 1966 ,
Biberman, 1973]. Cette prise de conscience est une étape fondamentale qui se formalise vingt ans
plus tard par I'adaptation des principes psychophysiques établis dans le domaine de la détection du
signal [Wagner and Brown, 1985].

Les études psychophysiques consistent a évaluer les performances d’un observateur dans une tache
de détection. Contrairement aux criteres dérivés uniquement des caractéristiques physiques de
'image, cette méthodologie integre l'influence de I'observateur dans le processus de décision. Ainsi, il
est possible d’obtenir un critére objectif de détectabilité a partir de la méthodologie par 'intermédiaire
d’études psychophysiques appelées études ROC, de l'anglais ‘Receiver Operating Characteristics
curves’ ou dérivées (LROC, FROC, AFROC) basées sur des modeéles dérivés de la théorie de la
décision.

B.7.2.1 Théorie de la décision statistique et métriques associées

La théorie de la décision tente de déterminer, a partir de données psychologiques, économiques,
sociologiques, etc., le comportement optimal d’'un agent face a une situation de choix a l'aide,
notamment, de modéles mathématiques [Van Trees, 1968]. Cette théorie est a la base de 'analyse
conceptuelle de la détection du signal, et permet de prédire ou d’optimiser I'attitude d’un individu ou
d'un systéme programmé, appelé observateur, ou décisionnaire, et chargé de classer un ensemble
d’éléments (ex : images cliniques) dans un ensemble de catégories (ex : « présence d’anomalies », «
absence d’anomalies ») [Green and Swets, 1966].

La théorie de la décision statistique propose un modele hiérarchique de la prise de décision. Le
premier niveau de ce modeéle consiste a extraire un paramétre des données, appelé variable de

décision A a partir de I'image x; € ¥ =R". Ce processus est modélisé par la fonction f

f:RP SR

B.7-7
X ( )

Cette variable 4 = f(xi)caractérise la probabilité subjective de I'existence d’un signal. La seconde

étape du mécanisme de prise de décision consiste a comparer la valeur de A, déterminée par
I'observateur a une valeur seuil s, appelée critére ou seuil de décision, par l'intermédiaire d’'un test
statistique binaire. Le cas étudié est alors considéré comme positif si 4; est supérieur a As.

La valeur du seuil A5 dépend, entre autres, des conditions expérimentales et des caractéristiques de
I'observateur. Le modéle de décision suppose que I'ensemble des valeurs de /; évaluées sur des cas
positifs suit une distribution de probabilité P(f (Xi ) =4 |yi =1,) de valeur moyenne 4, et d'écart type
o1. De méme, les valeurs de 4; évaluées sur des cas négatifs se répartissent selon une distribution de
probabilité P(f (xi)z/li |yi =1,) de valeur moyenne A, et d’écart type oo. On admet également que

les valeurs de 4; sont en moyenne plus élevées pour les cas positifs, c’est-a-dire Z_.l > ﬂ_ﬂ .
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AS AS

€Y (b)

Figure B.7-1: Distribution de probabilité de la variable de décision dans le cas positif et négatif (a) sans
recouvrement et (b) avec recouvrement

La Figure B.7-1 représente deux configurations possibles des distributions positives et négatives.
Nous prenons pour cette illustration le cas particulier de distributions gaussiennes mais le modéle
général ne fait pas d’hypothése sur la forme de ces distributions. L’axe horizontal est appelé axe de
décision. La Figure B.7-1 (a) illustre le cas idéal de deux distributions qui ne se superposent pas. La
ligne verticale séparant les deux distributions représente une valeur possible As du critére de décision.
Cette valeur est optimale pour cet exemple car elle permet d’obtenir une séparation parfaite. En réalité,
la répartition des deux profils de la variable de décision présente souvent une zone de recouvrement,
illustrée par la Figure B.7-1 (b). Ce recouvrement permet de modéliser I'erreur de décision. Dans cet
exemple, toute valeur A supérieure a /s et appartenant a la distribution des cas négatifs sera classée
par erreur dans la catégorie des cas positifs.

Ce modéle de mécanisme de décision permet mesurer la capacité de I'observateur a différencier les
deux états (positifs et négatifs) en évaluant le degré de séparation des deux distributions. Celui-ci est
mesuré par I'indice de détectabilité d

d= ﬂl_ﬂ’o

T B.7-8
\ Plo-lz + Poo'o2 ( )

1
Ou P est la probabilité a priori de la classe |; avec ZPi =1
i=0

En pratique, on fixe généralement P, =1/2 soit

d= 21_/10

f612+05 (B.7-9)
2

On définit également le rapport signal-sur-bruit (SNR) comme

2
SNR? = PPd? = HPOM (B.7-10)
Po; + Po;

Dans la suite, nous nous intéressons aux applications de la théorie de la décision dans le contexte de
la détection d’un signal pathologique en imagerie médicale. Nous qualifions de cas positif toute image
contenant un signal avéré anormal. A l'inverse, les images non pathologiques sont dénommées cas
négatifs.
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Figure B.7-2 : Distribution de probabilité et représentation du critere de décision

La ligne verticale repérant la valeur du niveau de confiance As sur la Figure B.7-2 définit 4 types de
diagnostics possibles.

e Un vrai positif (VP) est un cas positif correctement détecté. Il appartient au sous-ensemble
vP={4 =f(x)ly; =L 4 24}

e Un vrai négatif (VN) correspond a un cas négatif dont la variable de décision est inférieure au
seuil, c’est-a-dire qu'’il appartient a
UN={4 = f (;)|y; =lp. 4 <A}

Ces deux types de diagnostic sont des réponses correctes. On définit également deux types de
réponses incorrectes :

e Un faux négatif (FN) est un cas positif classé comme négatif, soit
FN={% = f(x)|y, =1, 4 <A}
e Un faux positif (FP), correspond a un cas négatif diagnostiqué comme positif, soit
FP={4 = f ()Y =l 4 2 A}
On définit également la sensibilité du systeme comme la fraction d’examens positifs correctement

identifiés:

[P(F(x)=2]y,=1)dA
sensibilité = = (B.7-11)
jx[»(f(xi):;qyi =1,)dA

De méme la spécificité est définie par la fraction de vrais négatifs (VN) correctement labelisés:

}”S
I]P’(f (x)=A]y, =1,)d2
spécificité = = (B.7-12)

jp(f (x)=A]y, =1,)d2
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B.7.2.1 Analyse ROC
0] Principe

L’analyse ROC (de I'anglais, Receiver Operating Characteristic) repose sur le modéle de la décision
que nous venons d’énoncer. Les références méthodologiques majeures dans ce domaine sont [Green
and Swets, 1966, Egan, 1975, Swets and Pickett, 1982, Metz, 1986].

Comme nous venons de le définir, la sensibilité et la spécificité mesurent l'efficacité du systéme
d’'imagerie pour les deux types de cas. Cependant, leur valeur est entierement contr6lée par le seull
de décision adopté As. On peut donc difficlement comparer deux systémes sur la base d’'un seul
couple de mesure de (sensibilité, spécificité) par systeme. La différence estimée dans ce cas ne
traduirait pas forcément les différences de performances intrinseques des systemes mais celles des
criteres de décision utilisés.

L’approche de I'analyse ROC consiste a caractériser le systéme en évaluant ce couple de parameétre
pour différentes valeurs du seuil de décision. La courbe ROC représente les variations de la fraction
de vrais positifs en fonction de la fraction de faux positifs. Chaque point de mesure correspond a une
valeur différente du critere de décision.

1

A

0.8 4
0.6 4
0.4

0.2 A

Fraction de vrais positifs

) 0 S
-y I A 0 02 04 06 08 A

Fraction de faux positifs

Figure B.7-3 : Principe de construction d’une courbe ROC

La surface délimitée par les axes de ce graphique est appelée carré unité. Les points situés dans le
quart supérieur droit du carré unité correspondent a des valeurs faibles du seuil de décision ; cette
zone de fonctionnement du systeme est caractérisée par une sensibilité forte et une spécificité faible.
Le seuil de décision est de plus en plus strict lorsque I'on se déplace sur la courbe en se rapprochant
de l'origine, comme l'indique la Figure B.7-3.

La comparaison des courbes ROC de deux systemes d’imagerie permet d’éliminer I'influence du
critere de décision et constitue ainsi une méthode objective d’évaluation des performances de
détection.

Dans I'hypothése d’'un modele de distribution binormale des cas positifs et négatifs (i.e. approximé par
des gaussiennes, comme sur 'exemple de la Figure B.7-2), on montre que l'aire A, est égale a I'index
de détectabilité d, défini au paragraphe précédent,

A=ty

= d = —_—
A o7+ 07 (B.7-13)
2
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(i) Mesure expérimentale

La fonction f modélisant le processus de décision n’est pas mesurable directement pour un
observateur humain. Le paradigme expérimental proposé par I'analyse ROC permet cependant
d’échantillonner des couples de points (sensibilité, spécifité) de la courbe ROC correspondant a
différentes valeurs du seuil de décision. Cette méthode repose sur une base de données contenant
des échantillons de cas des deux classes (sain/négatif et pathologique/positif). Les cas positifs
contiennent une seule anomalie par image de forme et localisation fixée. L'approche expérimentale
classique [Metz, 1986] consiste a faire lire la série de données a un observateur en lui demandant de
quantifier son degré de confiance sur la présence de 'anomalie dans 'image au moyen d’une échelle
numeérique et/ou qualitative du critere de décision, la plus répandue étant I'échelle discréte a 5 niveaux
de Lickert :

- Ay :limage est certainement ou presque certainement négative,
- A, :limage est probablement négative,

- 3 :limage contient peut-étre un signal,

- J4:limage est probablement positive,

- s :limage est certainement ou presque certainement positive.

Cette méthode conduit ainsi a segmenter I'axe du critére de décision et & échantillonner les points de
la courbe ROC correspondant ainsi aux couples (FVP;, FFP;,,) de fractions de vrais positifs et de faux
positifs correspondant & un niveau de confiance supérieur ou égal a 4.

(iii) Ajustement des courbes ROC et analyse statistique

L’ajustement des courbes ROC a partir de mesures expérimentales a fait I'objet de nombreuses
publications. L’objectif est d’estimer I'aire sous la courbe ainsi que I’ intervalle de confiance associé a
cette mesure tenant compte de différents facteurs dont la taille et la variabilité de I'échantillonnage de
cas, la variabilité inter- et intra observateur etc. Ces intervalles de confiance permettent de comparer,
par un test statistique, si la différence d’aire entre deux courbes (et donc de performance diagnostique)
mesurées pour les deux protocoles que I'on souhaite comparer, est significative. Nous renvoyons a
I'ouvrage de référence de Swets and Pickett [Swets and Pickett, 1982] pour le détail des fondements
statistiqgues de ces mesures et des modeéles d’estimation des différents termes de variabilité.

Il existe deux grands types de méthodes d’ajustement des courbes ROC. La premiére correspond aux
méthodes paramétriques qui reposent sur I'’hypothése de distribution normale des deux distributions
[Pesce and Metz, 2007]. Le second type comprend I'ensemble des méthodes non paramétriques
basées sur I'estimation de différentes variables statistiques telles que le test de Wilcoxon [Gallas and
Pesce, 2009].

Plusieurs facteurs contribuent & augmenter la variance des points de mesure de la courbe ROC. Le
premier est lié au niveau de complexité de I'échantillonnage des cas. Il peut s’avérer en effet qu'une
série de données contiennent plus de cas « difficiles », c’est-a-dire par exemple, des lésions situées
dans des régions trés inhabituelles ou trés faiblement contrastées. Il est alors probable que I'on
mesure des performances de détection inférieures a celles que I'on obtiendrait avec une série de cas
plus faciles. Les deux autres termes de variance sont liés aux variabilités intra- et inter- individuelles.
La composante intra-individuelle peut étre estimée en mesurant les performances d’un observateur a
qui I'on demande d’interpréter plusieurs fois la méme série d’'images. La composante inter-individuelle
est facilement accessible a partir des performances de différents observateurs mesurées pour le
méme échantillonnage de cas.

La méthode la plus générale de comparaison de deux courbes ROC consiste a calculer le parametre
statistique z égal au rapport de la différence des aires A, sur I'erreur standard de la différence des
aires, soit

Azl_AZZ
O-Z(Azl_AZZ)

z= (B.7-14)
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On peut alors évaluer I'existence d’'une différence significative en testant I'hypothése nulle selon
laquelle z appartient a une distribution normale centrée. Une valeur de probabilité faible permet de
démontrer I'existence d’une différence significative entre les courbes.

Swets et Pickett [Swets 1982] montrent que l'erreur standard sur la différence des aires peut étre
estimée par la relation :

2
o (Azl - Azz) =
2 (B.7-15)
2 Ointer—obs+intra—ob 2
2 |:Jc+intra—obs (1_ rc—intra—obs) + e iHn e (1_ Finter—obs—intraobs ) - Uimra—obs:|
ou

| est le nombre de lecteurs,

2
O-c+intra—obs

différents,

est la variance que I'on mesurerait en faisant lire a un observateur plusieurs séries de cas

2 . , . . . N . PN
Oiner—obssintra_ops €St 1@ variance que I'on mesurerait en faisant lire a plusieurs observateurs une méme

série de cas.

sont des termes de corrélation. Le terme r.

c—intra—obs

I intra—obs est non nul si on utilise les

mémes cas dans les deux modalités. On peut alors I'estimer en partitionnant la base d’échantillons et
en mesurant le coefficient de corrélation entre les aires A, obtenues par les différents observateurs sur

chaque partition de cas. Le terme r, est non nul si on utilise le méme groupe de lecteurs

inter—obs—intra—obs
pour lire les cas des deux modalités. On peut estimer sa valeur en calculant le coefficient de
corrélation entre les aires A, obtenues par chaque lecteur dans les deux modalités comparées.

etr

inter—obs—intra—obs

L’expression ( B.7-15) souligne que I'on peut améliorer la puissance du test statistique en augmentant

le nombre de lecteurs (l), et en introduisant des corrélations entre les cas (I, ) €t les lecteurs

, de méme qu’en augmentant le nombre de cas (diminution du terme &

( rinter—obs—intra—obs ) c+intra—obs )

(iv) Logiciels d’analyse

Plusieurs logiciels permettent de réaliser I'ajustement des courbes ROC a partir de modéles
paramétriques ou non paramétriques et de comparer les performances diagnostiques de protocoles a
partir d’analyse psychophysiques associant plusieurs lecteurs et plusieurs bases de cas (MRMC en
anglais pour ‘multiple readers multiple cases’). Nous citerons les logiciels les plus connus :

o ROC-kit développé par I'Université de Chicago :
http://metz -roc.uchicago.edu/MetzROC/

¢ OR-DBM MRMC, développé par Kevin Berbaum de I'Université de I'lowa :

http://perception.radiology.uiowa.edu/

e OBUMRM, développé par Nancy A. Obuchowski, Ph.D., The Cleveland Clinic Foundation:

http://www.lerner.ccf.org/ghs/software/obumrm.php



http://www.lerner.ccf.org/qhs/software/obumrm.php
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B.7.2.2 Dérivées de I’analyse ROC

La méthodologie ROC, telle que nous l'avons décrite au paragraphe précédent, est adaptée a des
problématiques simples et peu représentatives des conditions cliniques (une seule anomalie par
image, absence de tache de localisation). En pratique, le médecin recherche la présence d’une ou
plusieurs anomalies de taille et de contraste variables et situées dans différentes régions de I'image.
La tache de perception est donc plus complexe que celle des études ROC classiques. En particulier,
le risque de commettre un faux positif ou négatif est aggravé par la présence d’ambiguités relatives au
bruit physiologique et au processus de formation de I'image. De nouvelles méthodes, dérivées de
lanalyse ROC, ont été proposées dans le but de se rapprocher des conditions réalistes
d’interprétation des images. Une revue récente de cette thématique est présentée dans [Metz, 2006,
He and Frey, 2009]. Nous présentons ci-dessous une synthése des méthodes disponibles et
renvoyons a la Figure B.7-4 qui présente la forme des différents types de courbes.

ROC (Localization ROC) curve
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Figure B.7-4. Tllustration des principales analyses dérivées de I’analyse ROC pour des tiches de
détection et localisation. Extrait de [Metz, 2006]

Les courbes LROC (Localization Response Operating Characteristics) ( (a)) mesurent les
performances du systéme diagnostique a détecter et localiser les anomalies réelles de l'image.
Contrairement a la méthodologie ROC, chaque image positive contient une seule anomalie localisée
aléatoirement dans I'image. L’observateur doit indiquer la position la plus suspecte, si il pense que
I'image est positive ainsi qu’un niveau de confiance. Celle-ci est comptée comme un événement VP si
la distance entre la position suspectée et la position réelle ne dépasse pas une limite de tolérance
fixée préalablement. La courbe LROC représente les variations des vrais positifs correctement
localisés en fonction des faux positifs mesurés sur une série d’ images négatives, i.e. ne contenant
pas d’anomalies, pour différentes valeurs du critére de décision As.
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Cette méthodologie a un connu un succés limité avant l'introduction par Swensson, a la fin des
années 90, du formalisme statistique permettant d’ajuster les paramétres de la courbe LROC et d’en
extraire des métriques telle que l'aire sous la courbe A goc [Swensson, 1996]. Elle reste cependant
éloignée du paradigme clinique (seule 'anomalie la plus suspecte est reportée).

L’analyse FROC (Free Response Operating Characteristics) ( (b)) propose un protocole de mesure
plus proche de la réalité clinique puisque les cas positifs contiennent plusieurs anomalies localisées
aléatoirement dans I'image. L’'observateur n’est pas informé du nombre de cibles a détecter par image.
Il doit localiser et évaluer toutes les anomalies présentes dans I'image sans limite de nombre et en
indiguant un niveau de confiance pour chacune. La courbe FROC reporte alors la fraction de vrais
positifs (identifiés, comme pour I'analyse LROC, par rapport a une distance entre la position reportée
et la position exacte de 'anomalie) en fonction du nombre moyen de fausses détections par image,
pour différentes valeurs du critére de décision As.

Les courbes FROC ne peuvent pas étre ajustées par une méthode statistique simple car I'axe des
abscisses n’est pas borné. On préfere alors se rapporter a une variante de ces courbes, appelées
courbes AFROC pour ‘Alternate Free Response Operating Characteristics’ ( (c)) qui représentent le
taux de vrais positifs pour un seuil A5 en fonction de la fraction d’'images analysées dans par lesquelles
I'observateur a reporté au moins un faux positif avec un niveau de confiance supérieur ou égal a As.
Cette méthode permet de retrouver dans un espace borné. Les travaux de Swensson [Swensson,
1996] et Chakraborty [Chakraborty and Winter, 1990] ont permis de définir un modele paramétrique
général permettant d’extraire des mesures quantitatives telles que I'aire sous la courbe AFROC,
AAFROC-

Différents logiciels permettent de modéliser les études LROC et AFROC, dont le plus connu est le

logiciel JAFROC développé par Dev Chakraborty de I'Université de Pittsburgh :
http://www.devchakraborty.co
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B.7.3 Les observateurs numériques

Un observateur algorithmique est un test statistique de discrimination basé sur le modéle de la
décision statistique.

Le principe consiste a calculer un paramétre statistique appelé variable de décision 4, € R a partir de

I'observation x; et d’'une fonction f définie dans I'équation ( B.7-7). On peut alors, comme pour les
observateurs humains, mesurer des performances de détection a partir de métriques telles que l'aire
A, sous la courbe ROC ou le SNR (cf B.7.2.1). Dans la suite nous utlisons la notation

A(x;)=4 = f(x;) ou x; € ¥ =RP est la représentation lexicographique d’une image.

Il existe deux grandes classes d’observateurs algorithmiques, les observateurs idéaux ou bayésiens
et les observateurs linéaires.

D’une maniére générale, les observateurs bayésiens servent a estimer la limite supérieure des
performances intrinséques du systéeme de détection. Les observateurs linéaires, en revanche, se
comportent de maniére sous-optimale, sauf sous certaines conditions de bruit pour lesquelles ils sont
équivalents aux observateurs idéaux. On les utilise préférentiellement pour essayer de reproduire les
performances humaines en rajoutant des termes de bruit modélisant les mécanismes de perception
visuelle humaine. On utilise alors le terme d’observateurs anthropomorphiques.

La majorité des observateurs que nous décrivons par la suite ont été développés pour répondre a la
tache de détection classique de I'analyse ROC, c’est-a-dire la détection d’un signal pathologique dans
une image 2D sans tache de localisation. Des travaux plus récents, que nous commentons dans la
section B.3.5.3(ii), se sont intéressés a la conception de modeéles plus complexes permettant d’inclure
la tache de localisation d’'une ou plusieurs anomalies ainsi que des modéles adaptées a I'analyse 3D.

B.7.3.1 L’observateur idéal ou bayésien

Dans le cas d’une tache de détection binaire (voir notations de la section B.7.1.1) entre deux classes
I, et l,, on montre que le colt d’appartenance a la classe |, la variable de décision de I'observateur

idéal A, (x;) est estimée par le logarithme du rapport des vraisemblances [Helstrom, 1995]

P(X =x,]Y =1,)
P(X =x,]Y =1,)

Aq (X)) = InL (B.7-16)

ou P(X:xi|Y:Ik) est définie comme la probabilit¢ d'observer limage x; sous I'hypothése
d’appartenance a la classe I.

Cette expression est justifiée dans la section B.7.4.2(ii). Ce test statistique minimise le risque de
Bayes et permet d’évaluer les performances intrinséques du systéme de mesure grdce a une
utilisation optimale de linformation restituée par I'image. Il suppose cependant de connaitre les
distributions de probabilité statistique de I'observation x; dans les deux hypothéses. En pratique, cette
information est difficilement accessible, sauf dans le cas de taches simples et peu représentatives des
problématiques cliniques.

En supposant une distribution gaussienne de la variable de décision dans les deux conditions, il est
possible de dériver une expression linéaire de A,(X;) équivalente a celle du modéle de Hotelling

présenté dans le paragraphe suivant. Cette expression est dérivée dans le paragraphe B.7.3.2(iv).
Plus récemment, Barrett et al ont proposé une méthode d’approximation du rapport de vraisemblance
a partir d'un développement en série de Taylor des fonctions de probabilité. Cette approche permet
d’étendre le champ d’application de I'observateur bayésien a des taches plus complexes, telles que la
détection d’'un signal positionné aléatoirement dans l'image [Barrett and Abbey, 1997]. D’autres
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approches basées sur des méthodes de Monte Carlo par chaines de Markov ont également été
proposées [Kupinski et al., 2003].

B.7.3.2 Les observateurs linéaires
0) Définitions

Pour les observateurs linéaires, la variable A du test statistique est une fonction linéaire de l'image
x; e ¥ =RP", soit

A(x;) =u'x; (B.7-17)

Ou ueZ =RP estun filtre utilisant les informations statistiques d’ordre 1 et 2 de I'image.

Ces modéles algorithmiques n’'imposent pas de connaitre les distributions de probabilités,
contrairement a l'approche bayésienne. lls peuvent étre utilisés comme alternative (dégradée) a
I'observateur idéal, mais sont principalement développés pour reproduire les performances humaines.
Cette derniére application suppose de comprendre le mécanisme de la perception visuelle, et surtout
d’analyser comment I'observateur humain est influencé par les corrélations du bruit, et s'il adapte une
stratégie de perception en fonction de la nature du bruit. La méthode employée pour la mise au point
de ces observateurs, dits anthropomorphiques, consiste a générer des images dont les propriétés de
bruit sont parfaitement maitrisées, contrairement aux images acquises sur des patients. On utilise
alors les performances d’un observateur humain comme référence et 'on cherche a adapter les
parametres du modele algorithmique de maniere & ajuster les performances de détection de
l'algorithme sur celles de ’'homme.

On peut montrer que I'expression du SNR défini en ( B.7-10) s’écrit dans le cas d’'un modeéle linéaire
(LO pour observateur linéaire) [Barrett, 1990]

tr(US,)

SNR?, = ———= B.7-18

©tr(Us,) ( )

avec S, et S, les matrices de covariance inter- et intra-classes définies en B.7.1.2 et

U=uu' e M (R)

Démonstration :

D’aprés I'expression ( B.7-10) du SNR dans le cas d’'un probleme de classification binaire, 4, € R et
Uiz € R sont la valeur moyenne et la variance respectivement de la variable de décision calculée sur

z - 2 . . . . i
les échantillons de la classe Ii. o est donc la projection de la covariance intra-classe S,, pour la
classe [; sur le plan de vecteur directeur u, soit

ol =u's,u (B.7-19)

De méme, /Tiest la projection du centroide des échantillons de la classe |; sur le plan de vecteur
directeur u, soit,

A =UX (B.7-20)
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L’expression du SNR s’écrit alors

2
— tw
n,n, (u‘xl—u XO)

2 _
SWio = 1(n u'S,u+n,u'Syu) (B.7-21)
n 1 w 0 w
_ _ 2
_nn, (ut(xl _XO))
n? u's,u

En utilisant les propriétés définies en B.7.1.2 pour les matrices de rang 1, on peut écrire
— - 1\\? — = \/= =\t

(u'(%,-%,)) = tr((x1 —%, ) (X, — ;) U)

et

u's,u=tr(US,)

Soit en reprenant I'expression de la matrice inter-classe S, définie en ( B.7-5) dans le cas ou L=2, on
obtient
tr(US,) (B.7-22)

SNR?Z, =
© tr(Us,)

Dans ce paragraphe, nous donnons une description des principaux observateurs linéaires.
(i) Filtre adaptatif non blanchisseur (NPWMF)

La variable de décision de l'observateur adaptatif non blanchisseur (de I'anglais, ‘nonprewithening
matched filter’ (NPWMF) est le produit de corrélation de l'image x; €4 =RP par un masque

proportionnel au profil du signal s €% =R" que I'on souhaite détecter:

Anpuie (Xi ) = stXi (B.7-23)

On peut montrer facilement, d’aprées I'expression générale du SNR pour les modéles linéaires ( B.7-18)
que

tr(SS
SNRZ e = % (B.7-24)

Avec S=ss' e M, (R)

Ce filtre est basé sur la détection du pic d’intensité du signal et n'utilise aucune information sur les
propriétés de bruit de I'image. Il est optimal, c’est-a-dire équivalent a un observateur idéal, dans le cas
d’un bruit blanc gaussien et d’'un signal de position fixe et connue [Burgess et al., 1981]. En revanche,
cette stratégie est sous-optimale dans le cas d’'un bruit corrélé ou en présence de bruit anatomique
[Myers et al., 1985].
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(iii) Filtre adaptatif blanchisseur (PWMF)

La variable de décision de I'observateur adaptatif blanchisseur (de I'anglais, ‘prewithening matched
filter’ (PWMF)) est le produit de corrélation de I'image x; e 4 =RP", préalablement blanchie par la

matrice SSV de covariance de la classe |, par un masque proportionnel au profil du signal s =R’
Ao =5'(S5) %, (B.7-25)
D’aprés I'équation ( B.7-18), on montre que le SNR de filtre adaptatif blanchisseur s’exprime comme
SNRZ, e =tr((sﬁv)_lsb) (B.7-26)
Ce filtre est optimal dans le cas d’'un bruit gaussien corrélé et d’'un signal de position fixe et connue.
Les résultats publiés dans la littérature montrent que les performances humaines sont inférieures a
celles du filtre adaptatif blanchisseur en présence de bruit corrélé.

(iv) Modéle de Hotelling
Le test de Hotelling utilise un masque capable de s’adapter aux corrélations spécifiques du bruit de

image. On peut montrer qu’il optimise ainsi les performances de détection des observateurs linéaires
[Hotelling, 1931]. La valeur de la variable de décision est donnée par :

Ao (X)) =U'X; (B.7-27)
avec
u=(S,) (%, -%,) (B.7-28)

ou S, estla matrice de covariance intra-classe définie au paragraphe B.7.1.2
Soit, d’apres I'expression ( B.7-28) de u, le dénominateur de ( B.7-21) s’écrit
u'S,u=u's,(S,)" (X —%,)=Uu" (%, ~%,)

D'ou

nNy -~ <\t
SNRZ, =%(x1—xo) u
(B.7-29)

Le test de Hotelling prend en compte la matrice de covariance totale (incluant S&, calculée sur les

images de la classe positive) et améliore ainsi les performances de classification des observateurs
NPWMF et PWMF dans le cas de signaux localisés aléatoirement.

Lien avec I'observateur idéal de Bayes

Supposons que la distribution de probabilité P(X = x; |Y =1, ) suive une loi Gaussienne de centroide

X, etde covariance S, soit
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1 1 — \t/ak 1 —
P(X =x, |Y =)= (Zﬂ)pIZ ‘det(Stv)‘ eXp[_E(Xi _Xk) (SW) (Xi _Xk))

D’aprés I'équation ( B.7-16), I'expression de la variable de décision de I'observateur idéal de Bayes
devient, dans le cas d’'un probléme de classification binaire entre les classes négative |, et positive I,

1 exp(—;(xi —71)I(StV)71(X‘ _Yl)j

(27r)pl2 det (Siv )

1 1 — \t /w0 )L =
(Zﬂ)plz‘det(sev)‘ eXp(_Z(Xi ~%o) (Sw) (x; _Xo)j

24y (%,) = log

Aprés simplification du terme constant, on obtient
1 - s - - - .
A (X7) =—§(xi -%,) (S (= %) = (x =%, ) (s2) H(% =%,

_ %x (s0-SL) "%, + (xo (so)” —xl(stv)‘l)t X, %(x; (s2) "% -%/(sL)” xl)

Dans le cas de deux distributions de covariance égale, soit S}, =S_, on obtient

(%)= (S (%~ %, )) % + %(Xot (S%) "%, —%(SL)” xl)
Soit, d’aprés I'équation ( B.7-28)
Aig (%) = A () +K (B.7-30)

1/_ 1_ -1
Avec k =E(x0t (%) % —%(S}) xl)
(v) Observateur linéaire canalisé

Dans ce paragraphe, nous utilisons une représentation matricielle de I'image définie par ¢, € R ou
p,et p, sont les dimensions de l'image selon les deux directions. On note que X; et =RP’est la
représentation lexicographique de g;.

L’état de l'art sur les modéles anthropomorphiques montre que les performances de détection
humaines sont supérieures a celles du filtre NPWMF en présence de bruit corrélé mais inférieures a
celles du filtre PWMF. Une alternative proposée consiste ainsi a effectuer un filtrage partiel de
l'information avant d’appliquer I'un des tests statistiques décrits précédemment. Cette approche
semble d’ailleurs cohérente avec le modéle de la perception visuelle humaine selon lequel
I'information visuelle est traitée par un ensemble de filtres avant d’étre interprétée [Sachs et al., 1971].

Les observateurs développés sur ce modéle proposent de réaliser une décomposition spectrale de
Iimage sur un ensemble de ¢ filtres passe-bande choisis de maniére a couvrir 'ensemble du spectre
fréquentiel de I'image.
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Chaque image X; (ou g;) est alors représentée par un vecteur V, e 7 =R°, V, =(v;(1),...,, (C))t de

dimension égale au nombre c de filtres et de composante v, (k) définie par
Vi(k):."."(_?,-i (UX,Uy)dUXde (B.7-31)
Ry

ou G (UX,Uy) est la transformée de Fourier de 'image g, et R, est le support fréquentiel du filtre.

La variable de décision des différents modeles linéaires est alors calculée sur le vecteur 'V, .

Différents modéles de décomposition spectrale ont été envisagés et décrits dans la littérature. En
particulier, le modéle des filtres SQR (de I'anglais ‘square channels’) est un ensemble de filtres passe-
bande non superposables et symétriques par rotation. lls correspondent a une subdivision annulaire
du domaine de Fourier. King et al [King et al., 1997] ont également proposé une sous-décomposition
en secteur angulaire, permettant de prendre en compte I'asymétrie potentielle des anomalies. Un
modéle de filtres utilisant des fonctions de Gabor, définies comme la différence de deux gaussiennes
(DOG pour ‘difference of Gaussian’) a également été proposé ([Yao and Barrett, 1992]). D’autres
équipes essaient également de se rapprocher du modele de perception visuelle de Sachs [Eckstein
and Whiting, 1995].
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Figure B.7-5 : Filtres SQR et DOG (extrait de [King et al., 1997])
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B.7.4 Apprentissage supervisé

B.7.4.1 Définitions

Le terme d’apprentissage supervisé recouvre 'ensemble des méthodes qui permettent de prédire
I'étiquette d’'un objet, i. e. son appartenance a une classe prédéfinie, a partir d’'une base
d’apprentissage pré-étiquetée. Cette étiquette peut étre continue, on parle alors de régression, ou
discréte; on parle alors de classement ou classification.

Ces méthodes consistent a estimer un modéle ou une fonction de décision permettant de séparer les
objets dans différentes classes.

Dans la suite, nous utilisons les conventions définies dans la section B.7.1.1. Ici, X, € ¥ =R" est soit
la représentation lexicographique d’'une image, soit un ensemble de caractéristiques de cette image.

Le probléme de classification peut étre séparé en deux étapes :

1) L’inférence consiste a apprendre un modéle ou fonction de décision f : 4 >R a
partir de données d’apprentissage

2) La décision réalisée a partir d’'une régle n individus dans un espace de dimension p,
D(Xi) appliquée a la fonction de décision f. Cette étape est souvent assez simple et

consiste souvent  fixer un seuil sur f ou prendre la fonction D(x; ) =signe( f (x;)).

La majorité des méthodes proposées pour résoudre ce probléeme reposent sur la notion de
minimisation du risque de mauvaise classification. Ces méthodes sont organisées selon deux types,
les modeles génératifs et les modeles discriminants.

Dans les modéles génératifs, apprennent les densités de probabilité conditionnelles P(X = X, |Y =)

de chaque classe a partir des donnés d’apprentissage et d’'un modéle a priori sur la forme de ces
distributions. Le théoréeme de Bayes permet ensuite d’estimer les probabilités postérieures

P(Y =1,|X =Xx;) qui constitue la fonction de décision

f:2—->[01]

X; > P(Y =1|X=X,) (B.7-32)

L'exemple le plus connu est le classifieur bayésien naif basé sur I'hypothése de distribution
gaussienne multidimensionnelle des probabilités conditionnelles.

Dans les modéles discriminants, on ne s'intéresse pas directement a I'estimation des probabilités
conditionnelles. On cherche a construire un modele prédictif a I'aide d'une méthode d'approximation. Il
existe deux types de méthodes :

Le premier type est basé sur une fonction de décision f similaire a celle du modéle génératif ( B.7-32).
Cependant, contrairement au modéle génératif, on ne cherche pas a modéliser les probabilités
conditionnelles mais directement les probabilités postérieures. On ajuste les paramétres du modeéle
sur les données d’apprentissage (généralement par minimisation du logarithme de la fonction de
vraisemblance). L’exemple le plus courant est la régression logistique.

Le second type de méthode consiste a estimer directement la fonction de décision f sans passer par
I'estimation des densités de probabilités mais en estimant les paramétres de I'hyperplan séparateur a
partir des exemples d’apprentissage. La fonction f renvoie alors la distance du point a I'hyperplan.
L’approche la plus classique repose sur une modélisation linéaire de I'hyperplan séparateur dans

'espace des caractéristiques X; .
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f:72—>R
X > WX +Db (B.7-33)

L’apprentissage des paramétres de I'hyperplan w et b peut s’exprimer sous forme d’'un probléme
d’optimisation.

La deuxiéme classe de méthode de classification supervisée repose sur une approche géométrique,
le formalisme le plus connu étant I'analyse discriminante linéaire (ADL).

Dans la suite, nous donnons le principe du classifieur idéal de Bayes et décrivons un modele de
chaque famille de classifieurs, le séparateur a vaste marge (SVM) et 'ADL.

B.7.4.2 Approche statistique basée sur la minimisation du risque
0] Fondements statistiques

La théorie statistique de I'apprentissage repose sur la notion de risque R aussi appelé erreur de
prédiction. Les parameétres de la fonction de décision f pour un probléeme donné sont ceux qui

minimisent 'espérance de I'erreur de prédiction R entre I'ensemble des étiquettes prédites f(xi)et

des etiquettes réelles y; , soit

R(F)=B[L(Y,f(X)]= [ L(F(x))P(x,,)dxdy, (B.7-34)

A=Y

Ou L() L:%x7% — R est une fonction de perte qui quantifie le colt de l'erreur de prédiction
commise. La minimisation de I'expression ( B.7-34) permet d’obtenir le classifieur de Bayes. En
pratique, nous avons souligné la difficulté d’accéder a la loi de probabilité conjointe]P’(-,-). On peut
cependant estimer le risque empirique Ren, a partir des n exemples d’apprentissage, par la relation

Remp(f)z%iznl:L(yi,f(xi)) (B.7-35)

Le probléme d’optimisation consiste alors & déterminer la fonction de décision f qui minimise Remp, SOIt
L1
min~ > L(y:. f(x))

Cependant, la taille de la base d’apprentissage étant limitée, il est toujours possible de trouver une
fonction f qui minimise le risque sur les exemples d’apprentissage mais ne présente pas de bonne
performance avec des exemples tests indépendants. Vapnik et Chervonenkis ont en effet montré que

R(f)—Remp(f)s\/p('”(zn/p)”)"”("“‘) (B7-36)

n

Avec la probabilité 1-7

Ou n et p sont respectivement la taille de la base de données d’apprentissage et la dimension du
probleme.
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Cette relation souligne que la minimisation du risque empirique ne garantit pas que I'on obtienne un
minimum du risque R. On peut alors contraindre la solution f en rajoutant au probléme de minimisation

un terme de régularisation Q() mesurant la complexité de la fonction f, soit

R
rpewﬁizﬂlL(yi,f(xi)ﬁm(f) (B.7-37)

On parle alors d’un probléme de minimisation du risque structurel.

Dans la suite, nous considérons un probléeme de classification binaire de n individus
(X0 Y1) (X Yo )} =X Y aveck =RPet % ={1,,1,}.

(i) Le classifieur de Bayes

Dans le cas d’un probléme de classification binaire, et en utilisant les conventions de notation de la
section B.7.1, I'expression du risque pour chaque classe est donné par

R(1,% ) = LI, L)Y =1]X =x)+L(I, 1) PY =1, |X =x,)
R(Ly,%) = L(Ly L) PEY =1 ]X =x)+L(1y,1,)PEY =1, |X =x,)
avec

P(Y = Ij |X =X;), la probabilité a posteriori de classer I'échantillon x, dans la classe |;

L(Ik,lj ) le colit correspondant au classement d’'une observation de la classe |; dans la classe I.

L’étiquette de X; sera |, si et seulement si

R(L.x) <R(L;.%;) , soit

(L1, L) =Ly 1))PEY =1 |X =x) < (L(1, 1) = L(1L 1)) PEY =1,]X =x,)
En supposant que L(1,,l;)—L(1;,1;)<0, on obtient

PY =1,|X =x;) _ L(L,1,)-L(I,.1,)
PO =L,[X =x)  L(lp)- (L)

Soit, d’aprés le théoréme de Bayes (B.7-54),

P(Y =1, X =x;)> LL(EIJG;: tg:_i::ﬂ)P(Y =1,[X=x)

SP(X=x|Y=1)P(Y=1)> L(h1,

P(szi|Y=|1) L(Il’l—l)_L(I—l’ —1)P(Y=|—1)
Qp(xzxi|vzlfl)> L(I,1)-L(l,lL) P(Y=1)




124

Annexe : Apprentissage supervisé

La fonction de décision du modéle de Bayes s’écrit ainsi comme le logarithme du rapport des

vraisemblances,

]P’(X:xJY:l)J

f(x‘):m[um(xzxiw:—l)

Et la regle de décision correspondante,

D(xi)z{ll si f(x)=k

I, sinon

L(Illl—l)_ L(I—l’l—l) P(Y = _1)
L) -L( L) P(Y=1)

(iii) Formalisme du SVM

avec k =

(B.7-38)

Le modéle des séparateurs a vaste marge, SVM, a été proposé a la fin des années 90 a partir de la
théorie statistique de I'apprentissage de Vapnik-Chervonenkis [Vapnik, 1995]. Ils a rapidement été
adopté pour sa capacité a travailler avec des données de grande dimension, le faible nombre d'hyper
parametres et le fait qu'ils soient bien fondés théoriquement. Le principe du SVM consiste a trouver
I’hyperplan qui optimise la séparation entre les classes d’objets considérées, ie qui maximise la marge

(la distance) entre les échantillons et I'hyperplan séparateur (cf Figure B.7-6)

€) Formulation dans le cas de données linéairement séparables
2 by —xe B vy b =0} % | cessed (w,b)={xc R?| wx +b =0}
yi= +1 L ",‘.’, YV
(w)x +b’ ¢ -
y;=-1 vi= -1
(WHx+b <-m wix;+b <-1
+ + +
§i=0
Classe -1 Classe -1
N
//i\-
4
7

Figure B.7-6. lllustration du principe de classification par SVM.
Comme discuté dans la section précédente, le SVM est un modéle discriminant basé sur I’hypothése
d’une fonction de décision linéaire d’équation f (xi ) = thi +b avec w un vecteur normal a I'hyperplan

b
et b un réel tel H soit la distance de l'origine a I'hyperplan.
w
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W' +b
Iw]

Dans le cas de données linéairement séparables, la minimisation du risque empirique de mauvaise
classification, que I'on peut formuler comme vy, (W‘xi+b)> 0,Vi=(1,...,n), nest pas suffisante pour

On rappelle gue la distance d’un point x a I'hyperplan est donnée par dist(x,A) =

conduire a la détermination d’'une fonction de décision unique et qui se généralise bien, comme
indiqué sur la Figure B.7-6 (gauche).

La proposition de Vapnik consiste a contraindre ce probléme en recherchant I'hyperplan qui maximise
la marge m définie comme la plus petite distance d’'un point de la base d’apprentissage a la frontiere
de décision.

On définit 'hyperplan intermédiaire d’équation f (X;)= (W‘)t X, +b'. Le formalisme des SVM consiste
ainsi a trouver les paramétres w’ et b’ solutions du probléme d’optimisation suivant

maxm
s.C. Y, ((W')txi+b)>m, i=(1,2,..n)

Ce probléme est mal posé. En effet, si (w’ b’) est une solution, alors (k w’, kb, V k> 0, I'est
aussi. On peut alors effectuer le changement de variable suivant

: . 1
=——— soit |w|==
W Jwi=—
bl
b=—>
mw|

et se ramener a la forme canonique suivante
1 e
min =||w||
wb 2
s.C. Y, (thi+b)>1, i=(1,2,..n)
En pratique, il est souvent difficile de trouver une séparatrice linéaire parfaite. On introduit alors la

notion de ‘marge souple’ en autorisant certains exemples a se trouver dans I'espace situé entre les
deux marges. On cherche alors la fonction de décision f qui maximise la marge et minimise le co(t

des mauvaises classifications estimée par la somme pondére des distances & de chaque échantillon
X; & la marge par le terme de co(t C>0, comme illustré sur la Figure B.7-6 (droite), soit

1
min §||W||2 - CZ&i

s.cy; (Wi +b)>1-&, i=(1,....n) (B.7-39)
&>0

Le probléme d’optimisation est équivalent au modeéle de I'équation ( B.7-37) avec
L(yi, f(x;))=max(01-y,f(x))et Q(f)= [w*

Le terme de cout L() est appelé ‘colt charniére’ ou colit ‘Hinge’ en anglais et le terme de

régularisation (.)est la norme ¢,.
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Ce probleme est un programme quadratique de taille p, la dimension de I'espace des observations.
On peut le résoudre directement dans I'espace primal a I'aide d’algorithmes d’optimisation numérique
tel que l'algorithme de gradient conjugué.

Il peut également étre intéressant de le reformuler dans I'espace dual. La recherche de la solution
passe alors par l'écriture du Lagrangien défini comme la somme de la fonction objectif et d’'une
combinaison linéaire des contraintes pondérées par les variables duales

£(w,b,&,a,B) =%||w||2 —Cié —Zn:ai (yi (thi +b)—(1—§i)) —Zn:Bié‘i (B.7-40)

avec §=[&,....& |

a=[a,....a,]et B=[f,.....5,] . l'ensemble des variables duales, ou multiplicateurs de Lagrange.

D’aprés le théoréme de Karush, Kuhn et Tucker, la solution (W, b,&) du probléme de minimisation
sous contrainte défini en ( B.7-40) correspond a un point selle du Lagrangien défini comme

max min £(w,b,&, a,B)
af whi (B.7-41)
sc. >0, B;>0, i=1L...,n
sous les contraintes suivantes appelées conditions de complémentarité
a Yy, (wWx +b)-1+&)=0 i=(1,...,n
i'( +b) J ( ) (B.7-42)

B.& =0 i=(1,...,n)

Le point selle du lagrangien £(w,b,a,B) est atteint lorsque les dérivées par rapport a chaque variable
primaire (W,b,é’;) s’annulent. On obtient alors les conditions de stationnarité suivantes :

w= Zn:ai YiX;
i-1

Sy, =0 (B.7-43)
i=1

C-a—f =0 i=1..n

La derniére condition permet d’éliminer les termes S, car
B >0etC-—a-F =0 = 0<¢<C, i=1...n

Apreés, simplification, I'expression du Lagrangien devient alors

£(w,b,g,a,B) = —%ZZaia,- ViYXi'X;+ D a (B.7-44)
i=1

i=1 j=1
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On se ramene ainsi a la résolution d’'un probléeme de minimisation quadratique sous contrainte de
taille n qui ne dépend plus que de a.

min—%iiaiajyiiji‘xj +io¢i
¢ i=1

i=1 j=1

s.c.0<¢g <C i=(1...,n) (B.7-45)

et ya=0

A partir de la condition d’optimalité szn:oziyixi définie dans I'équation (B.7-43), et de la matrice
i=1

GeW, (]R) appelée matrice de Gramm ou matrice des influences définie par

Gij = Yi¥YiXiX; (B.7-46)

On obtient

n n
t t t
ww=a'Ga=Y > aa,yy XX,

i=1 j=1
Le probléme (B.7-45) peut alors se formuler comme
1o T
mlnza Go—-e a
s.c.0<¢ <C i=(1...,n)
et yla=0

(B.7-47)

avec e un vecteur unité de dimension n.

Ce probléeme peut étre résolu au moyen de différentes méthodes de résolution de probléme

quadratique et permet donc d'obtenir le vecteur de paramétres a.On peut alors en déduire
I'expression de la fonction de décision comme

f(X)=D ayx'x+b (B.7-48)
i=1

Les conditions de complémentarité du théoreme de Kuhn-Tucker (cf ( B.7-42)) permettent d’établir
que les points dont le coefficient de Lagrange ¢; est non nul doivent vérifier la condition

Vi (thi + b) =1-¢& , c’est-a-dire étre situés sur les marges. Ces points sont appelés vecteurs support.

D’aprés I'expression (B.7-48), ce sont eux qui déterminent la forme de la fonction de décision f.

Le coefficient b peut étre obtenu par I'expression b = Ysup —W‘xsup 0U Xgp €St un vecteur support.

(b) Formulation généralisée dans le cas non linéaire

Dans le cas de données non linéairement séparables, la méthode consiste a projeter les données de
lespace 4 =RP vers un espace #=R%avec g>>p de dimension supérieure et doté d’un produit
scalaire <-,~>1, dans lequel une séparatrice linéaire peut étre trouvée.
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Soit la fonction de projection ¢(X)
¢$:R° >R g>p
et f(x;)=w'g(x;)+bIhyperplan séparateur dans 'espace de redescription #

On peut alors suivre un cheminement similaire a celui du cas linéaire et aboutir au probléme
d’optimisation

max —%Zn:iaiaj YiY, <¢5(xi ),gﬁ(xj )>H + Zai

i=1 j=1

avec 0<¢g, <C, i=1...n (B.7-49)

et Zn:ai y; =0
i=1

qui permet de dériver I'expression de la fonction de décision

f(x)=zllaiyi <¢(xi),¢(x)>H +b (B.7-50)

L’expression (B.7-53) montre que la fonction de décision ne dépend que des produits scalaires entre
les couples de points d’apprentissage ¢(X) projetés dans I'espace de redescription % .

On considére alors I'ensemble des fonctions ¢(X) appartenant a un espace de Hilbert & noyau
reproduisant (EHNR). Dans cet espace, on peut définir une fonction noyau k: 4 x4 — R symétrique
telle que

k(xi X ) =(¢(x )’¢(X)>ﬂ (B.7-51)

On montre alors que I'expression (B.7-49) peut s’écrire sous forme d’un probléeme d’optimisation
similaire & (B.7-47) dans I'espace dual avec G; = yiyjk(xi,xj). La frontiére de décision s’exprime

alors comme
f(X)=> ayk(x,x)+b (B.7-52)
i=1

Les fonctions noyaux permettent ainsi d’effectuer les calculs dans I'espace d’origine % de dimension
inférieure a I'espace de redescription # sans toutefois imposer de limites sur la complexité de la
transformation ¢(x) et la dimension de # .

Dans les cas pratique, les noyaux les plus utilisés sont

Le noyau linéaire :

k(xi,xj) =X;"X;
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Le noyau gaussien :

”Xi _XJ'||2 (B.7-53)
20° '

k(X;.%;)=exp| -

(iv) SVM et probabilités

L'utilisation classique du SVM consiste & considérer la fonction de décision D(x;)=signe( f (x;))
pour la tache de classification.

Il peut cependant étre intéressant d’estimer une probabilité d’appartenance a la classe |, (ou I-,). Les
modéeles génératifs dont nous avons parlé en introduction (Classifieur de Bayes, régression logistique)
estiment directement cette probabilité. Dans le cas des modéles discriminants, on peut modéliser
cette probabilité a partir de la mesure de la distance du point d’intérét x; a 'hyperplan séparateur a
partir de la distance du point a I'hyperplan. On modélise la probabilité a posteriori de la classe I,

[P(Y = |1|X = xi)a partir de la formule de Bayes,

P(X=x|Y=L)P(Y=L)

PY=hx=x)= P(X=x]Y=1)B(Y=1)+P(X=x]Y=1,)P(Y =L,) (B.7-54)
que P'on peut formuler 4 Paide d'une fonction sigmoide
P(Y:UX:x):Wl_q)(X)) (B.7-55)
en posant
o(x)= '”[%Z(x::)(irv::l_li;ig Z :13)] (B.7-56)

Le modele proposé par Platt [Platt, 1999] suppose que go(x) est une fonction linéaire de la fonction

discriminante f (x) soit ¢(x)=—Af(x)+B . Les paramétres A et B sont appris sur 'ensemble
d’apprentissage.
B.7.4.3 Analyse discriminante linéaire

Comme pour le SVM, nous présentons le formalisme de I'analyse discriminante linéaire dans le cas
d'un probléme de classification binaire de n individus {(X;,¥,)...(X, Yo )} S X x Y avec¥ =RPet

7 ={-11}.
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Figure B.7-7. Illustration du principe de classification par LDA.

L’analyse de Fisher repose sur I'hypothése d’'une fonction de séparation linéaire des classes
f (x)=w'x+b et cherche l'axe de projection w qui maximise la séparation des classes dans le
repere de I'axe de projection comme représenté sur la Figure B.7-7.

Cette condition s’exprime par la maximisation du critére de Fisher représentant le rapport de la
projection de la variance inter-classe sur la projection de la variance intra-classe

t
3 (w)= W S, w

= B.7-57
w'S,w ( )

On peut remarquer que le critere de Fisher est invariant par rapport a la transformation w — aw . On
peut donc considérer 'ensemble des solutions w correspondant a WtSWW=l, ce qui permet de
reformuler le probléme sous forme du probléeme suivant d’optimisation sous contrainte

max w'S,w
W (B.7-58)
avec w'S w=1

La recherche de la solution passe alors par I'écriture du Lagrangien

£(w) =w'S,w—A4 (W‘SWW — 1)

L’annulation de la dérivée de £(w) par rapport a w permet d’aboutir a I'expression
(S,) " Syw=Aw

w est donc un vecteur propre de la matrice (SW )71 S, associée a la valeur propre A.

Or S, est une matrice de rang 1 car elle s’écrit comme le produit de deux vecteurs colonnes (cf
equation ( B.7-3)). La matrice SV’Vle est donc également une matrice de rang 1 car

rang((SW)f1 S,) < min(rang ((Sw)fl),rang(sb)). On peut ainsi en déduire que w est le seul vecteur

propre de cette matrice associé a la valeur propre non nulle A.
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On peut alors montrer que

w=(S,)" (% —X,) (B.7-59)
Et
A=(%-%,) () (% ~%,) (B.7-60)

L’expression de w est ainsi directement reliée a celle de la variable de décision du modéle de
Hotelling présenté en B.7.3.2(iv).

Dans le cas de deux distributions gaussiennes de méme covariance (S;Vl = St,), on peut montrer que
I'expression du biais b permettant une séparation optimale (au sens de Bayes) est donnée par

o=2(x./ () %1% (s1) "% (8751)
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