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Introduction

Introduction générale

Limagerie médicale est devenue indispensable en cancérologie car elle permet d’analyser une
lésion dans sa globalité de fagcon non-invasive et elle peut étre répétée plusieurs fois au cours du
traitement. Elle s’avere étre ainsi un complément a la biopsie, pouvant fournir des informations
sur I’environnement de la tumeur, voire sur I'’ensemble des Iésions lorsque le cancer est a un stade
avancé.

La radiomique est une discipline récente qui repose sur 'hypothése que certaines informa-
tions pertinentes qui ne sont pas facilement repérables visuellement sur les images peuvent étre
trouvées en calculant une grande quantité d’indices quantitatifs. Cela permettrait de mieux ca-
ractériser une tumeur pour mettre en place une médecine personnalisée visant a proposer pour
chaque patient un traitement spécifique, dans I'objectif d’améliorer la réponse a la thérapie et de
prolonger la survie globale ou la survie sans progression.

Le gliome infiltrant du tronc cérébral (GITC) est une tumeur pédiatrique rare, trés agressive et
non-opérable. Aucun traitement ne s’est montré efficace jusqu’a présent, saufla radiothérapie qui
permet une réduction momentanée des symptomes liés a la pathologie. Néanmoins, seulement
10% des patients survivent plus de deux ans aprés le diagnostic. Avec la réalisation sans complica-
tion majeure de biopsies du GITC, a partir de 2007, différents sous-types moléculaires du GITC ont
été décrits. Ainsi, des protocoles de recherche clinique sont actuellement conduits pour tester de
nouvelles thérapies ciblées. Néanmoins, la biopsie est locale, invasive et ne peut pas étre répétée.
Ainsi, le principal outil de caractérisation du GITC est I'imagerie par résonance magnétique (IRM)
multi-modale.

A notre connaissance, aucune étude utilisant la radiomique pour caractériser les patients at-
teints de GITC n’a été publiée jusqu’a présent. Cette approche permettant une analyse systéma-
tique de différents parametres nous est apparue tres pertinente pour aider a la compréhension de
la maladie en explorant systématiquement les informations présentes dans les images d'IRM.

Pour initier le travail, nous avons eu acces a des données d’imagerie acquises depuis 2009 par
les équipes de Gustave Roussy et de I'Hopital Necker. Tres récemment, nous avons eu acces a des
données issues du programme hospitalier de recherche clinique (PHRC) BIOMEDE. Les données
d’imagerie de diagnostic, réalisées avant la biopsie et le début du traitement, ont été acquises
suivant le méme protocole d’acquisition. De facon générale, quatre modalités d’'IRM structurelle
étaient disponibles pour I'analyse.

Objectifs de la these

Lobjectif de cette these a été de mettre en place des techniques d’analyse radiomique adaptées
aux patients atteints de GITC. Deux aspects ont été analysés :

— lacapacité des modeéles radiomiques a prédire les principales mutations génétiques connues
associées aux GITC a partir de 'acquisition réalisée au moment du diagnostic;

— la capacité des modeles radiomiques a prédire la survie globale des patients a partir de I'ac-
quisition réalisée au moment du diagnostic.
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INTRODUCTION

Le contexte des données, en cours d’inclusion, et le cas de données manquantes ont été consi-
dérés pour répondre au mieux au contexte clinique.

Structure du document

Le manuscrit est organisé en six chapitres.

Le chapitre 1 introduit la radiomique et précise son utilisation dans le contexte de I'IRM en
neuro-oncologie. Les étapes nécessaires pour la réalisation d'une étude radiomique, qui incluent
le pré-traitement des images, le calcul d’'indices d'imagerie et les méthodes d’apprentissage auto-
matiques, sont exposés.

Le chapitre 2 présente les principales caractéristiques cliniques, radiologiques et moléculaires
du GITC et présente I'état de I'art relatif a 'apport de 'imagerie pour le diagnostic et la prise en
charge des patients. Ce chapitre détaille également les bases de données des patients atteints de
GITC utilisées dans cette these.

Le chapitre 3 considere la standardisation des intensités des images d'IRM cérébrales, car de
facon générale les intensités en IRM ne sont pas exprimées en unité standard et les gammes de
valeurs sont trés variables entre les acquisitions. Une méthode de standardisation proposée dans
la littérature a été adaptée, appliquée et analysée sur les images de nos bases de données.

Le chapitre 4 expose les études méthodologiques réalisées concernant le calcul des indices de
texture. A l'issue des analyses réalisées dans ce chapitre, des recommandations sont fournies pour
le calcul de ces indices.

Le chapitre 5 présente les analyses radiomiques réalisées pour la prédiction des mutations
génétiques associées au GITC en s’appuyant sur les recommandations établies précédemment. Le
pipeline de sélection d’indices que nous avons développé est décrit et les résultats de classification
de différentes méthodes d’apprentissage automatique sont détaillés. Dans un deuxieme temps,
une méthodologie adaptée a I'analyse des bases de données d'imagerie multi-modales a données
manquantes est proposée pour prendre en compte le contexte des données disponibles pour cette
these. Lapplication de cette méthodologie est illustrée sur un cas d’étude.

Le chapitre 6 présente les analyses radiomiques réalisées pour la prédiction de la survie globale
des patients atteints de GITC.

Enfin, une discussion générale relative aux résultats obtenus dans la these ainsi que les pers-
pectives pour I'analyse radiomique des patients atteints de GITC concluent le manuscrit.
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Chapitre 1

La radiomique en IRM pour la
neuro-oncologie

« Lessentiel est invisible pour les

yeux »

Antoine de Saint-Exupéry

Ce chapitre est une introduction a la radiomique focalisée sur 'IRM pour la neuro-oncologie.
L'état de I'art de la radiomique en IRM en neuro-oncologie est discuté avec une revue des
publications dans ce domaine. Ce chapitre donne aussi les étapes nécessaires a la mise en
ceuvre de la radiomique qui incluent différents domaines : le traitement d’images, la vi-
sion par ordinateur, 'apprentissage automatique et les statistiques. Enfin, une discussion
sur 'apprentissage profond dans le contexte de la radiomique est présentée.
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CHAPITRE 1. LA RADIOMIQUE EN IRM POUR LA NEURO-ONCOLOGIE

1.1 Présentation de la radiomique en IRM pour la neuro-oncologie

La radiomique, suivant le terme introduit par LAMBIN et collab. [2012], permet d’explorer les
tumeurs par I'extraction d'une grande quantité d’indices quantitatifs des images médicales. Lhy-
pothese est que ces indices peuvent synthétiser des informations pertinentes qui ne sont pas fa-
cilement repérables par les radiologues et cliniciens. Les images médicales utilisées peuvent étre
d’origine anatomique, fonctionnelle ou moléculaire (figure 1.1). Cette discipline est définie no-
tamment en oncologie. Toutes les sources d’information d’imagerie ainsi que des informations
cliniques peuvent étre combinées afin de mieux caractériser une tumeur. Le but est de mettre en
place une médecine personnalisée visant de proposer pour chaque patient un traitement spéci-
fique et ainsi améliorer sa réponse a la thérapie et prolonger sa durée de survie.

En oncologie, les intéréts majeurs des analyses radiomiques sont liés a :

— la non-invasivité de 'imagerie

— lareprésentation de la tumeur dans sa globalité, difféeremment des biopsies ponctuelles qui
représentent seulement une partie restreinte de la tumeur

— lapossibilité d’analyser la tumeur a plusieurs reprises et de suivre ainsi sa progression ou sa
régression au fil du temps

Les promesses de la radiomique sont trés ambitieuses et attractives. Depuis son introduction
en 2012, le nombre de publications faisant appel a la radiomique a augmenté exponentiellement
(figure 1.2).

Lamodalité d’'imagerie la plus utilisée parmi toutes les publications "radiomique" est'imagerie
par résonance magnétique (IRM) (350 publications, avec la recherche ("magnetic resonance ima-
ging" OR "mri" OR "mr" OR ("magnetic" AND "resonance” AND "imaging")) AND radiomics dans
PubMed), suivi de la tomodensitométrie (TDM) (327 publications, avec la recherche ("ct" OR ("Com-
puted"” AND "Tomographie”) OR "Computed Tomographie") AND "radiomics"" dans PubMed) et de
la tomographie par émission de positons (TEP) (157 publications, avec la recherche pet OR "proton
emission tomography" OR ("proton” AND "emission" AND "tomography") AND "radiomics" dans
PubMed).

LIRM est la technique d’imagerie la plus répandue pour imager le cerveau. Lhétérogénéité
des tumeurs est bien représentée sur les images IRM, qui traduisent différentes propriétés physio-
pathologiques. Au 2 mai 2019, 89 publications liées a la radiomique pour la neuro-oncologie en
IRM ont été trouvées avec la recherche ("magnetic resonance imaging" OR ("magnetic" AND "re-
sonance" AND "imaging") OR "magnetic resonance imaging" OR "mri" OR "mr") AND "radiomics"
AND (("neuro" AND "oncology") OR "neuro oncology"” OR ("brain" AND "tumor") OR "glioma" OR
"glioblastoma") dans PubMed.

Comme cette thése porte sur la radiomique pour les images d’'IRM de patients atteints de
gliome infiltrant du tronc cérébral (GITC), une tumeur cérébrale, ce chapitre détaille laradiomique
spécifiquement dans le contexte de 'IRM en neuro-oncologie.

’

1.1.1 Généralités sur 'IRM cérébrale

LIRM s’appuie sur les propriétés magnétiques des noyaux d’hydrogeéne. Rapidement, un champ
magnétique uniforme élevé est appliqué et permet d’aligner les protons des molécules d’eau dans
les tissus. Ensuite une perturbation du champ magnétique local par radio-fréquence est générée
pour désaligner localement les protons. Ces protons retournent a leur position d’équilibre pro-
gressivement en libérant des ondes de radio-fréquence. Apres un certain temps (temps d’écho
(TE)), le signal est mesuré. Une transformée de Fourier est utilisée pour convertir les informations
de fréquence en niveaux d’intensité, qui se traduit par des niveaux de gris des voxels de 'image.
Les intensités de chaque tissu sur I'image sont différentes car les temps de relaxation longitudinal
et transversal (T1 et T2) des protons de différents tissus sont différents. En faisant varier le temps
de répétition (TR) entre les perturbations du champ magnétique et le TE, différents types d'images
peuvent étre créés.
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FIGURE 1.1 - Les différents niveaux d'imagerie médicale. Source : Philippe Lambin (LAMBIN et collab. [2012])
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FIGURE 1.2 — Nombre de publications avec le mot clé "radiomics" dans PubMed. Intérrogation faite le 2 Mai
2019.

LIRM conventionnelle

Les séquences d'IRM les plus répandues sont les séquences pondérées en T1 et les séquences
pondérées en T2, T1-weighted (T1w) et T2-weighted (T2w). Pour la séquence T1w les TR et TE
utilisés sont courts et les intensités de I'image dépendent essentiellement des temps T1 des tis-
sus de I'image, tandis que pour la séquence T2w les TR et TE utilisés sont longs et les intensités
dépendent des temps T2 des tissus. Les séquences T1w peuvent aussi étre réalisées suite a I'injec-
tion intraveineuse d'un produit de contraste (T1-weighted aprés injection de produit de contraste
(T1c)), les plus utilisés sont a base de Gadolinium (Gd-DTPA et Gd-DOTA). Ce produit paramagné-
tique réduit le temps de relaxation longitudinal T1 et rehausse ainsi spécialement les structures
vasculaires. Une autre séquence tres utilisée en IRM cérébrale est la séquence fluid-attenuated in-
version recovery (FLAIR) qui est similaire a la séquence T2w mais utilise des TR et TE tres longs de
facon a réduire le signal du liquide céphalorachidien (LCR).

Sur les images cérébrales, les différentes séquences sont facilement identifiables comme le
montre la figure 1.3. La matiere blanche (MB) est claire sur les séquences T1w et T1c, et gris foncé
sur les séquences T2w et FLAIR. La matiere grise (MG) est gris foncée sur les séquences T1w et
T1c, et claire sur les séquences T2w et FLAIR. Le LCR est noir sur les séquences T1w, T1c et FLAIR
et tres intense sur les séquences T2w. De plus, sur les images T1c les vaisseaux sont tres intenses.
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T2w FLAIR

FIGURE 1.3 — Comparaison des séquences IRM : T1w, T2w, T1c et FLAIR

Les séquences IRM peuvent ainsi apporter différentes informations sur les tumeurs. Par exemple,
les zones rehaussées sur les images T1c apres l'injection de produit de contraste sont générale-
ment des régions perfusées avec une densité cellulaire importante et des régions ol il y a une rup-
ture de la barriere hémato-encéphalique. Avec ce type d'imagerie, les régions nécrosées peuvent
étre différenciées des régions tumorales viables. D’'un autre coté, les images FLAIR reflétent bien
la présence d’cedeme tumoral lié au processus d’inflammation.

LIRM de perfusion

Les techniques d’'imagerie de perfusion ont comme objectif I'étude in vivo de la vascularisa-
tion du tissu. Or, les tumeurs développent généralement leur propre réseau vasculaire pour ap-
porter les nutriments et I’oxygene, ainsi que pour assurer I’élimination des déchets métaboliques.
De cette facon, la formation des vaisseaux sanguins tumoraux est considérée comme une étape
essentielle pour qu'une tumeur augmente de taille (FOLKMAN [1971]).

Pour les images de perfusion, les techniques d'IRM les plus utilisées pour I'étude des tumeurs
cérébrales sont : de "premier passage" appelées dynamic susceptibility contrast (DSC), de "rehaus-
sement dynamique" appelées dynamic contrast enhancement (DCE) et de marquage de spins ap-
pelées arterial spin labelling (ASL) (GUNTHER [2014]).

Les techniques DSC sont capables d’estimer le volume sanguin cérébral(cerebral blood volume
(CBV)), le flux sanguin cérébral (cerebral blood flow (CBF)) et le temps moyen de transit (mean
transit time (MTT)) du produit de contraste dans le réseau capillaire.

Les techniques DCE se basent sur les séquences pondérées en T1 et sont capables d’estimer
le volume plasmatique, le volume de I'espace extravasculaire et extracellulaire du tissu, le taux de
transfert du traceur dépendant de la perméabilité vasculaire et le ratio de reflux du contraste du
tissu vers les vaisseaux.

Finalement, I’ASL marque les spins des protons de I’eau situés al'intérieur des vaisseaux. C’est
la plus récente des techniques a étre appliquée en pratique clinique. Des acquisitions a intervalles
différents entre le marquage et la lecture sont nécessaires pour mesurer d’autres parameétres que
le CBF, comme le temps d’arrivée du bolus, le temps d’arrivée au pic et le temps d’échange.

LIRM de diffusion

Les images de diffusion en IRM, quant a elles, mesurent ’atténuation du signal liée au mou-
vement brownien de ’eau (le mouvement microscopique aléatoire des molécules lié a la chaleur
du tissu). La diffusion de I'’eau est approchée par le coefficient de diffusion apparent (apparent
diffusion coefficient (ADQC)).

Comme les séquences de diffusion ne sont pas sensibles au mouvement brownien lorsqu’il
est perpendiculaire a la direction du gradient de champ magnétique appliqué, pour obtenir une
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image sensible a I'amplitude du mouvement brownien, mais indépendante de sa direction, 'ac-
quisition est répétée de fagon a ce que les gradients soient appliqués sur au moins trois directions
orthogonales. Les images résultantes sont moyennées en une image isotropique pondérée en dif-
fusion (diffusion weighted images (DWI)) (LUYPAERT et collab. [2001].

Les techniques appelées diffusion tensor images (DTI) appliquent des gradients avec un nom-
bre suffisant (= 6, en pratique généralement entre 15 et 30) de directions pour mesurer 1'aniso-
tropie de diffusion due a certains obstacles a la diffusion de I'eau qui possedent une orientation
spatiale (ex. les axones, les fibres musculaires, etc.), favorisant la diffusion dans une direction par-
ticuliere (MUKHERJEE et collab. [2008]).

La spectroscopie

La spectroscopie par résonance magnétique mesure la concentration des métabolites chi-
miques dans un volume choisi de tissu cérébral. La réduction du pic de N-acétylaspartate (NAA) et
du rapport NAA / Créatine (Cr) observé dans les tumeurs cérébrales indique une diminution de la
viabilité et du nombre de neurones. Une augmentation du pic de Choline (Cho), ou une augmen-
tation des rapports Cho / NAA ou Cho / Cr est associée a une augmentation du renouvellement
des membranes cellulaires et a une densité cellulaire plus élevée, en raison de la prolifération des
cellules tumorales. La concentration de choline est liée au grade des tumeurs et a leur densité
cellulaire (BRANDAO et CASTILLO [2016]).

1.1.2 Généralités sur les tumeurs du systeme nerveux central

Selon I'organisation mondiale de la santé (OMS), il existe plus de 120 types de tumeur du sys-
teme nerveux central (LOUIS et collab. [2016]). La classification de 'OMS de 2016 integre le phé-
notype et le génotype des tumeurs envisageant la définition d’entités nosologiques correspondant
a un groupe homogene de 1ésions. Ces définitions plus étroites des tumeurs visent I'amélioration
de la prise en charge des patients et la détermination plus précise du pronostic et de la réponse au
traitement. Le diagnostic d'une tumeur se fait grace a 4 niveaux d’information (figure 1.4) :

1. les aspects histologiques permettant d’établir le type histologique et le grade de malignité;

2. les résultats de tests moléculaires pertinents a la classification des lésions dans une des en-
tités nosologiques;

3. le diagnostic intégré a partir de I'information des deux examens précédents;

4. les altérations moléculaires pouvant donner un pronostic sans influence sur le diagnostic
nosologique.

La figure 1.5 illustre I'exemple du chemin de classification des gliomes infiltrants. Les gliomes
infiltrants présentent un modéle de croissance infiltrant. Les cellules tumorales (une seule cellule
ou un petit groupe de cellules) envahissent le parenchyme cérébral. La capacité d'une tumeur
de diffuser a partir d'une seule cellule qui migre sur de longues distances est une caractéristique
typique et exclusive des gliomes (HUTTNER [2017]).

Dans un premier temps, I'apparence histologique des gliomes infiltrants est analysée : astro-
cytaire, oligodendrogliale ou oligoastrocytaire. Le systéme de gradation des tumeurs, variant de I
(moins maligne) a IV (plus maligne), repose sur des critéres histologiques incluant densité cellu-
laire, atypies nucléaires, prolifération de la vascularisation et nécrose. Les gliomes infiltrants in-
cluent les tumeurs de grade II — gliomes de bas-grade, Grade III — tumeurs anaplasique; et Grade
IV - glioblastome multiforme (GBM) et gliomes infiltrants pédiatriques (dont le GITC).

Dans un deuxiéme niveau, les gliomes infiltrants présentent fréquemment la mutation del'en-
zyme isocitrate déhydrogénase (IDH). En général, la présence de la mutation de 'enzyme IDH est
associée a un meilleur pronostic (REIFENBERGER et collab. [2016]). Les mutations de 'IDH sur
les astrocytomes de grades II et III sont souvent accompagnées d’autres mutations, comme par
exemple une perte de I'activité nucléaire de I’enzyme ATRX (un régulateur de la transcription de
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FIGURE 1.4 — Structure en 4 niveaux prévue pour la classification des tumeurs du systéme nerveux central
selon 'OMS en 2016. Source : Anita Huttner (HUTTNER [2017])
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FIGURE 1.5 — Chemin de classification des gliomes infiltrants selon 'OMS 2016. Source : David N. Louis
(Louts et collab. [2016])



CHAPITRE 1. LA RADIOMIQUE EN IRM POUR LA NEURO-ONCOLOGIE

I’ADN) et / ou des mutations de la TP53 impliquées dans le controle de la mort cellulaire en pré-
sence de stress ou de dégradation génétique (CALMON [2017]). D’'un autre c6té, la combinaison
de la mutation de I'’enzyme IDH associée a une codélétion des chromosomes 1p/9q définit les
oligodendrogliomes et les oligodendrogliomes anaplasiques. De plus, plusieurs corrélations ont
déja été établies, montrant que la perte 1p/9q semble ne pas co-exister avec une mutation de la
protéine p53 (TP53) ou une amplification récepteur du facteur de croissance épidermique (EGFR).

Finalement, dans un quatriéme niveau, la présence de méthylation du promoteur du gene
méthylguanine méthyltransférase (MGMT), par exemple, peut guider le choix d'un traitement,
car ce gene est marqueur de bon pronostic des GBM traités par chimiothérapie, spécialement la
chimiothérapie alkylante (THON et collab. [2013]).

1.1.3 Applications de la radiomique en IRM pour la neuro-oncologie

LIRM est un outil important de diagnostic et la modalité d'imagerie de préférence en neuro-
oncologie, car non-ionisante pour le patient et la qualité des images est élevée. De plus, avec les
différentes séquences, I'hétérogénéité des tumeurs est bien représentée sur les images d'IRM et
traduisent les différentes propriétés physiopathologiques.

Ftat de l’art

Les tableaux 1.1, 1.2, 1.3, 1.4 et 1.5 présentent le type de tumeur du systeme nerveux central, le
nombre de tumeurs inclues dans I'étude, le sujet d’investigation et les séquences d'IRM utilisées
dans les 89 publications évoquant des études radiomiques en IRM pour la neuro-oncologie. Dans
ces tableaux, le symbole " ?" est utilisé quand I'information n’a pas été trouvée et I’acronyme "nc"
quand l'information ne convient pas a I’article.

Environ la moitié des articles (41) traitent de GBM, le nombre de sujets est assez faible (en
moyenne 142), et les séquences d’'IRM les plus utilisées sont les séquences conventionnelles (T1w,
T2w, T1c et FLAIR). Concernant les sujets abordés, ils se divisent majoritairement en trois groupes :

— prédiction de réponses a un traitement et analyse de survie (28 études) : s'intéressent ma-
joritairement a la prédiction de la survie globale et/ou de la survie sans progression, mais
aussi a l'infiltration des tumeurs et la pseudoprogression.

— prédiction de I'histologie ou du grade de la tumeur (17 études) : s'intéressent surtout a la
distinction des gliomes de bas grade et de haut grade, et a la différentiation entre GBM et
d’autres types de tumeurs comme les lymphomes et les métastases. Le but est notamment
une meilleure prise en charge des patients.

— prédiction des informations moléculaires associées a la tumeur (25 études) : s’'intéressent
a la prédiction de mutation IDH, de codélétion 1p/9q, d’expression EGFR, de sécrétion de
Periostin, de méthylation MGMT, de mutation ATRX et de mutation TP53. Ces informations
moléculaires peuvent guider le choix des thérapies.

La liste ci-dessus représente un bon panorama des principales interrogations cliniques aux-
quelles peut répondre la radiomique. Ces questions sont, en fait, abordées depuis longtemps,
avant 'introduction du terme "radiomique" (DIEHN et collab. [2008]; GANESHAN et collab. [2010];
JOHNSON et collab. [2006]; NIE et collab. [2008]). Lintroduction de ce terme est, néanmoins perti-
nente car la qualité de 'imagerie médicale, la standardisation des protocoles, la capacité de calcul
et de stockage des ressources informatiques, ainsi que 'efficacité des méthodes d’apprentissage
automatique ne cessent d’augmenter depuis les dix dernieres années. Cette évolution peut per-
mettre la création de modeles a la fois complexes et performants.

A présent, en mai 2019, il n'existe aucune étude sur la radiomique pour I'étude des patients
du GITC (recherche dans PubMed avec ((diffuse AND midline AND "glioma") OR ("diffuse” AND
"intrinsic" AND "pontine" AND "glioma") OR "DIPG") AND radiomics), gliome pédiatrique étudié
dans cette these et qui sera présenté dans le chapitre 2.
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Type de

Nombre d
Référence tumeur du ombre ¢e Question Séquences
tumeurs
SNC
LEE et collab. 1. Survie globale, 2.
GBM 65 T1c, FLAIR
[2015] expression EGFR ¢
1. Sous-types
GROSSMANN GBM 142 moléculaires, 2. Survie T1c, FLAIR
et collab. [2016]
globale
KoTrOTSOU Tout nc Revue générale nc
et collab. [2016] &
Revue : Classification
COLEN et collab. Tout ne OMS 2016 dans le ne
[2016] contexte de la
radiomique
MCGARRY DWI, T1w,
BM 1 ie global ’ ’
et collab. [2016] G 8 Survie globale Tlc, FLAIR
KICKINGEREDER GEM 172 1. ?urwe globale, 2 Tlw, Tlc,
et collab. [2016] Survie sans progression FLAIR
HsuU et collab.
BM R énéral
[2016] G nc evue générale nc
PRASANNA
Tout 42 Né . i T1
et collab. [2016] ou écrose vs. progression w
PRASANNA GBM 65 Survie > 18 m01s', VS. Tiw, T2w,
et collab. [2017] Survie < 7 mois Tlc, FLAIR
YU et collab. Gliomes de
92 tation IDH1 ?
[2017a] bas grade mutation
YU et collab. Gliomes de
110 tation IDH1 FLAIR
[2017Db] bas grade mutation
Relations avec le volume  Spectrosco-
LOPEZ et collab. ) . .
[2017] GBM 17 métabolique tumoral et pie, Tlc,
volume-cible clinique FLAIR
ABROL et collab. Tout nc Revue générale nc
[2017] 8
GALLDIKS et .
LANGEN [2017] Tout nc Revue générale TEP-IRM
HYARE et collab.
BM R énéral
2017] G nc evue générale nc
LEE et collab Stabilité des indices
2017] ' GBM 45 vis-a-vis de la Tlc, FLAIR
segmentation
GROSSMANN GEM 291 1. Survie globale, 2. Tiw, T2w,
et collab. [2017] Survie sans progression ~ Tlc, FLAIR
LI et collab. Gliomes de
151 tation IDH1 T1c, FLAIR
[2017Db] bas grade mutation ¢

TABLEAU 1.1 — Premiere partie : Etat de I'art des études radiomiques en IRM en neuro-oncologie.
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s Type de Nombre de .
Référence tumeur du Question Séquences
tumeurs
SNC
LI et collab. Gliomes de
270 E ion EGFR 2
[2018Db] bas grade xpression EG
LEHRER et collab. Gliomes de 57 Profil protéomidue T1w, T2w,
2017] bas grade P d Tlc, FLAIR
SHUKLA et collab.
BM R énéral
2017] G nc evue générale nc
LAO et collab. ) T1lw, T2w,
2017] GBM 112 Survie globale Tlc, FLAIR
LI et collab. GBM 96 Age < 45 ans vs. age = 45 Tle
[2017c] ans
méthylation du
Tlw, T2w,
X1 et collab. [2018] GBM 98 promoteur du géne v";lc W
MGMT
KICKINGEREDER GBM 181 1. Survie globale, 2. T1lw, T2w,
et collab. [2017] Survie sans progression T1c, FLAIR
L1U et collab.
li ? ion IDH1 ?
2017] Gliomes mutation
CHO et PARK Gliomes 300 Gliome de bas grade vs. Tiw, T2w,
[2017] gliome de haut grade T1c, FLAIR
W llab. i
U et collab Gliomes 129 Segmentation de Tow
[2017] tumeurs
Tumeur Meédulloblastome vs.
FETIT et collab. cereib?ales 134 a.lstroc‘ytomes T1w, T2w
[2018] pédia- pilocytiques vs.
triques épendymomes
LI et collab. ) T1lw, T2w,
(2017a] GBM 92 Survie globale T1c, FLAIR
CHEN et collab. Lymphome
L h .GBM T1
[2018b] et GBM 96 ymphome vs. G ¢
SHOFTY et collab. Gliomes de . Tlw, Tlc,
2018] bas grade 47 Codélation 1p/19q FLAIR
Gliomes de ' ' Tlw, T2w,
ARTZ1 et collab. haut grade Tissu tumoral vs. Tissu
[2018] et 102 non-tumoral Tlc, FLAIR,
, DTI, DCE
métastases
ZHANG et collab. Gliomes de 103 1. Mutation IDHI, 2. T1lw, T2w,
[2018] bas grade Mutation TP53 T1c, FLAIR
LI et collab. Gliomes de T1lw, T2w,
186 Mutation ATRX ’ ’
[2018a] bas grade utation Tlc, FLAIR

TABLEAU 1.2 — Deuxiéme partie : Etat de I'art des études radiomiques en IRM en neuro-oncologie.
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Type de
Nombre d
Référence tumeur du ombre ce Question Séquences
tumeurs
SNC
Diffusion et
KANG et collab. Lymphome .
112 L h .GBM
2018] ot GBM ymphome vs. G anat(()zl)llque
. T1iw, T2w,
Do e Ll e,
prog Diffusion
RATHORE Tlw, Tow,
¢ collab. [2018] GBM 90 Infiltration T1c, FLAIR,
et cotap. DTI, DSC
Revue : spectroscopie,
KICKINGEREDER et . )
Tout nc mutation IDH1, réponse nc
ANDRONESI [2018] , . .
aux thérapies, survie
L1 et collab. Méthylation d}l
(2018d] GBM 193 promoteur du gene ?
MGMT
TIAN et collab 1. Gliome de bas grade T1lw, T2w,
2018] ' Gliomes 153 vs. gliome de haut grade,  Tlc, DWI,
2. Grade Il vs. grade IV ASL
VERDUIN et collab. GBM ne Revue :' réponse aux ne
[2018] traitements
SUH et collab. Lymphome T2w, Tlc,
2018] ot GBM 77 Lymphome vs. GBM FLAIR
PARK et KiM [2018] Tout nc Revue générale nc
DIAMANDIS . 1. Codélation 1p/19q,2.  Spectrosco-
et collab. [2018] Gliomes 65 Mutation IDH1/2 pie
LU et collab. ) 1. Codélation 1p/19q, 2. T1lw, T2w,
1 284
[2018] Gliomes 8 Mutation IDH1/2 Tlc, FLAIR
CHEN et collab. . Gliome de bas grade vs. T1w, T2w,
Gliomes 274 .
[20184] gliome de haut grade Tlc, FLAIR
T2w,
COQUERY 19 (pré- . e
Q GBM . ('pre Réponse aux thérapies Diffusion,
et collab. [2018] clinique)
ASL
LOHMANN Gliomes de
R : TEP-IRM
et collab. [2018] haut grade ne evue ne
Stabilité des indices
YANG et collab. ) e . .
2018] Gliomes 20 vis-a-vis 'acquisition et Tlw, T2w
reconstruction d’images
CHADDAD GBM 40 1. $urv1e globale, 2 T1w, FLAIR
et collab. [2018] Survie sans progression
LY et GERSTNER Tout nc Revue générale nc
[2018] 8
WANG et collab. ) 1.Survie globale, 2. Tiw, T2w,
Gliomes 12 , .
[2018] Réponse aux traitements  DCE, DWI
L1u et collab. Gliomes de
286 Epilepsi T2
[2018C] bas grade priepsie W

TABLEAU 1.3 - Troisiéme partie : Ftat de I'art des études radiomiques en IRM en neuro-oncologie.
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s Type de Nombre de . .
Référence tumeur du Question Séquences
tumeurs
SNC
WEI et collab. Astrocy- Méthylation d}l T1c, FLAIR,
2019] tomes 136 promoteur du géne ADC
MGMT
Z llab.
[ 21(])\1 ll\é]et collab GBM 133 Expression periostin Tlc, FLAIR
ARITA et collab. Gliomes 199 1. Mutation IDH, 2. T1lw, T2w,
[2018] Promoteur TERT Tlc, FLAIR
HAN et collab. Gliomes de
277 délati 1p/1 2
[2018] bas grade ! Codeélation 1p/19q
KiM et collab. GBM 61 Pseudoprogression vs. T1c, FLAIR,
[2018a] Progression ADC, CBV
DITMER et collab. . Gliome de bas grade vs.
Gl 94 ) T1
[2018] tormes Gliome de haut grade ¢
L1u et collab. Gliomes de . fonction-
[20184] haut grade 68 Survie globale nelle
REN et collab. Gliomes de 57 1. Mutation IDH1, 2. T2w, FLAIR,
[2019] bas grade Expression ATRX ASL, DWI
KM et collab. Lymphome T2w, Tlc,
[2018b] ot GBM 143 Lymphome vs. GBM DWI
WANG et collab. T2w, T1lc
l. ) )
2019] Gliomes 85 Grade ADC
BAE et collab. GEM 217 1. Surme globale, 2 Tiw, T2w,
[2018] Survie sans progression FLAIR, DTI
KUTHURU Gliomes de 108 1. Codélation 1p/19q, 2. T1lw, T2w,
et collab. [2018] bas grade Mutation IDH1 T1c, FLAIR
Su et collab Tw, Tlc,
’ Gliomes 220 1. Grade, 2. Prolifération  FLAIR, DWI,
[2019]
ASL
LoTancet collab. Gliomes nc Revue générale nc
[2019] 8
L1U et collab. Gliomes de . .
(2018b] bas grade 300 Survie sans progression T2w
WU et collab. Lymphome
? L h .GBM T1
[2018] et GBM ymphome vs. G ¢
KIiM et collab. .
2019] GBM 93 Survie globale ADC
Pil ic as-
DONG et collab. focyticas Pilocytic astrocytomes
2018] trocytomes 66 vs. GBM Tlc
et GBM )
LI et collab. T1w, T2w,
BM 22 M ion IDH
[2018c] G 5 utation Tlc, FLAIR

TABLEAU 1.4 — Quatriéme partie : Etat de I'art des études radiomiques en IRM en neuro-oncologie.
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Type de
N
Référence tumeur du ombre de Question Séquences
tumeurs
SNC
SANGHANI
BM 1 ie global ?
et collab. [2018] G 63 Survie globale
Gliomes de
YIN et collab. haut grade 86 Gliome d(? haut-grade vs. FLAIR
[2018] et métastases
métastases
KNIEP et collab. Tiw, Tlc
M 2z . . 2 ) )
2019] étastases 658 Origine des métastases FLAIR
ARTZI et collab. GBM et GBM,VS' Sous-typ.es de
) 439 métastases (sein, Tlc
[2019] métastases
poumon, autres)
CHEN et collab. .
(2019b] GBM 127 Survie globale Tlc
RUDIE et collab. Tout nc Revue générale nc
[2019] g
NIE et collab. Gliomes de ) Te, I.)TI'
68 Survie globale fonction-
[2019] haut grade
nelle
WU et collab. Gliomes Tlw, T2w,
12 M ion IDH ’ ’
[2019] infiltrants 6 utation Tlc, FLAIR
TIXIER et collab. . Tlw, Tlc,
[2019] GBM 159 Survie globale FLAIR
DELLA SETA
Mé 4 ie global T1
et collab. [2019] étastases 8 Survie globale C
ZHANG et collab. ) Tiw, T2w,
[2019] GBM 105 Survie globale Tlc, FLAIR
Tlw, T2w,
V. S li . ’ ’
AMVAKAS Gliomes 40 G 19me de bas grade vs Tlc, FLAIR,
et collab. [2019] gliome de haut grade DTI
YUN et collab. Lymphome Tlc,
1 L h .GBM
[2019] et GBM % ymphome vs. G Diffusion
L1Ao et collab. GBM 137 Survie globale FLAIR
PRASANNA Gliomes 331 lt.usniirtrllrzn;agzilv?ee Tow, Tlc,
et collab. [2019] . FLAIR
globale
CHADDAD
GBM nc Revue générale nc

et collab. [2019]

TABLEAU 1.5 — Cinquieéme partie : Etat de I'art des études radiomiques en IRM en neuro-oncologie.
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Principales découvertes

Les résultats de publications radiomiques en IRM en neuro-oncologie sont en général tres
prometteurs. La radiomique s’avere ainsi, une source de biomarqueurs non-invasifs, calculés a
partir de 'IRM, pour la prédiction de caractéristiques histologiques, moléculaires et pronostiques
des tumeurs cérébrales. Quelques exemples de résultats sur les principaux sujets d’'investigation
sont présentés dans ce paragraphe.

CHEN et collab. [2018b] ont réussi a classifier les lymphomes et les GBM avec une exactitude
de 0,991 en validation croisée et de 0,982 en cohorte de test indépendante en utilisant des indices
radiomiques calculés sur les images T1c. En utilisant une cohorte plus large et en ajoutant des
indices dérivées des images T2w et DWI, Kim et collab. [2018b] ont obtenu une aire sous la courbe
ROC (AUC) de 0,956 en cohorte de test indépendante.

Létude de CHO et PARK [2017] utilisant 300 patients a différencié les gliomes de bas grade
des gliomes de haut grade avec une exactitude de 0,9 en utilisant seulement les séquence d'IRM
conventionnelles. Plus tard, TIAN et collab. [2018] ont réalisé la méme tache avec moins de pa-
tients (153) mais en ajoutant des informations extraites des images DWI et ASL, aboutissant a une
exactitude de 0,968.

La plupart des études cherchant a prédire la mutation IDH ont obtenu des résultats promet-
teurs. WU et collab. [2019] ont trouvé un modele, utilisant des indices radiomiques issus d'IRM
conventionnelle pour les gliomes infiltrants qui prédit la mutation IDH avec une exactitude de
0,89 en test. De méme, LI et collab. [2018c] ont atteint une exactitude de 0,97 pour les patients
atteints de GBM et ZHANG et collab. [2018], une exactitude de 0,80 pour les patients atteints de
gliomes de bas grade. Pour le cas de gliomes de bas grade, REN et collab. [2019] ont atteint récem-
ment une exactitude de 0,95 en ajoutant des information de perfusion.

Concernant les prédiction de survie, CHEN et collab. [2019b] ont récemment conclu qu'un mo-
déle radiomique combinant des informations cliniques avec des indices calculés sur des images
T1c peut prédire les patients survivant plus de 12 mois apres le diagnostic avec une exactitude de
0,851 sur une cohorte de test indépendante. Pour les gliomes de bas grade, L1U et collab. [2018b]
ont proposé une signature composée de 9 indices radiomiques calculés sur les image T2w pour la
prédiction de survie sans progression. L'indice de concordance (indice C) obtenu est de 0,823 en
cohorte de test indépendante.

Ainsi les développements en radiomique pour les tumeurs cérébrales avancent rapidement,
toutes les publications étant comprises entre les années 2015 et 2019. Les résultats sont encou-
rageants, cependant les techniques de mise en ceuvre de la radiomique peuvent varier beaucoup
entre les différentes études. Une clarification et homogénéisation des méthodologies adoptées
sont envisagées pour mieux comparer les résultats et transférer les modeéles a différentes cohortes.
Le paragraphe suivant présente les principales étapes de la mise en ceuvre de la radiomique.

1.2 Ftapes delaradiomique

Les études radiomiques regroupent différentes disciplines, telles que les techniques d’acqui-
sition des images, les statistiques, la vision par ordinateur et 'apprentissage automatique. Les
étapes classiques d'une étude radiomique sont illustrées sur la figure 1.6 et sont détaillées dans
la suite du paragraphe.
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Extraction d’indices Analyses de données et
apprentissage de modeéles

Clinique/Moleculairg
Modéles
protéiques
et
génétiques

Analyses de
survie et
réponse au
traitement

Radiomique
Acquisition d’image Images filtrées
et Segmentation ou transformées

Texture

Choix du Traitement

FIGURE 1.6 — Schéma des principales étapes d'une étude radiomique.

1.2.1 Standardisation d’images

Les techniques d’'IRM utilisées en clinique montrent une large variation des parametres d’ac-
quisition comme les antennes utilisées pour 1'acquisition, la résolution spatiale, 'administration
d’agents de contraste, le type de séquence (temps d’écho, temps de répétition, entre autres) et les
algorithmes de reconstruction de chaque constructeur. Tout cela peut influencer sur les intensi-
tés, le bruit et la texture des images. Ainsi, les indices radiomiques calculés sur les images peuvent
refléter les variations des parameétres d’acquisition mélées aux caractéristiques biologiques des
tissus. Pour contourner ces variations, des efforts doivent étre mis en place pour standardiser les
protocoles d’acquisition au sein de la méme institution, mais aussi de différentes institutions.

De plus, pour le cas particulier de I'IRM, les intensités des images sont arbitraires et elles va-
rient méme sur deux volumes d’images acquises pour un méme patient, dans la méme position,
avec le méme scanner et le méme protocole d’acquisition. Quelques techniques de standardisa-
tion d’intensités des images IRM ont été proposées et seront discutées dans le chapitre 3.

1.2.2 Segmentation des tumeurs

La segmentation des régions tumorales est un autre aspect important des études radiomiques,
car cette étape impacte principalement les indices de taille et de forme des tumeurs, mais aussi les
indices de texture. Plusieurs méthodes automatiques et semi-automatiques de segmentation ont
été proposées dans la littérature en vue de réduire le temps nécessaire au contourage et la charge
de travail des opérateurs, augmenter la reproductibilité et la précision des tracés. Actuellement, les
méthodes les plus performantes dans les compétitions internationales de segmentation (comme
le MICCAI BraTS) sont les méthodes d’apprentissage profond. Néanmoins la vérité terrain des
tracés est toujours la segmentation manuelle faite par un radiologue expérimenté. Cette vérité
présente une variabilité inter et intra-opérateur rarement prise en compte dans ce type d’études.

Il n’existe pas de méthode de segmentation idéale et des études de stabilité et reproductibilité
des indices radiomiques sont recommandées afin de sélectionner les indices les plus robustes.
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FIGURE 1.7 - Le nombre binaire associé a chaque cube par les valeurs des 8 sommet (V1, ..., V8). Les points
(el, .. e12) sont les possibles sommets des triangles de la maille de surface de la région. Source : William
Lorensen (LORENSEN et CLINE [1987])

1.2.3 Indices radiomiques

Les indices quantitatifs extraits des régions délimitées dans les images, appelés indices radio-
miques sont généralement :

— desindices de taille et forme de la tumeur;
— des indices d’intensité de premier-ordre;
— des indices de texture, calculés a partir des matrices de relations entre les voxels;

— des indices d’ordre plus élevé calculés par exemple a partir des images transformées en on-
delettes (SELVARAJ et GANESAN [2003]), ou filtrées par les convolutions de Laplace avec des
noyaux gaussiens (SOTAK et BOYER [1989])

Un des problemes de la radiomique est le manque de reproductibilité des indices, différentes
équations mathématiques ayant été proposées pour chaque indice. Afin de standardiser les défi-
nitions des indices, une initiative internationale a été créée, la image biomarker standardisation
initiative (IBSI) (ZWANENBURG et collab. [2016]).

Les indices de taille et de forme sont indépendants des valeurs des intensités dans 'image et
peuvent ainsi étre calculés sur un masque de segmentation de la tumeur. Lindice le plus simple
est le volume (V) qui est estimé par le nombre de voxels inclus dans la région multiplié par le
volume d’'un voxel. Pour le calcul des autres indices de forme, I'IBSI recommande que les régions
segmentées soient approximées par un maillage triangulaire pour limiter I’effet de volume partiel.
Les sommets des triangles sont définis par I'algorithme introduit par LORENSEN et CLINE [1987],
les marching cubes ou un cube évolue sur la région et pour chaque position du cube, chacun des
8 sommets est mis a 0 s’il est hors de la région segmentée ou a 1 s’il est dans la région segmentée.
Ainsi, si on définit un nombre binaire par les valeurs de chaque sommet juxtaposées, il y a 28 = 256
valeurs possibles (comme le montre la figure 1.7), donc, la surface de la région peut intersecter le
cube de 256 facons différentes. La taille du cube est choisie en fonction de la précision souhaitée.
Sur la figure 1.7, les points notés (el, ..., e12) sont les 12 sommets possibles des triangles. La figure
1.8 montre quelques exemples.

Quelques exemples d’indices de forme sont calculés a partir de cette représentation sont indi-
qués:

— l'aire de la surface (équation 1.1) est estimée comme étant égale a la somme des aires de
chaque trianglei (i=1, 2, ..., N¢) de sommets a;, b; et c;,

Z
<

#
N | =

A= la;b; x a;c;l; (1.1)

~
]
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FIGURE 1.8 — Exemples de triangles définis par les valeurs des sommets des cubes. Les sommets a I'intérieur
de la surface sont en gras.

— la sphéricité (équation 1.2) mesure la rondeur de la région par rapport a une sphere qui ala
plus petite surface possible pour un volume déterminé. La valeur de la sphéricité varie ainsi
entre 0 et 1 (1 indique une sphere parfaite),

. V36mv2
sphéricité= — 1.2)

— le diameétre maximal est la distance maximale entre deux sommets parmi tous les sommets
des triangles de la surface.

Les indices de premier ordre reposent sur les valeurs d’intensité des voxels et généralement
ne demandent pas la discrétisation des valeurs. Quelques exemples sont la valeur moyenne d’in-
tensité, la valeur minimale, maximale, médiane, I'écart-type, le kurtosis, entre autres. Les formu-
lations mathématiques sont les formulations classiques des statistiques.

Les indices de deuxieme ordre, ou indices de texture, expriment I’'hétérogénéité spatiale en
comparant les valeurs des intensités des voxels avec celles de leurs voisins. Pour cela, les images
sont transformées en matrices qui expriment les caractéristiques recherchées et sont utilisées
pour calculer des indices. Des exemples de telles matrices sont la matrice de cooccurrence des ni-
veaux de gris (GLCM) (HARALICK et collab. [1973]), la gray level run-length matrix (GLRLM) (GAL-
LOWAY [1975]), la gray level size zone matrix (GLSZM) (THIBAULT et collab. [2009]), entre autres.
Avant de calculer ces matrices, les intensités sont ré-échantillonnées afin de réduire le nombre de
niveaux de gris possibles (NN) pour réduire le temps de calcul et 'impact du bruit.

La GLCM est la matrice de probabilité de deuxiéme ordre de NN lignes et NN colonnes. La
valeur attribuée a la position (i,j) est le nombre d’occurrences d'un voxel d’intensité i a une dis-
tance 6 dans la direction 8 d'un voxel d’intensité j (GLCM(J, j|5,0)). Pour 6 = 1, 6 peut avoir 13
valeurs différentes dans une configuration 3D, et 4 valeurs différentes dans une configuration 2D.
Par ailleurs, 8 = 1 est la valeur la plus couramment utilisée. Un exemple en 2D est illustré sur la
figure 1.9. Pour fusionner les indices de texture de la GLCM, calculés pour chaque direction 0, six
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FIGURE 1.9 — Exemple d'une image 5x5 rééchantillonnée avec NN = 4 niveaux d’intensité et de la matrice
GLCM associée pour 6 =1 et 0 = 0° (direction horizontale).

méthodes ont été proposées selon I'IBSI. Pour le logiciel utilisé dans cette these, Pyradiomics (VAN
GRIETHUYSEN et collab. [2017]), les indices sont calculés pour chacune des 13 directions et ensuite
la moyenne des 13 valeurs obtenues est faite. Ainsi, aucune direction n’est privilégiée.

Les indices de texture quantifient les co-occurrences d’intensités avec différentes pondéra-
tions. Quelques exemples sont présentés (formulations recommandées par IBSI), en considérant
que les probabilités jointes p(i, j) sont égales a la valeur de la GLCM(i, j) divisée par la somme de
toutes les valeurs de la GLCM :

— lentropie (équation 1.3) mesure la variabilité d'intensité dans les voisinages des voxels (€ est
un parametre de régularisation),

NN NN
entropie=—-Y_ Y p(i,j)log, (p(,j) +€); (1.3)

i=1j=1
— le contraste (équation 1.4) mesure la variation locale d’intensité. Une valeur de contraste
élevée implique que les voxels voisins ont des différences importantes de valeurs d’intensité,

NN NN

contraste = Z Z (i—j)zp(i,j); (1.4)
i=1j=1

— lintensité moyenne (équation 1.5) est la somme pondérée des probabilités jointes,

NN NN
moyenne=Y_ > p(,j)i. (1.5)

i=1j=1
La GLRLM caractérise les longueurs de plage de niveaux de gris qui sont mesurées par la lon-
gueur en voxels. La valeur de la position (i, j) pour un angle 6 est le nombre de longueurs de plage
de valeur d’intensité i et de longueur j (GLRLM(i, j|0)). Ainsi les dimensions de la matrice GLRLM
sont NN et la dimension de I'image dans la direction 6. Un exemple 2D est illustré sur la figure
1.10. Les considérations et choix pour la fusion d’indices calculés a différentes valeurs de 6 sont

faits pour la matrice GLRLM de facon identique a ceux faits pour la matrice GLCM.
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FIGURE 1.10 — Exemple d'une image 5x5 rééchantillonnée avec NN = 4 niveaux d’intensité et de la matrice
GLRLM associée pour 6 = 0° (direction horizontale).

Quelques exemples d’indice qui peuvent étre calculés a partir de la matrice GLRLM sont pré-
sentés (formulations recommandées par IBSI), ol1 r; estla somme des valeurs de la matrice GLRLM
surlaligne i, rj estla somme des valeurs de la matrice GLRLM sur la colonne j, et N, estle nombre
de longueurs possibles :

— Le short run emphasis (SRE) (équation 1.6) met I’accent sur les plages courtes de niveaux de

gris,
N, 71j
SRE = 21T (1.6)
- N y .
;
— Le long run emphasis (LRE) (équation 1.7) met I'accent sur les plages longues de niveaux de
gris,
N,
Zj:l ]2 rj
LRE = N—; 1.7)

r

— Le gray level non-uniformity (GLN) (équation 1.8) mesure la similarité des intensités de gris
dans I'image. Une valeur faible de GLN refléte une distribution plus équilibrée des valeur
d’intensité,

NN
GIN = Zi=1"1. (1.8)
N,

La matrice GLSZM quantifie les régions de voxels connectés de méme intensité. A la différence
des matrices GLCM et GLRLM, cette matrice ne dépend pas del’angle traduisant la direction selon
laquelle est fait le calcul. Sa taille est de NN par le nombre maximal de voxels connectés. La valeur
dela position (i, j) de la matrice GLSZM estle nombre de zones d’intensité i et taille j. Un exemple
est illustré sur la figure 1.11.

Les indices de la GLSZM sont équivalents aux indices de la GLRLM, caractérisant les zones a la
place des plages de longueur selon une direction donnée. Tous ces indices peuvent étre calculés
de facon différente par les différents logiciels proposés. NIOCHE et collab. [2018] ont détaillé ces
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FIGURE 1.11 - Exemple d'une image 5x5 rééchantillonnée avec NN = 4 niveaux d’intensité et de la matrice
GLSZM associée.

différences, notamment pour PyRadiomics et LIFEx (NIOCHE et collab. [2018]). Dans ce travail de
these, la librairie PyRadiomics a été utilisée pour les calculs des indices. Les formules des indices
utilisées par PyRadiomics sont présentées en annexe A.2.1.

Finalement, les indices de premier-ordre et de texture peuvent étre aussi calculés sur des ima-
ges transformées ou filtrées comme par exemple sur les images transformées en ondelette (autant
de fois désirées) et sur la convolution de filtres laplaciens de noyau gaussien. Les images trans-
formées en ondelette sont la décomposition de I'image en huit images (toutes les combinaisons
d’application de filtre passe-bas ou passe-haut dans chaque direction). Les images filtrées par
convolution de filtres laplaciens de noyau gaussien rehaussent les changements des valeurs de
gris et sont sensibles aux contours.

1.2.4 Sélection d’indices

BELLMAN et COLLECTION [1961] ont démontré que la valeur prédictive d'un modele peut dé-
croitre avec I'ajout d’'indices si le nombre de sujets est maintenu constant (phénomeéne de malé-
diction de la dimensionnalité, aussi appelé effet de Hughes). Les analyses radiomiques utilisent
des centaines (ou des milliers) d’indices radiomiques, parmi eux, se trouvent des indices inter-
corrélés et des indices qui n'ont aucune valeur prédictive. Ainsi, une étape importante du traite-
ment des données est la sélection d’indices pour réduire la dimension du probléme. De plus, les
modeles constitués d'un faible nombre d’indices sont plus simples a expliciter

Dans la littérature, les méthodes de sélection d’indices sont divisées en trois catégories : les
méthodes Filtre, les méthodes Wrapper et les méthodes Embedded. Les méthodes Wrapper et Em-
bedded sont dépendantes de la méthode d’apprentissage alors que les méthodes Filtre ne le sont
pas (PARMAR et collab. [2015]).

Méthodes Wrapper

Les méthodes Wrapper (KOHAVI et JOHN [1997]) sont des méthodes de recherche exhaus-
tive. Elles cherchent dans tout I'’espace d’indices, un sous-groupe d’indices pertinents et non-
redondants. La performance (normalement en validation croisée) d'une méthode d’apprentissage
particuliere est utilisée pour mesurer la pertinence du sous-groupe d’indices. Ces méthodes sont
coliteuses en ressources informatiques et peuvent sélectionner un sous-groupe d’indices spéci-
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fique pour une méthode d’apprentissage, par conséquent, peu généralisable.

Deux exemples de méthodes Wrapper sont la méthode d’élimination progressive (en anglais,
backward elimination) etla méthode de sélection ascendante (en anglais, forward selection). Dans
I'élimination progressive, un modele est crée avec tous les indices et a chaque itération l'indice
qui fait décroitre le moins la performance du modele est éliminé, tandis que dans la sélection
ascendante, un modele est créé avec I'indice le plus prédictif et a chaque itération I'indice qui fait
croitre le plus la performance du modele est ajouté.

Méthodes Embedded

Les méthodes Embedded intégrent la sélection d’indices dans le processus d’apprentissage et
sont plus efficaces sur le plan informatique que les méthodes Wrapper. Cependant, ces méthodes
sont aussi peu généralisables.

Les approches d’arbres de décision et les foréts aléatoires (BREIMAN [2001]), utilisent une mé-
thode Embedded en sélectionnant un indice dans chaque étape du processus de croissance de
I'arbre pour diviser 'ensemble d’échantillons en sous-ensembles plus petits. Le processus de gé-
nération de I'arbre de décision est ainsi également le processus de sélection des fonctionnalités.

Pour les régressions linéaires, les régularisations Ridge et Least Absolute Shrinkage and Selec-
tion Operator (LASSO) (TIBSHIRANI [1996]) sont deux exemples de méthodes Embedded.

La régression Ridge (HOERL et KENNARD [1970]) utilise la régularisation L2 pour pénaliser la
régression quand les coefficients (§ = f1,...,f;) du modele sont en cours d’apprentissage. Un pa-
rametre AR est utilisé pour régler I'intensité de la pénalisation. Avec Ar = 0, aucune régularisation
n’est faite, et au fur et a mesure que Ag crotit, les coefficients liés aux indices les moins contributifs
sont davantage réduits. Méme si les parametres peuvent étre réduits a presque zéro, la régression
Ridge n’élimine aucun indice. Le probleme a minimiser avec une régularisation L2 est rappelé par
I'équation 1.9.

Briage = argmin|ly —XBl13 + Ar B3 (1.9)
PeRr

Au contraire, le LASSO utilise la régularisation L1 pour pénaliser le modeéle en imposant d’avoir
un certain nombre de coefficients a zéro (équation 1.10). Ainsi, LASSO élimine les indices qui ne
contribuent pas beaucoup au modele lors de la création du modele (détermination des coeffi-
cients).

Brasso = argmin||y — XBJ|3 + AL[IBlI; (1.10)
BeR

Finalement, une combinaison des deux régularisations peut étre réalisée en faisant varier les
valeurs de A, et Ag de I’équation 1.11. Cette régularisation est appelée Elastic Net.

Bener = argmin| y —XBII5 + ALIBIl; + ARl (1.11)
BeRr

Méthodes Filtre

Les méthodes Filtre sont des méthodes de classification d’indices basées sur des criteres heu-
ristiques, indépendants du modele d’apprentissage. Ces méthodes sont efficaces sur le plan in-
formatique et généralisables. Le critere de sélection est ainsi 'élément déterminant des méthodes
Filtre de sélection d’indices. Les critéres de sélection peuvent étre divisés en deux catégories : les
critéres uni-variés et les criteres multi-variés.

Dans le cas des criteres uni-variés, uniquement la pertinence des indices est considérée en
ignorant leur redondance, alors que les critéres multi-variés étudient 'interaction des indices,
pondérant la pertinence des indices avec leur redondance.

La pertinence des indices est une mesure de I’association de 'indice avec la variable cible (a
prédire), tandis que la redondance des indices est la redondance présente dans un indice particu-
lier par rapport a 'ensemble des indices déja sélectionnés.
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La pertinence des indices peut étre quantifiée par différentes métriques, comme par exemple
le test de Wilcoxon et 'index de Gini, deux criteres uni-variés.

Le test de Wilcoxon est une méthode non paramétrique basée sur les rangs pour la compa-
raison des médianes de population des deux classes. Une valeur élevée de la statistique du test
de Wilcoxon suggere des médianes différentes pour les deux classes. Si N est le nombre d’échan-
tillons, n,, estle nombre d’échantillons de la classe m, r,;; estle rang de I'’échantillon i de la classe
m, \rm estla valeur moyenne des rangs des échantillons de la classe m, et p; est la valeur moyenne
des rangs de tous les échantillons, le score de Wilcoxon est défini par I'’équation 1.12 pour le cas
d’'une classification binaire.

2 _ 2
W=(N-=1) zz’"zlnm(“”” Hr) (1.12)

m=1 Z?:l(rmi - pr)z

Lindex de Gini défini par I'équation 1.13 pour les classifications binaires, ou p; est la probabi-
lité de la classe i. Une valeur faible d'index de Gini implique une bonne pertinence.

G(pi)=pi(1—p)) (1.13)

Un exemple de critere multi-varié est le minimum redundancy maximum relevance (mRMR)
(PENG et collab. [2005]), qui est une somme pondérée de la pertinence des indices et de leur re-
dondance. Le score mRMR est calculé par I'équation 1.14.

1
MRMR = I(Xi;Y) - — Y IXg;X;) (1.14)
11 s

ou I(Xy;Y) est 'information mutuelle (COVER et THOMAS [2006]) entre I'indice X;. et la variable
a prédire Y, le deuxiéme terme (ijes I(Xx;X;)) correspond a la redondance entre les indices Xj. et
X; et S est le groupe d’indices sélectionnés.

1.2.5 Méthodes d’apprentissage automatique

En apprentissage automatique, les problemes de régression sont séparés des problémes de
classification : les problemes de prédiction d'une variable quantitative sont des problemes de ré-
gression tandis que les problemes de prédiction d'une variable qualitative sont des problémes de
classification. Pour la mise en ceuvre de la radiomique dans un probleme de classification ou de
régression, une méthode supervisée capable d’apprendre une "réponse" a partir des données dis-
ponibles pour bien prédire les "réponses” associées a un nouveau jeu de données est nécessaire.
Pour cela, plusieurs méthodes d’apprentissage automatique de classification et de régression pro-
venant de différentes domaines de I'informatique et des statistiques ont été proposées.

Méthodes d’apprentissage automatique pour les classifications binaires

Les classifications binaires, dont les réponses sont "oui" (1) ou "non" (0), sont tres fréquentes
dans les études radiomiques, comme la classification de patients présentant ou ne présentant pas
la mutation d'un certain gene, des patients répondant ou ne répondant pas a un traitement, entre
autres. La plupart des méthodes d’apprentissage automatiques proposées sont bien adaptées aux
études de classification binaire. Parmi elles, se trouvent la régression logistique, la méthode des k
plus proches voisins, la machine a vecteurs de support et les foréts aléatoires. Ces méthodes sont
largement utilisées dans la littérature mais correspondent a des principes différents.

Larégression logistique (en anglais, Logistic regression (Logit)) Larégression logistique est une
méthode linéaire de classification utilisée en statistiques, introduite initialement par BERKSON
[1944]. Dans le cadre de la régression logistique binaire, la variable a prédire (0,1) (variable ex-
pliquée) est nommée y et X = (x, X2, ..., Xj) définit le vecteur des ] variables prédictives (variables
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FIGURE 1.12 — Fonction Sigmoid ( sig(t) ). Source : Caglar Subasi

explicatives). La régression logistique vise a estimer les parametres b de I'équation 1.15, ou P(1|X)
est la probabilité a posteriori de y = 1 sachant les valeurs des variables X.

( P(11X)
In|l————
1-P(X)

Les parametres b sont estimés par la maximisation de la fonction de vraisemblance (équation
1.16) de I'’échantillon d’entrainement de taille .

)=b0+b1x1+...+bjx] (1.15)

n
L(X,Y,b) = [TP(LX)Y (1 -P(LX) " (1.16)
i=1
La vraisemblance décrit la plausibilité d'une valeur des parameétres d'un modele, étant donné
I'observation d'un certain nombre de réalisations d'une variable aléatoire.
Une fois les parameétres b établis, la fonction logistique est définie par I'équation 1.17. Elle se
présente la forme d'une fonction sigmoide (figure 1.12).

1

+ e—(ho+b1x1+...+bjx])

P(1IX,b) = ) (1.17)

Une nouvelle entrée X, est classifiée a 1 si P(1|1X;;, b) = 0,5 et classifiée a 0 si P(1|X,,, b) <0, 5.

La régression logistique est adaptée pour les classifications binaires quand les variables pré-
dictives ne sont pas trop corrélées entre elles. TABACHNICK et FIDELL [2013] indique que quand
les coefficients de corrélation entre les variables sont inférieurs a 0,9, cette condition est satisfaite.
Une autre condition de succes de cette méthode de classification est I’élimination des variables
non-corrélées a la variable a prédire.

Les k plus proches voisins (en anglais, k Nearest Neighbors (KNN)) La méthode des k plus pro-
ches voisins (ALTMAN [1992]) est une méthode d’apprentissage supervisée non-paramétrique qui
classe chaque nouvelle entrée en fonction de ses k plus proches voisins, dans I'’espace des indices
identifiés par I'apprentissage. La nouvelle entrée est classée dans la classe d’appartenance la plus
fréquente de ses k plus proches voisins. La figure 1.13 montre un exemple de classification d’'une
nouvelle entrée dans le cas de 2 indices. Si k = 3, la nouvelle entrée est classée comme "rouge",
tandis que si k = 5, la nouvelle entrée est classée comme "bleu". Une pondération de I'influence
contributive des voisinages peut étre aussi appliquée de facon que les plus proches voisins contri-
buent plus au choix de classification que les voisins plus éloignés.

La méthode des k plus proches voisins est adaptée une fois que les indices sont sélectionnés
en fonction de leur relation avec la variable a prédire.
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Indice 2

) Indice 1

FIGURE 1.13 — Exemple de classification KNN avec 2 indices descriptifs, 2 classes (rouge et bleu) et k = 3 ou
k=5.

Les machines a vecteurs de support (en anglais, Support Vectors Machine (SVM)) La méthode
des machines a vecteurs de support (CORTES et VAPNIK [1995]) cherche a définir la fonction h qui
est une combinaison linéaire des variables d’entrée x (équation 1.18), olt h(x) = 0 est défini comme
I’hyperplan séparateur des deux classes considérées (y=1si h(x) =0ety=0sih(x) <0).

hx)=w'x+b (1.18)

Les valeurs de w et b caractérisant ’hyperplan dans I'espace des indices sont définies par des
vecteurs de support, qui sont les individus les plus proches de I'hyperplan séparateur. L'équation
finale est estimée par la maximisation de la marge (la distance) entre les vecteurs de support et
I'hyperplan. La figure 1.14 illustre '’hyperplan dans l'espace des indices x; et x». Les vecteurs de
support sont les deux échantillons bleu et un échantillon vert sur les lignes pointillées (les marges).

Quand les classes ne sont pas séparables par un hyperplan linéaire dans I’'espace d’indices,
I’équation 1.18 peut étre généralisée (équation 1.19) avec I'utilisation d'une fonction ¢(X) qui pro-
jette les échantillons dans un espace de dimension supérieure ot la séparation linéaire est possible
(figure 1.15).

h(x) = w px)+b (1.19)

Cette astuce est appelé kernel trick.

Une nouvelle entrée est ainsi projetée dans I’espace d’indices défini dans I'apprentissage (ré-
décrit par ¢p(X) ou pas) et sa localisation par rapport a I'hyperplan séparateur définit sa classifica-
tion.

Les foréts aléatoires (en anglais, Random Forests (RF)) Les foréts aléatoires (BREIMAN [2001])
sont des combinaisons d’arbres de décisions qui prennent comme entrée des sous-ensembles
aléatoires des données d’entrainement tirées avec remplacement (bootstrap) de telle facon que
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FIGURE 1.14 — Hyperplan et marges pour une SVM formée avec des échantillons de deux classes. Les échan-
tillons en marge sont appelés les vecteurs de support. Source : Wikipedia
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FIGURE 1.15 - Exemple de transformation d'un probléme non-linéairement séparable. Source : Rashmi Jain
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les sous-ensembles ont la méme distribution et le méme nombre de sujets que les données d’en-
tralnement.

Pour chaque arbre, le nceud racine sépare les entrées en deux groupes, en appliquant un seuil
d’'un des indices et I'opération est répétée pour les nceuds suivants. Le critere le plus fréquem-
ment utilisé pour choisir I'indice et le seuil est 'index de Gini. Chacun des nceuds de I'arbre défi-
nit I'indice a prendre en compte et le seuil de répartition de maniére a représenter la plus grande
réduction d'impureté possible entre le nceud "parent” et les deux nceuds "enfants". Les sépara-
tions s’arrétent quand le critéere d'impureté minimale souhaité pour les nceuds finaux (les feuilles
des arbres) est atteint, par exemple une impureté de zéro quand toutes les feuilles contiennent
seulement des éléments d'une méme classe.

La classification finale d'une forét aléatoire est faite en moyennant les votes de toutes les
arbres de la forét ce qui améliore la précision, augmente la résistance au bruit et controle le sur-
apprentissage. La figure 1.16 montre un schéma d’une forét aléatoire de N arbres.
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FIGURE 1.16 — Schéma d’une forét aléatoire.

Méthodes d’apprentissage automatique pour une régression

Les problemes de régression cherchent a prédire une variable quantitative a partir d’autres
(normalement plusieurs autres) variables explicatives. Les méthodes de régression peuvent étre
paramétriques ou non-paramétriques (MANSKI [1991]).

Dans les régressions paramétriques, le but est d’optimiser les parameétres d'une fonction pré-
déterminée pour expliquer la variable a prédire par les variables explicatives. La fonction peut étre
linéaire (régression linéaire), polynomiale (régression polynomiale), entre autres.

Dans la régression non paramétrique la fonction d’estimation, ne prend pas de forme prédé-
terminée. Elle exige des tailles d’échantillons plus importantes que celles de la régression basée
sur des modeles paramétriques car les données doivent fournir la structure du modele en plus de
I'estimation du modele.

Méthodes d’apprentissage automatique pour les analyses de survie

Un autre type d’étude tres fréquent en radiomique est I’analyse de survie. La donnée de sur-
vie est le temps écoulé a partir d'un moment précis avant qu'un événement ne survienne. Par
exemple, le temps entre la date du diagnostic du patient jusqu’a son déces, ou jusqu’a une réci-
dive ou une aggravation de son état. Si au moment ou le temps d’observation s’achéve, le patient
est toujours vivant, ou si par n'importe quelle raison, il est perdu de vue, le temps de survie est
dit 'censuré’. Dans ce cas, les méthodes statistiques traditionnelles de régression ne peuvent pas
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étre appliquées. Deux exemples de méthodes d’analyse de survie classiques dans la littérature sont
les modeles de Cox a risques proportionnels et plus récemment, les modeéles de forét aléatoire de
survie.

Modele de Cox a risques proportionnels La régression de Cox est utilisée pour la construction
d’'un modele de survie qui prédit le temps écoulé avant qu'un événement ne survienne. Le mo-
dele de Cox exprime la fonction de risque instantané de déces y en fonction du temps t et des
covariables Xj, ..., X, selon I'équation 1.20.

Y (£,X1,-,Xn) = Yo (1) exp (21, 8:X;) (1.20)

Le parametre v, est appelé le risque de base et correspond au risque instantané de déces
lorsque toutes les covariables sont nulles. Le parameétre y (£,Xy, - -+ ,X;) correspond au risque ins-
tantané de déces étant donné que le patient est vivant au instant ¢.

Ce modele de risque proportionnel fait 'hypothése que le rapport entre le risque instantané
de décés d'un patient et le risque instantané de déces d'un autre patient est constant pour tout
temps, t. Cette condition peut étre testée par le test de Schoenfeld qui vérifie la pente d'une ré-
gression linéaire des résidus en fonction du temps. Si elle est différente de zéro, la condition de
risque proportionnels n’est pas vérifiée.

Les méthode de régularisation Ridge et de sélection LASSO sont souvent combinées avec la
régression de Cox.

Modele de forét aléatoire de survie avec sélection d’indices par profondeur minimale Les fo-
réts aléatoires de survie sont des foréts de régression adaptés aux données censurées de survie
(ISHWARAN et collab. [2008]). Le critére de répartition des patients dans chaque nceud est la maxi-
misation du test du logRank. Le test du logRank est le test standard pour vérifier si deux courbes
de survie sont différentes. Lorsqu’il est significatif, il permet de rejeter '’hypotheése que les deux
courbes sont superposées. Il analyse si, globalement au niveau de chaque déces, la distance entre
les deux courbes est plus grande que ce que pourrait expliquer le hasard.

Une sélection d’indices peut étre intégrée a la méthode (ISHWARAN et collab. [2010]). La pré-
dictivité de chaque indice est estimée par ce qu’on appelle la profondeur minimale de I'indice. Un
sous-arbre maximal correspondant a un indice est le plus grand sous-arbre qui a comme racine
un nceud qui divise les sujets par cet indice. La profondeur minimale d'un indice est la distance
minimale entre la racine de 'arbre a la racine d'un sous-arbre maximal de I'indice. Une profon-
deur minimale plus petite implique que l'indice est plus prédictif. Par exemple, les sous-arbres
maximaux pour I'indice x; sont en bleu sur la figure 1.17. Il y en a exactement deux. La profondeur
minimale pour x; est égale a un. La moyenne des profondeurs minimales de tous les indices est
utilisée comme seuil pour définir si un indice donné est sélectionné ou pas.

1.2.6 Etudes de comparaison de méthodes de sélection d’indices et de modeles d’ap-
prentissage supervisé

Dans les 89 études relatives a I'utilisation de la radiomique en IRM pour la neuro-oncologie,
différentes méthodes ont été utilisées pour la sélection d’indices et I’apprentissage automatique.
IIn'y a pas de consensus sur la meilleure méthode; le choix dépend de la base de données et de la
question posée.

Avant d’avancer a la prochaine étape de la radiomique (I’évaluation des modeles), deux études
assez représentatives méritent d’étre analysées.

Létude de PARMAR et collab. [2015] a comparé 14 méthodes de type Filtre pour la sélection
d’indices, classiquement utilisées dans la littérature, combinées avec 12 méthodes d’apprentis-
sage supervisé (figure 1.18) pour prédire la survie de patients avec cancer du poumon, en séparant
ceux qui ont vécu moins (0) ou plus (1) de deux ans aprés le diagnostic. Les modeles ont été défi-
nis avec une cohorte de 310 patients, en utilisant 440 indices radiomiques calculées sur des images
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FIGURE 1.17 — Exemple de sous-arbre maximal. Source : Udaya Kogalur et Hemant Ishwaran

de TDM. Les résultats de test sur 154 patients d’'une cohorte indépendante ont été les meilleurs
avec la méthode de sélection d’indices basée sur le test de Wilcoxon et une méthode de classifi-
cation faisant appel a une forét aléatoire. Néanmoins, les auteurs ont utilisé des parametres fixes
pour toutes les méthodes d’apprentissage et différents choix de parameétres auraient peut-étre pu
conduire a des résultats différents.

D’un autre coté, I'étude de (LEGER et collab. [2017]) a comparé 12 méthodes de sélection d’'in-
dices combinées avec 11 méthodes d’apprentissage différentes (tableau 1.6) pour les analyses de
survie de patients atteints de cancers des voies aérodigestives supérieures. Un total de 213 patients
a permis I'’entrainement des modeles avec 1610 indices calculés sur des images de TDM et les don-
nées de 80 patients indépendants ont été inclus dans la base de test. Ils ont conclu que plusieurs
méthodes sont performantes et donnent des résultats équivalents. Néanmoins, 'analyse de dif-
férentes méthodes peut réduire les effets aléatoires qui peuvent se produire en sélectionnant une
seule méthode de prédiction.

Méme sila modalité d’imagerie utilisée n’a pas été I'IRM, ces études illustrent la préoccupation
des auteurs vis-a-vis a la grande quantité de choix de méthodes de sélection d’indices et d’appren-
tissage automatique disponibles pour la radiomique. De plus, ces études suggérent qu’il n’y a pas
des méthodes globalement plus performantes, et que différentes techniques peuvent étre testées
en parallele pour résoudre un méme probléme.

1.2.7 Métriques d’évaluation des modéeles

Différentes métriques sont utilisées pour évaluer les résultats de classification et de régression.

Evaluation des modeles de classification

La métrique plus simple est I'exactitude, calculée comme étant le nombre d’éléments bien
classifiés sur le total d’éléments. Lexactitude varie entre 0 et 1. Cette métrique n’est pas pertinente
dans le cas de données non équilibrées, car sur un jeu de données de 10 patients ayant un cancer
et 90 ne I'ayant pas, un modele trivial répondant que tous les patients sont en bonne santé aura
une exactitude de 0,9.

D’autres métriques simples qui caractérisent la performance du modéle sont le taux de vrai
positif (TVP), taux de faux positif (TFP), valeur prédictive positive (VPP), valeur prédictive négative
(VPN), la sensibilité (se), la spécificité (sp), la précision (pr) et le rappel (rp). Les définitions sont
rappelées sur la figure 1.19.
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Nnet Neural network RELF Relief
DT Decision Tree FSCR Fisher score
BST Boosting GINI Gini index
BY Bayesian CHSQ Chi-square score
BAG Bagging IMI Joint mutual information
RE Random Forset CIFE Conditional infqmax feature
extraction
MARS Multi ndnpti.v @ regression DISR Double input symmetric relevance
splines
SVM Support vector machines MIM Mutual information maximization
DA Discriminant analysis CMIM CDI‘lditiDI::L)I:::i\;:{ig:{DfmaﬁDﬂ
NN Neirest neighbour ICAP Interaction capping
GLM Generalized linear models TSCR T-test score
PLSR Partial _leals ! squares antd MRMR Minimum redundancy maximum
prinicipal componene relevance
regression
- - MIES Mutual 1n9132cn:?;:$n feature
— — WLCX Wilcoxon

FIGURE 1.18 — Les méthodes de sélection d’indices et de classification utilisés par Parmar. Source : Chintan
Parmar (PARMAR et collab. [2015])
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Modeles d’apprentissage

Sélection d’indice .
automatique
Corrélation de Pearson Cox
Corrélation de Spearman NET-Cox
Mutual information maximization
(MIM) Cox - LASSO
Mutual information feature selection Cox - Elastic Net
(MIES)
Performance uni-variée du modele Boosting Trees - Cox (BT-Cox)
Cox
Perf Iti-variée d del
eriormance muC:)Zanee umodete Boosting Trees - C-index (BT-Cindex)
Random forest minimal depth Boosting gradient linear models - Cox
(RF-MD) (BGLM-Cox)
Random forest variable importance Boosting gradient linear models -
(RF-VI) C-index (BGLM-Cindex)

Random forest based on maximally
selected rank statistics variable
importance (MSR-RFVI)

Random survival Forest (RSF)

Random forest based on permutation
variable importance (PVI-RF)

Random forest using maximally
selected rank statistics (MSR-RF)

Sélection aléatoire

TABLEAU 1.6 — Les méthodes de sélection d’indices et d’apprentissage automatique utilisées par LEGER

et collab. [2017]
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FIGURE 1.19 — Définitions de taux de vrai positif (TVP), taux de faux positif (TFP), valeur prédictive positive
(VPP), valeur prédictive négative (VPN), sensibilité (se), spécificité (sp), précision (pr) et rappel (rp).

Pour évaluer les performances d'un modéle en faisant varier le seuil de classification, la courbe
fonction d’efficacité du récepteur (courbe ROC) peut étre tracée, cette courbe trace les sensibilités
en fonction de I - spécificité. Laire sous la courbe ROC (AUC) fournit une mesure agrégée des per-
formances pour tous les seuils de classification possibles. Toutefois, '’AUC n’évalue pas de fagon
objective la classification finale choisie par le modele, elle indique une mesure de la probabilité
pour que le modeéle classe un exemple positif aléatoire au-dessus d'un exemple négatif aléatoire.

Par exemple, pour un modele de forét aléatoire qui calcule la probabilité de chaque élément
d’appartenir a la classe 1 par la moyenne des réponses de chaque arbre, la réponse finale sera 1 si
plus de la moitié des arbres classifient I'’élément comme 1 (probabilité > 0,5). Si on définit 'AUC
associée a la classification en faisant varier le seuil de probabilité on peut obtenir des résultats dif-
ficiles a interpréter car ’AUC ne prend que la probabilité en compte. Ainsi, avec un jeu de données
présentant 50% d’éléments 0 et 50% d’éléments 1, si tous les éléments sont prédits comme 0 mais
tous les éléments 1 ont été estimés par la forét aléatoire comme ayant une probabilité 0,4 d’étre 1
alors que les autres ont été estimés par la forét aléatoire comme ayant une probabilité 0,2 d’étre 1,
I’AUC considere que ce modele de forét aléatoire est parfait, avec une valeur de AUC = 1,0.

LAUC reste toutefois pertinente pour I'évaluation uni-variée, c’est-a-dire, pour vérifier si un
indice prédit la réponse en séparant les éléments par des seuils sur ses valeurs.

Deux autres métriques qui évaluent également la classification finale donnée par un modele
sont 'indice de Youden et le score F1.

Lindice de Youden est défini par I’équation 1.21, prenant en compte la sensibilité et la spécifi-
cité du modele, et varie entre —1 et 1(la méthode est parfaite).

Youden=sp+se—1 (1.21)

D’un autre co6té, le score F1 est la moyenne harmonique (donnée par I'équation 1.22) de la
précision et du rappel, il varie entre 0 et 1 (la méthode est parfaite). Le score F1-pondéré est la
moyenne pondérée des scores F1 de chaque classe (y = 0 et y = 1) par le nombre d’échantillons de
chaque classe (N0 = VN +FP et N,-; = VP + EN).

2prrp 2prrp
Ny (52575 ) o * Nom1 (5757
y=0 pr+rp y=0 y=1 pr+rp y=1

(1.22)
Ny:() + Nyzl

Fl1-pondéré =

Pour illustrer comment ces deux indices de performance évaluent les modeles différemment,
le tableau 1.7 montre des exemples de résultats de classification avec les valeurs de I'indice de
Youden et du score F1-pondéré associées sur un exemple déséquilibré.
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y=I[,0,1,0,1,1,1,1,0,1] | Fl-pondéré Youden
y0=1(1,0,1,0,1,1,1,1,0, 1] 1,00 (1) 1,00 (1)
yl=(1,1,10,1,1,1,1,0,1] 0,89 (3) 0,67 (4)
y2=10,0,1,0,1,1,1,1,0, 1] 0,90 (2) 0,86 (2)
y3=01,1,1,1,1,1,1,1,0,1] 0,76 (6) 0,33 (7)
y4=10,0,0,0,1,1,1,1,0,1] 0,81 (4) 0,71 (3)
y5=[0,1,1,0,1,1,1,1,0,1] 0,80 (5) 0,52 (5)
y6=10,1,0,0,1,1,1,1,0,1] 0,71 (7) 0,38 (6)
y7=10,0,0,0,0,0,0,0,0,0] 0,14 (9) 0,00 (8)
y8=101,1,1,1,1,1,1,1, 1, 1] 0,58 (8) 0,00 (8)
vy9=1(0,1,0,1,0,0,0,0,1,0] 0,00 (10) —1,00 (9)

TABLEAU 1.7 — Analyse des comportements de I'indice de Youden et du score F1-pondéré pour dix exemples
de résultats de prédiction (y0,..,y9) de la variable y. Les prédictions erronées sont affichées en rouge. Le rang
des scores de chaque prédiction est entre parentheses.

Dans 'exemple du tableau 1.7, les réponses y, 1 et 0, vraies ont une proportion de 7 : 3. En
comparant les scores pour la classification y1 et y2, on peut noter que les deux métriques consi-
derent une erreur de prédiction de la classe minoritaire (0) comme plus importante. Néanmoins,
I'indice de Youden considere que la mauvaise prédiction de deux éléments de la classe majoritaire
(y4) est moins importante qu'une seule mauvaise prédiction de la classe minoritaire (y1), tandis
que le score F1-pondéré considere le contraire. En comparant les scores de y7 et y8, l'indice de
Youden retourne la méme valeur lorsque toutes les prédictions sont dans une seule classe alors
que le score F1-pondéré considere le fait que prédire tous les éléments comme la classe majori-
taire est moins pire que les prédire tous comme la classe minoritaire. En conclusion, on ne peut
pas établir qu'une mesure d’évaluation est meilleure qu'une autre, il faut juste avoir en téte ce que
chacune traduit.

Evaluation des modeles de régression et de survie

Lindice C d’Harrel est I’équivalent de ’AUC pour les régressions. Une valeur de I'indice C égale
a 0,5 correspond a une variable non-informative et une valeur de I'indice C égale a 1 correspond
a une association parfaite de la variable avec les données de survie. Lindice C est essentiellement
une mesure de corrélation de rangs, motivée par le tau de Kendall pour les données de survie
censurées. Pour calculer I'indice C entre deux variables X et Y, toutes les paires d’éléments (x;, y;),
(xj, yj) sont comparées pour i < j. Elles sont classifiées comme paires cohérentes si x;>x; et y;>y;
et les paires sont appelées comparables si y;>y;. Lindice C est finalement calculé par I'équation
1.23.

) nb. paires cohefentes
IndiceC = - (1.23)
nb. paires comparables

Le ratio de vraisemblance compare le modele estimé et le modele aléatoire, a f = 0 pour un
modele de Cox par exemple, avec I'hypotheése nulle d’équivalence des deux modeles.

Pour I'évaluation de la survie, les courbes de Kaplan-Meier sont I’estimation du maximum de
vraisemblance non-paramétrique de la probabilité de survie a I'instant t, S(t) (équation 1.24), pour
n; déces et d; patients censurés jusqu’a l'instant ;.

S = ] M=% (1.24)
<t Ni

Une mesure de comparaison entre deux groupes des temps de survie est le rapport de hasards
(RH) (en anglais, hazard ratio). Le RH entre deux groupes est simplement la division des valeurs
Y (risque instantané de déces) de ces deux groupes. Dans le cas de la régression de Cox, il est égal
a exp(P). Lintervalle de confiance a 95% est exprimé par [exp( — 1,96e£(3)); exp(p + 1,96et(3))],
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ol et(P) est I'écart-type des parametres 5. Un RH égal a 1 signifie qu’il n'y a pas de différence
de hasards entre les deux groupes, tandis qu'un RH égal a 2 par exemple signifie qu'un groupe a
deux fois plus de chances de déces que 'autre. Pour ’évaluation d'un indice continu, la valeur du
RH traduit le rapport de hasards entre les éléments présentant une unité de différence de I'indice
continu.

1.2.8 Lapprentissage profond

L'apprentissage profond en imagerie est une technique d’apprentissage automatique définis-
sant un réseau de neurones a plusieurs couches pour caractériser I'image a différents niveaux
d’abstraction. Ces techniques attirent massivement I’attention des chercheurs depuis 2011, quand
plusieurs compétitions en imagerie ont été remportées par des équipes utilisant les réseaux de
neurones de convolution profonds (LECUN et collab. [1998]). En 2011, ces techniques ont eu, pour
la premiére fois, une performance supérieure a ’'homme dans le concours de reconnaissance de
formes visuelles (CIRESAN et collab. [2011]). En 2012, la compétition ISBI de segmentation de
structures neuronales sur des images issues de microscope électronique a été remportée par la
méme équipe (CIRESAN et collab. [2012]) et la compétition ImageNet de classification de 1000
classes différentes d'images a été remportée avec une grosse avance par KRIZHEVSKY et collab.
[2012] qui ont utilisé un systéme similaire. L'équipe de Ciresan a remporté les challenges ICPR 2012
et le challenge MICCAI 2013 pour la détection de cancer dans une grande base de données d’'ima-
gerie (CIRESAN et collab. [2013]). Depuis 'obtention de ces performances élevées, nous somme
entrés dans ce qu'on appelle la révolution de I'apprentissage profond.

Lapprentissage profond ne nécessite pas |'extraction d’indices descriptifs car il tire les infor-
mations pertinentes directement de I'image. Cela veut dire que les étapes de segmentation et
d’extraction d’indices sont globalisées et entierement automatiques, ce qui le distingue des tech-
niques conventionnelles d’apprentissage automatique. D'un c6té, cette approche est avantageuse
car moins dépendante vis-a-vis d'une étape intermédiaire et plus simple a appliquer. Cependant,
les résultats ne peuvent pas étre interprétés simplement, et il est difficile d’expliquer comment le
réseau a trouvé la réponse. De plus, I'aspect apprentissage profond et la complexité des modeles
nécessitent une base de données de dimension importante, notamment quand les images sont
tri-dimensionnelles.

Dans le domaine médical, la quantité de données étiquetées est assez limitée, ce qui com-
plique la mise en place de réseaux de neurones profonds. Une alternative est I'apprentissage par
transfert, qui permet d’utiliser un réseau de neurones concu auparavant pour répondre a un pro-
bléme spécifique comme base du modele qui répondra un nouveau probléme en ajoutant quel-
ques couches supplémentaires d’apprentissage. Lidée est inspirée de la facon d’apprendre du cer-
veau humain qui utilise ses connaissances dans un certain domaine pour apprendre plus vite dans
un autre. Par exemple une personne qui parle espagnol peut transférer ses connaissances pour ap-
prendre plus vite I'italien.

Dans le cas de I'imagerie 2D, des réseau construits avec les images de ImageNet (14 millions
d’images avec 20.000 catégories) peuvent étre potentiellement utilisés pour créer un classifieur en
imagerie médicale comme I'étude récente de YUAN et collab. [2019] I'a montré. Les auteurs ont
utilisé 'apprentissage par transfert pour différencier des images IRM 2D (T2w et cartes de diffu-
sion ADC) de cancer de la prostate entre bas-grade et haut-grade atteignant une exactitude de
87%. D’un autre c6té, les réseaux entrainés avec ces bases de données ne peuvent étre utilisés que
pour les coupes 2D d’images 3D. Une étude tres récente (CHEN et collab. [2019a]) a créé le réseau
Med3D en utilisant des images de huit bases de données d'imagerie médicale (IRM et TDM) 3D
publiques avec des étiquettes de segmentation. Lutilisation d’apprentissage par transfert a par-
tir de Med3D a abouti a des résultats plus performants que les modeles d’apprentissage profonds
créés a partir de zéro pour une étude de segmentation du poumon (80 images IRM et TDM) ainsi
que pour une tache de classification de la malignité de nodules pulmonaires (1.010 images TDM),
ce qui montre la flexibilité du réseau Med3D. Néanmoins, le nombre de patients utilisés pour af-
finer les modéles varie entre une centaine et des milliers, ce qui reste trés élevé pour les études de
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maladies rares.

Ainsi, les techniques d’apprentissage profond sont trés prometteuses mais plus difficiles a in-
terpréter et 'application de ces techniques nécessite encore un nombre important de données en
apprentissage.

Conclusion

La radiomique est un sujet de recherche assez récent et tres prometteur. Avec les avancées
technologiques, une quantité importante de données peut étre traitée et des informations
quantitatives issues des images médicales qui ne sont pas repérables par les radiologues
peuvent étre utilisées pour découvrir le lien entre informations génétiques et images ou
prédire la réponse a un traitement. UIRM est la technique la plus référencée dans les publi-
cations en radiomique. En neuro-oncologie, les résultats publiés sont encourageants, no-
tamment pour la classification des tumeurs en bas grade et haut grade, pour la prédiction
de la survie des patients et pour la prédiction de certaines mutations génétiques impor-
tantes pour la prise en charge des patients.

Concernant les aspects méthodologiques de la radiomique, les indices radiomiques tra-
duisent des informations de forme, d’intensité et de texture des tumeurs. Plusieurs mises
en ceuvre des études radiomiques existent, notamment pour la sélection d’indices et I'ap-
prentissage automatique. Il n’existe pas de consensus sur les méthodes globalement les
plus performantes; ainsi différentes techniques peuvent étre testées en parallele pour ré-
soudre un méme probléme. I’avancement des techniques d’apprentissage profond met au
défiles techniques d’apprentissage conventionnelles grace a des résultats tres performants.
Cependant, ces techniques plus complexes exigent aussi plus de données d’entrainement
et donnent des résultats moins interprétables, ce qui peut limiter leur utilisation dans le
domaine de I'imagerie médicale.
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Chapitre 2

Le gliome infiltrant du tronc cérébral

« Ily a en chacun de nous des
calculs que nous nommons
espérance »

Platon

Ce chapitre est une introduction au gliome infiltrant du tronc cérébral (GITC). Il présente les
caractéristiques de cette tumeur pédiatrique en clinique, en radiologie et en génétique. Il les
situe dans les classifications proposées par I'organisation mondiale de la santé. Le chapitre
donne un bref état de I'art des traitements proposés a présent, ainsi que 1'état de I'art des
découvertes permettant d’associer des informations radiologiques avec le pronostic des pa-
tients. Ce chapitre fait aussi un bilan des études qui se rapprochent de la radiomique dans
le cadre du GITC. Enfin, il finit par la présentation des deux bases de données de patients
GITC qui ont été utilisées pour ce travail de thése.
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CHAPITRE 2. LE GLIOME INFILTRANT DU TRONC CEREBRAL

2.1 Caractéristiques cliniques

Le GITC est un gliome de haut-grade affectant surtout les enfants. L'age moyen de diagnostic
se situe entre 5 et 8 ans. Environ 90% des patients décedent moins de 2 ans apres le diagnostic.
Les trois symptomes principaux qui conduisent a la découverte de cette pathologie sont I'appari-
tion inexpliquée d’ataxie, les signes cliniques de I'atteinte des voies longues et de I'atteinte d’'une
paire cranienne (CALMON [2017]). Ils se traduisent par des symptomes cliniques communément
signalés : mouvements oculaires anormaux ou limités, diplopie, sourire asymétrique, maladresse,
difficulté a marcher, perte d’équilibre et faiblesse. Le délai entre les premiers signes et le diag-
nostic est généralement inférieur a 3 mois. Cependant, comme tous ces symptomes ne sont pas
spécifiques du GITC, la présentation clinique seule n’est pas pathognomonique.

L'TIRM est la modalité d'imagerie médicale de référence pour diagnostiquer le GITC qui se pré-
sente comme une lésion expansive centrée sur la protubérance et envahissant plus de 50% de la
protubérance. Le GITC présente un signal élevé dans les séquences pondérées en T2w et FLAIR et
un signal faible dans les séquences pondérées en T1w. Apres injection de produit de contraste, le
rehaussement est faible ou absent, parfois une cocarde est visible. La figure 2.1 montre des coupes
d’images T1w, T2w, T1c et FLAIR d’un patient atteint de GITC. Ainsi, le diagnostic du GITC a été
longtemps fait uniquement a partir des aspects cliniques et radiologiques.

FIGURE 2.1 - Exemple d'un GITC sur les séquences IRM pondérées en T2, T1, T1 apres contraste et FLAIR

2.2 Biopsie et sous-types moléculaires

Jusqu’a il y a une dixaine d’années, pour les cas de GITC pour lesquels I'imagerie étaient ty-
pique, la biopsie était considérée comme un geste non pertinent et dangereux. La biopsie était
admise seulement dans les cas radiologiquement ou cliniquement atypiques (ALBRIGHT et collab.
[1993]; CARTMILL et PUNT [1999]).

Néanmoins, I'étude de ROUJEAU et collab. [2007] a démontré que la biopsie du tronc peut étre
menée en sécurité si elle est réalisée par un neurochirurgien pédiatrique expérimenté. Ainsi, a
partir de 2007, la tendance a effectuer des biopsies du tronc au moment du diagnostic a crti. Grace
al’analyse génomique de ces biopsies, il a été trouvé que la mutation récurrente K27M des génes
de I'histone H3 caractérise jusqu’a 90% des GITC (CASTEL et collab. [2015]; JONES et collab. [2016];
WU et collab. [2012]). Ces "oncohistones" originellement identifiés dans les gliomes de haut-grade
pédiatriques, sont désormais également identifiés pour 2 types de tumeurs osseuses et pour cer-
tains types tres rares de leucémies (figure 2.2).

Dans les GITC, les "oncohistones" affectent les genes de la variante H3.3 (H3F3A), et les génes
de la variante H3.1 (HIST1H3B/C). 1l existe également un cas de GITC présentant une mutation
du géne HIST2H3C responsable de la variante d’histone H3.2 (CASTEL et collab. [2015]). Les muta-
tions H3K27M sont souvent associées avec d’autres mutations comme la mutation du gene TP53
ou celle du géne ACVRI1.

Les patients du sous-groupe H3.1K27M sont plus jeunes et sont associés a un meilleur pro-
nostic. Le tableau 2.1 montre les profils des trois sous-groupes de patients GITC communément
admis : H3.1K27M, H3.3K27M et H3 K27M wild-type (WT).

La mutation du gene ACVR1, découverte plus récemment, est apparemment tres associée au
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FIGURE 2.2 — Les mutations de "oncohistones" connues dans les maladies chez ’homme. Source : Kenneth

J. Cohen (COHEN et collab. [2017])

H3.3K27M muté H3.1K27M muté H,3K27M
wild-type

Proportion 60% 30% 10%
Médiane de I'dge au diagnostic 7,5 ans 5,5 ans 6,0 ans
Réponse a la radiothérapie Mauvaise Bonne Mauvaise
Médiane de la survie globale 9 mois 15 mois 10 mois
Mutations fréquemment TP53, PPM1D, ACVR1, voie mTor ACVRI
associées voie mTOR (RTK) (RTK)
Presen?e 'de {netastases Environ 50% Rares Indéterminée
leptoméningées
Altération du nombre de Amplification : chro(r;ril(;go(izses Ip  Gain Nmyc et ID2
copies PDGFRA o

TABLEAU 2.1 - Profils des trois principaux sous-groupes de patients atteints de GITC (COHEN et collab.

[2017]; MACKAY et collab. [2017])
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sous-groupe H3.1K27M, présentant un meilleur pronostic (Buczkowicz et collab. [2014]; TAYLOR
et collab. [2014]; WU et collab. [2014]). Cependant, selon I’étude de CASTEL et collab. [2015], I'im-
pact de la mutation H3.1K27M est plus fort que celui de la mutation ACVR1. D’un autre coté, des
altérations liées a la mutation de la protéine p53 ou de la protéine PPMDI, ont été fortement as-
sociées au sous-groupe H3.3K27M, présentant un plus mauvais pronostic.

Toutes ces informations moléculaires ont impacté la classification des tumeurs cérébrales de
I’OMS et peuvent aujourd’hui guider la stratification de différentes thérapies.

2.3 GITC selon la classification de ’OMS

En 2016, 'OMS a actualisé la classification des tumeurs cérébrales qui se base conjointement
sur le phénotype histologique et le génotype moléculaire (LOUIS et collab. [2016]).

Dans cette classification, les tumeurs cérébrales pédiatriques sont séparées des tumeurs cé-
rébrales adultes. Les gliomes infiltrants pédiatriques de haut grade, different des tumeurs chez
I'adulte par trois aspects : le nombre de copies d’ADN, les types de mutations rencontrées, et les
expressions de géne (CALMON [2017]).

Ainsi, au premier niveau, les GITC sont classifiés histomorphologiquement comme des gliomes
infiltrants de grade IV. Au deuxiéme niveau, les analyses moléculaires contribuent au diagnostic
final car les mutations IDH sont rares chez I'enfant alors que la mutation K27M des histones H3
est propre a’enfant et a ’adolescent. Le GITC est ainsi inclus dans un groupe spécifique et unique
de la classification des tumeurs du systeme nerveux central de ’OMS sous le nom de "Diffuse mid-
line glioma, H3-K27M-mutant" (LOUIS et collab. [2016]) en combinant les informations des deux
premier niveaux. Finalement, des informations moléculaires spécifiques peuvent affiner le choix
de prise en charge et le pronostic du patient, comme I'information sur la variante de ’histone
H3-K27M-mutant (H3.1 ou H3.3) ou sur la mutation du gene TP53.

2.4 Approches thérapeutiques

La radiothérapie est le seul traitement qui a fait preuve d’efficacité en prolongeant le temps
de survie globale des patients atteints de GITC. Par conséquent la radiothérapie est le traitement
standard des GITC (COHEN et collab. [2017]). Une dose totale de 54-60 Gy est délivrée sur 6 se-
maines, divisée en fractions quotidiennes de 1,8-2,0 Gy. Ce traitement produit des améliorations
transitoires dans les fonctions neurologiques et une augmentation du temps de survie sans pro-
gression (KEBUDI et CAKIR [2013]).

Des nouvelles découvertes sur la physiopathologie moléculaire des GITC ouvrent la possibi-
lité de traitements ciblés. Il est peu probable que les GITC soient curables avec un seul médica-
ment, mais plutét avec une combinaison de traitements visant différentes cibles (COHEN et collab.
[2017]).

Des modeles pré-cliniques ont été mis en place, ce qui a permis plusieurs tests in vitro et in
vivo. Méme si le GITC est résistant a la majorité des chimiothérapies classiques (GRASSO et col-
lab. [2015]), quelques agents se sont montrés efficaces in vitro (GRASSO et collab. [2015]; NAGA-
RAJA et collab. [2017]; PIUNTI et collab. [2017]; ZHANG et collab. [2017]). Cependant, I'efficacité
de la plupart de ces agents est limitée par la faible pénétration des drogues au dela de la barriéere
hémato-encéphalique. A ce jour, différentes drogues sont en cours de test dans le projet BIOMEDE
(programme hospitalier de recherche clinique (PHRC) commencé en 2014) sur des cohortes de
patients GITC, ayant différentes cibles. Dans le projet BIOMEDE 2.0 qui suivra en 2020 le pro-
gramme BIOMEDE, quatre drogues (dasatinib, erlotinib, évérolimus et mébendazole) seront tes-
tées en combinaison avec la radiothérapie. Pour les patients ayant des informations moléculaires
a partir de la biopsie de diagnostic, ces informations seront utilisées pour le choix de la drogue.
Les patients sans informations moléculaires seront randomisés pour le choix de la drogue.

D’autres thérapies sont en cours d’essai comme le ONC201 qui a été testé sur une patiente
GITC qui n'avait pas répondu a la radiothérapie. Apres le début du traitement avec ONC201, le
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volume de la tumeur a réduit et la patiente est toujours vivante 22 mois apres le diagnostic, avec
une amélioration clinique considérable (HALL et collab. [2019]).

2.5 Roledel'IRM

Limagerie permet I'analyse de la tumeur complete et de suivre dans le temps les réponses des
patients aux traitements. Comme déja dit au chapitre précédent, I'IRM est utilisée pour le diag-
nostic des patients GITC. LIRM, avec les différentes séquences disponibles, permet une caractéri-
sation de la tumeur par des images anatomiques pondérées en T1 et T2, des images de perfusion,
de diffusion ainsi que par spectroscopie, mesurant la concentration de différents métabolites chi-
miques.

2.5.1 Images anatomiques

Lanalyse de la tumeur sur les images anatomiques est faite surtout pour le diagnostic et la suivi
des tumeurs et se base sur des critéres de localisation, volume et forme. En 1990, MACDONALD
et collab. [1990] ont proposé des criteres de classification en neuro-oncologie des tumeurs gliales
malignes sus-tentorielles qui se basent sur la modification de la taille des 1ésions mesurées sur
une coupe transversale qui présente la plus grande surface rehaussée par le contraste. Les deux
diametres perpendiculaires de la composante tumorale rehaussée sont mesurés, leur produit est
calculé et comparé aux valeurs antérieures. Selon la variation des valeurs du produit des diameétres
combinés a des criteres cliniques, quatre catégories de réponses sont possibles :

— Réponse complete (CR) lorsque il n’y a plus de tumeur qui se rehausse, en I’absence de cor-
ticoides et chez un patient cliniquement stable ou dont I’état s’est amélioré;

— Réponse partielle (PR) lorsque le produit des diametres a réduit de plus de 50%, sans aug-
mentation des corticoides et chez un patient cliniquement stable ou dont I'état s’est amé-
lioré;

— Progression (PD) lorsque il y a une augmentation de plus de 25% du produit des diametres
perpendiculaires ou I'apparition d’'un nouveau foyer tumoral, ou la dégradation de I'état
clinique sans diminution des corticoides;

— Maladie stable (SD) pour les autres cas.

Les criteres de Macdonald ont été largement adoptés dans les études de neuro-oncologie et
en pratique clinique. Cependant, ils ne contiennent ni de méthode d’évaluation des tumeurs sans
composante rehaussée, ni les définitions des 1ésions mesurables et non-mesurables ELLINGSON
et collab. [2017]. Ainsi, le groupe d’étude Response Assessment in Neuro-Oncology (RANO), un
groupe multidisciplinaire international dont I'objectif est d’améliorer les criteres de réponse et
de définir des parametres pour les études de neuro-oncologie HUANG et WEN [2016], a publié des
criteres révisés pour I’évaluation de la réponse en neuro-oncologie en 2010 WEN et collab. [2010].

Les critéres RANO introduisent la possibilité d'une progression tumorale sans rehaussement,
tres commun en neuro-oncologie, lorsque la composante T2w ou FLAIR augmente sans qu'un
facteur de comorbidité pouvant expliquer 'augmentation ne soit présent.

2.5.2 Images de perfusion

Pour aller plus loin, JASPAN et collab. [2016] ont proposé une extension des critéres RANO pour
I'évaluation des gliomes pédiatriques de haut-grade. IIs proposent I'intégration des images de per-
fusion et de diffusion, tout comme I'identification de la pseudo-progression des tumeurs, un phé-
nomene apres radiothérapie mimant les signes de progression tumorale, mais de résolution spon-
tanée (DE WIT et collab. [2004]).

DANGOULOFE-ROS et collab. [2016] ont montré que les tumeurs de haut grade présentent des
valeurs plus élevées de flux sanguin comparées aux tumeurs de bas grade. Dans cette étude, le flux
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était mesuré par des méthodes de perfusion sans injection de produit de contraste, par marquage
des spins artériels (ASL). En proposant un seuil de 50 mL/min par 100g de tissu, ils ont obtenu une
sensibilité de 65% et une spécificité de 94% pour les tumeurs de la fosse postérieure, y compris
le GITC. Les études de SEDLACIK et collab. [2013] et CALMON et collab. [2017a] ont monté que le
flux sanguin tumoral augmente pendant la radiothérapie puis diminue progressivement et que la
survie des patients atteints de GITC est associée a 'importance de 'augmentation de la perfusion.
Une augmentation plus importante du flux sanguin apreés radiothérapie a été observée chez les
patients présentant une pseudo-progression par CALMON et collab. [2017Db].

2.5.3 Images de diffusion

Lhypothese que les tumeurs ont une densité cellulaire et un rapport noyau-cytosol élevé, aug-
mentant la résistance a la diffusion a été confirmée par de nombreuses études. Ainsi, les gliomes
de haut grade présentent généralement des valeurs d’ADC plus basses que les gliomes de bas grade
(EIDEL et collab. [2016]; ELLINGSON et collab. [2010]; GUO et collab. [2002]).

Les valeurs d’ADC des GITC mesurées avant traitement semblent positivement associées a
la survie des patients (CHEN et collab. [2010]). Selon une étude de LOBER et collab. [2014], les
patients porteurs d'un gliome infiltrant du tronc cérébral, dont la valeur d’ADC de la tumeur est
au-dessus du seuil de 1,3um?/ ms auraient une survie médiane bien supérieure a celle des patients
dont 'ADC de la tumeur est en dessous de ce seuil. En revanche, CARCELLER et collab. [2019] ont
conclu récemment que I’ADC aprés radiothérapie n’est pas une valeur prédictive pour les patients
atteints de gliomes de haut-grade et ceux atteints de GITC.

La forme des histogrammes des valeurs d’ADC est aussi corrélée a la survie des patients. Une
survie plus longue est associée aux lésions dont I’histogramme des valeurs d’ADC présentent une
distribution bimodale. De plus, les histogrammes présentant des coefficients de dissymétrie plus
élevés sont associés a des survies plus courtes (POUSSAINT et collab. [2015]).

En outre, la technique de tenseur de diffusion (DTI) a été utilisée pour démontrer que dans le
cas des GITC les fibres axonales traversant le tronc cérébral sont déplacées. L'altération des mé-
triques de tenseur de diffusion semble indiquer une extension longitudinale des tumeurs plus pré-
cocement que 'altération de signal liée a 'imagerie morphologique. CESCHIN et collab. [2015] ont
publié une étude pour distinguer la pseudo-progression de la vraie progression chez 21 patients
traités par vaccin a base de peptides, avec des résultats prometteurs.

2.5.4 Spectroscopie

Il n’existe pas beaucoup d’études sur la spectroscopie des patients GITC et elles sont majori-
tairement anciens et contradictoires entre elles. LAPRIE et collab. [2005] ont montré que la réponse
a la radiothérapie est associée a une réduction du rapport Cho / NAA et a la disparition des pics
de lipides et de lactate. Néanmoins, THAKUR et collab. [2006] ont réalisé une analyse longitudinale
de deux patients n’ayant pas présenté de réduction du rapport Cho / NAA apres radiothérapie,
et une apparition de lactate et de lipides, alors que ces patients présentaient une amélioration
clinique et une réduction du volume tumoral. En revanche LOBEL et collab. [2016] n'ont trouvé
aucun changement significatif du rapport Cho / NAA du tissu tumoral au fil du temps.

Par ailleurs, PANIGRAHY et collab. [2008] suggerent que le ratio Cho / NAA peut détecter la
progression de la tumeur plusieurs semaines avant I'imagerie morphologique et STEFFEN-SMITH
et collab. [2011] indiquent que I'index Cho / NAA au moment du diagnostic peut prédire la survie
des patients.

Finalement, la présence de citrate dans des tumeurs cérébrales pédiatriques, notamment dans
les GITC est décrite par SEYMOUR et collab. [2008]. Le citrate est un métabolite intermédiaire du
cycle de Krebs. Selon YEOM et collab. [2015] sa concentration est un marqueur d’hypoxie tumorale
et inversement corrélée a la perfusion tissulaire.
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Risque . o Risque élevé vs.
. P Risque élevé vs. )
intermédiaire vs. . risque
] risque standard . s
risque standard intermédiaire
R t de hasards (95%
o e de i(s)?lrﬁsn(ce) ® 1,29(09-1,68);  1,67(1,26-2,08); 1,29 (1,00-1,58);
’ 0,20 0,014 0,09

valeur-p

TABLEAU 2.2 — Résultats de test de validation externe obtenus par VELDHUIJZEN VAN ZANTEN et collab.
[2017] avec la signature de survie congue par JANSEN et collab. [2014].

2.6 Radiomique pour la caractérisation du GITC

Aucune étude n’a été trouvée par une recherche dans PubMed sur la radiomique pour les pa-
tients atteints de GITC en mai 2019. On peut supposer que cela est dii au fait que le terme "radio-
mics" est trés récent (2012) de méme que la nouvelle définition du GITC (2016). De plus, le GITC
étant une maladie trés rare, la constitution de bases de données avec des protocoles d'imagerie
homogenes s’avere compliquée.

Comme cité dans les paragraphes précédents, les parametres de volume structurel, de perfu-
sion et de diffusion sont en cours d’investigation pour la prédiction de la malignité des tumeurs,
de la réponse au traitement et du temps de survie. Ce type d’études s’approche des études ra-
diomiques, car elles essayent de prédire le pronostic des patients ayant des tumeurs, avec des
informations radiologiques. Cependant, elles n'utilisent pas un nombre élevé d’indices ni des in-
dices d’'imagerie décrivant 'hétérogénéité tumorale, caractéristique fréquemment retrouvée pour
les études radiomiques.

En cherchant a caractériser I'hétérogénéité tumorale, I'étude de HARWARD et collab. [2018] a
créé un indice d’hétérogénéité calculé par le rapport entre I'écart-type des intensités des voxels
dans la tumeur et I'écart-type des intensités des voxels du corps calleux (considéré comme région
de référence). IlIs ont conclu que pour les 17 patients GITC inclus dans I'étude, les images T2w
représentent mieux I’hétérogénéité tumorale que les images T1c, FLAIR et ADC, ce qui peut carac-
tériser les foyer d’hypercellularité. Cependant, aucune relation n’a été trouvée entre cet indice et
la survie des patients. Encore une fois, cette étude s’approche d’'une étude radiomique mais utilise
seulement un indice.

Plus récemment, COLAFATI et collab. [2019] ont montré avec une cohorte de 29 patients at-
teints de GITC que la présence des complications du nerf cranien, identifiées sur des images d'IRM
conventionnelles, est associée a un mauvais pronostic.

S’approchant davantage de la radiomique, en 2014, JANSEN et collab. [2014] ont proposé une
signature pour la prédiction de la survie des patients atteints de GITC. Les patients ont été sé-
parés en trois groupes : risque standard, risque intermédiaire et risque élevé. La signature a été
estimée avec 316 patients GITC est composée de trois parameétres cliniques favorables (age, durée
des symptomes, traitement par chimiothérapie) et d'un indice radiologique qualitatif défavorable
(présence d’'un anneau de rehaussement sur les images T1c au moment du diagnostic, comme
sur l'illustration de la figure 2.1). Plus récemment, VELDHUIJZEN VAN ZANTEN et collab. [2017] ont
validé la signature avec 249 patients indépendants. Ils ont obtenu des résultats de RH corrects (ta-
bleau 2.2). Dans ces études, le nombre de patients important a été possible car I'utilisation d’'un
indice qualitatif d’'imagerie permet I'utilisation d'images de différentes qualités faisant appel a dif-
férents parameétres d’acquisition et provenant de différents protocoles.

Enfin, HARGRAVE et collab. [2008] ont réalisé une analyse rétrospective de 39 patients avec 13
indices radiologiques et ils ont conclu que I'imagerie anatomique n’est pas capable de prédire la
survie des patients. Néanmoins, les indices utilisés étaient plutot qualitatifs, de type binaire ou
catégoriel, comme présence de nécrose (oui ou non), hétérogene en T1w (oui ou non).

La compilation de ces résultats suggere que les indices radiologiques simples ne sont pas des
bons prédicteurs de la survie; cependant, si on les combine avec des parametres cliniques, la per-
formance peut s’améliorer. Pour donner une continuité a ces études, la pertinence de la radio-
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mique pour la prédiction du pronostic des patients doit étre investiguée. Lhypothése associée est
que les indices quantitatifs, de premier-ordre ou de texture, portent des informations pertinentes,
non repérables par les indices radiologiques simples testés précédemment.

Or, comme montré dans le chapitre 1, la moitié des études radiomiques en IRM en neuro-
oncologie s'intéressent aux GBM chez I'adulte, et obtiennent des résultats prometteurs. Comme
les GITC s’approchent des GBM, cela suggere la pertinence de réaliser des études radiomiques
pour les patients atteints de GITC.

Comme pour le GBM, les questions d’'intérét de la radiomique pour les patients atteints de
GITC sont:

— la détermination d’'informations génétiques et moléculaires, notamment la mutation de
I’histone H3,

— la prédiction de la réponse au traitement, notamment la pseudo-progression,
— la survie globale ou sans progression des patients.

Récemment LOBON-IGLESIAS et collab. [2018] se sont intéressés au temps de survie apres la
rechute des patients atteints de GITC pour choisir ceux qui seraient éligibles pour tester différentes
thérapies aprés rechute. Dans cette étude, les auteurs concluent que I'indépendance aux stéroides,
le statut de la mutation de I'histone H3 et le score de Lansky devraient étre considérés pour prédire
I’éligibilité des patients. Aucun parametre radiologique n’a été inclus.

2.7 Bases de données de patients atteint de GITC

Deux bases de données ont été utilisées dans I’ensemble de ce travail de these : PREBIOMEDE
et une partie de I'étude BIOMEDE. Les familles des patients ont autorisé I'utilisation, pour la re-
cherche, des données cliniques et radiologiques acquises pendant la prise en charge. Les consen-
tements ont été obtenus en accord avec le Institutional Review Board (IRB) de Gustave Roussy.
Les images ont été acquises au format Digital imaging and communications in medicine (DICOM)
et ont été systématiquement anonymisées et transformées en format Neuroimaging Informatics
Technology Initiative (NIfTT) pour tout de ce travail de these.

2.7.1 PREBIOMEDE

La base de données PREBIOMEDE n’est pas a strictement parler liée a une étude clinique. Elle
concerne les patients diagnostiqués a 1’ hépital Necker enfants malades entre les années 2009 et
2014. L'acces a cette base de données a été progressivement étendu pendant la durée de la theése.
Un résumé des principales caractéristiques des patients inclus est disponible dans le tableau 2.3.
La majorité des patients a été soumise a un protocole d’imagerie qui inclut des images T1w, T2w,
T1c et FLAIR au moment du diagnostic. Un prélevement tumoral a été réalisé par biopsie pour
déterminer les mutations génétiques associées avec la tumeur (pour certains patients, la biopsie
n'a pas été possible ou n'a pas apporté de résultats concluants). Ensuite, plusieurs examens de
suivi par imagerie ont eu lieu apres la biopsie et au long du traitement. Les informations détaillées
sont fournies en annexe, dans le tableau A.1.

Les parametres d’acquisition d'imagerie pour cette cohorte figurent dans le tableau 2.4.

Cohorte étoile: Lensemble d'images des deux premieres sessions (examens diagnostic et apres
biopsie) pour les 30 patients (en gras sur le tableau A.1, 17 filles et 13 garcons de 3 a 15 ans) est ap-
pelé cohorte étoile dans ce document. Tous ces patients présentaient les 4 modalités d'IRM struc-
turelle au moment de 'examen "diagnostic" et au moins une de ces modalités dans le premier
examen de suivi. Toutes les acquisitions IRM ont été réalisées a I'hopital Necker avec un imageur
1,5 Tesla (Signa HDxt/Discovery MR450, GE Medical Systems, Milwaukee, WI, USA) avec quasiment
les mémes parametres pour toutes les acquisitions (tableau 2.5).
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TABLEAU 2.3 — Résumé de caractéristiques des patients avec
GITC de la cohorte PREBIOMEDE.

Nombre de patients

Filles / garcons

Age moyen au moment du diagnostic
H3.1 /H3.3 /H3.2 ou WT / Inconnu
ACVR1 / WT / Inconnu
TP53 / WT / Inconnu
Survie globale moyenne
Nombre de sessions d’'imagerie
Nombre d'images T1w
Nombre d’'images T1c

Nombre d'images T2w
Nombre d’images FLAIR

1

48

28120

7,0+ 3,2 ans
12/26/4/6
9/30/9
2211719
409 + 240 jours
296

253

244

274

241

1 En ne considérant que les 46 patients pour lesquels la date de déces
est connue.

TABLEAU 2.4 — Parametres d’acquisition d'imagerie pour les images de la cohorte PREBIOMEDE.

T1w (253 images) T1c (244 images) T2w (274 images) FLAIR (241 images)
TE (ms) 2,5-20,0 2,0-11,58 20,0-136,7 86,00-388,00
TR (ms) 7,0-1.800 7,1-1.930 880,0-8.000 8.400-9.702
Taille du pixel (mm) 0,39-0,94 0,23-0,94 0,23-0,98 0,43-1,20
Ep. de coupe (mm) 1,4-6,5 0,5-4,6 0,5-6,5 0,5-6,5
Champ magnétique 241a1,5T/11a3T 236al1,5T/8a3T 263al1,5T/10a3T 231a1,5T/10a3T
Centre Plusieurs Plusieurs Plusieurs Plusieurs

TABLEAU 2.5 — Parametres d’acquisition d’'imagerie pour les sessions avant et apres biopsie des 30 patients

de la (cohorte étoile).

TIw! (50 images) T1c?(48images) T2w (57 images) FLAIR? (41 images)
TE (ms) 3,6-5,4 3,6-6,8 93,0-115,1 129,9-172,8
TR (ms) 12,0-12,7 12,0-15,2 2.500 8.400-9.002
Flip angle (°) 13 13 90 90
Plan Axial Axial Sagittal Sagittal
Taille du pixel (mm) 0,43-0,47 0,43-0,47 0,43-0,49 0,43-0,53
Epaisseur de coupe (mm) 1,4-1,6 1,2-1,6 1,0 1,2-1,4
Champ magnétique 1,5T 1,5T 1,5T 1,5T
Centre Necker Necker Necker Necker

1 Sauf pour la deuxiéme session du patient sub-9944, o1 TE = 10,2 ms, TR = 500 ms, plan d’acquisition sagittal et épais-

seur de coupe 1,0 mm.

2 Sauf pour la premiére session du patient sub-5951, oit TE = 10,1 ms, TR = 600 ms et plan d’acquisition sagittal.
3 Sauf pour la premiére session du patient sub-5272, ot le plan d’acquisition est sagittal et I'épaisseur de coupe de 4,0

mm.
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2.7.2 BIOMEDE

La base de données appelée BIOMEDE dans cette thése concerne une partie des patients du
PHRC National Cancer 2011 BIOMEDE. Le PHRC est une étude multi-centrique s’étalant entre les
années 2014 et 2019. Nous avons eu acces a une partie de cette base en février 2019. Un résumé
des principales caractéristiques des patients disponibles pour ce travail de thése est présenté dans
le tableau 2.6. Le protocole d’imagerie utilisé était identique a celui utilisé pour PREBIOMEDE. Les
différences entre PREBIOMEDE et BIOMEDE sont liées aux thérapies, dans lesquelles, la radiothé-
rapie est combinée avec trois différentes thérapies ciblées : dasatinib, erlotinib et temsirolimus.
Les informations détaillées sont données en annexe, dans le tableau A.2.

TABLEAU 2.6 — Résumé de caractéristiques des patients avec
GITC de la cohorte BIOMEDE disponibles pour la thése (en

février 2019).
Nombre de patients 38
Filles / garcons 12/ 26
Age moyen au diagnostic 9,0£3,8ans
H3.1/H3.3/H3.20uWT /Inconnu | 5/20/1/12
ACVR1 / WT / Inconnu 7121/10
TP53 / WT / Inconnu 14712 /12
Survie globale moyenne! 323+ 142 jours
Nombre de sessions d'imagerie 176
Nombre d’images T1w 129
Nombre d'images T1c 132
Nombre d’'images T2w 162
Nombre d'images FLAIR 131
1 En ne considérant que les 28 patients pour lesquels la date de déces
est connue.

Les parametres d’acquisition d’imagerie pour cette cohorte sont présentés dans le tableau 2.7.

TABLEAU 2.7 — Parameétres d’acquisition d’'imagerie pour I'ensemble des images de la cohorte BIOMEDE
disponibles en février 2019.

Tlw (129 images) Tlc(132images) T2w (162images) FLAIR (131 images)

TE (ms) 3,0-17,8 2,1-16,0 30,0-150,0 88,0-310,0

TR (ms) 6,9-789 6,1-2.000 2.400-12.000 4.800-11.000
Taille du pixel (mm) 0,43 -1,00 0,38-0,94 0,33-1,88 0,39-1,13

Ep. de coupe (mm) 0,50-7,00 0,30-3,0 0,50 - 3,50 0,50 -6,50
Champ magnétique 36 1,5T / 93 3T 391,5T/933T 601,5T /102 3T 381,5T/933T
Centre Plusieurs Plusieurs Plusieurs Plusieurs

Pour conclure, les deux bases de données PREBIOMEDE et BIOMEDE présentaient des don-
nées manquantes sur les quatre modalités structurelles d'IRM au moment du diagnostic. Des
images de perfusion et de diffusion étaient aussi disponibles pour la majorité des examens. Fi-
nalement, en 2020, le nouveau PHRC BIOMEDE 2.0 sera ouvert et introduira deux nouveaux mé-
dicaments dans la prise en charge thérapeutique des patients atteints du GITC.
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Conclusion

Le gliome infiltrant du tronc cérébral (GITC) est une tumeur pédiatrique rare et 1étale. Pen-
dant des années, le diagnostic a reposé uniquement sur des symptomes cliniques et 'obser-
vation de la tumeur en IRM. Depuis 2007, avec des biopsies plus systématiques au moment
du diagnostic, la caractérisation moléculaire du GITC a été possible. Ainsi, la présence fré-
quente de la mutation K27M des génes des histones H3 a été révélée. De plus, il a été mon-
tré que les variantes des mutations sont liées a des pronostics différents. A cette date, la
radiothérapie est le seul traitement qui ait fait preuve d’efficacité pour augmenter le temps
de survie globale des patients. Néanmoins différents agents chimiothérapeutiques sont en
cours d’'investigation. Avec différentes modalités d'IRM, il a été montré qu'une réduction
importante du volume lésionnel apres la radiothérapie et des valeurs d’ADC plus élevées
avant traitement sont associées a un pronostic plus favorable. En outre 'augmentation plus
importante du flux sanguin apres radiothérapie a été observée chez les patients présentant
une pseudo-progression. A ce jour, aucune étude radiomique sur les GITC n’a été publiée, si
ce n'est des études utilisant des parametres cliniques et d’imagerie simples ou catégoriels.
Finalement, deux bases de données de patients GITC obtenues de facon successive faisant
appel a des protocoles d’acquisition similaires ont été explorées pour ce travail de these.
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Chapitre 3

La standardisation des images IRM
cérébrales

« On ne compare pas des pommes
avec des oranges. »

Proverbe Québécois

Ce chapitre considere la standardisation des intensités des images d'IRM cérébrales, un pré-
traitement essentiel pour les comparaisons quantitatives des images, par conséquent pour
la radiomique. Pour commencer, un bref état de 'art des méthodes existantes est présenté,
ensuite, la méthode hybrid White Stripe et les adaptations adéquates que nous avons réa-
lisées sont décrites. Le pipeline automatique de standardisation et le contréle de qualité
automatisé mis en place sont ensuite présentés. Les méthodes proposées ont été appliquées
a deux cohortes de patients atteints de GITC et a une cohorte de patients présentant diffé-
rentes lésions cérébrales acquises sur deux machines différentes a quelques semaines d’in-
tervalle a champ magnétique d’intensités 1,5T et 3T. Les résultats présentés a la fin de ce
chapitre montrent l'efficacité de la standardisation dans les tissus tumoraux et sains du cer-
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CHAPITRE 3. LA STANDARDISATION DES IMAGES IRM CEREBRALES

3.1 Ftatdel’art

Différemment de la TEP ou du scanner, les intensités en IRM ne sont pas exprimées en unité
standard. A cause des non-homogénéités du champ magnétique, des excitations de radio-fréquen-
ce et des méthodes de reconstruction d'image, entre autres, les gammes de valeurs sont tres va-
riables entre plusieurs images acquises par des séquences similaires sur des machines différentes,
voire sur une seule machine a des temps différents. Etant donné que les intensités d'images brutes
ne sont pas équivalentes pour un méme patient et entre patients, la standardisation des intensités
est indispensable pour la réalisation de tiches de comparaison intra et inter-sujet. C’est pourquoi
quelques équipes se sont intéressées au pré-traitement d’intensités d’images IRM brutes. Ce pré-
traitement consiste généralement en deux étapes : (1) la correction du biais lié a I'inhomogénéité
du champ magnétique et (2) la standardisation des intensités. Pour I'étape (1), 'algorithme open-
source NAITK (TUSTISON et collab. [2010]) est consensuellement utilisé tandis que pourI’étape (2),
différentes solutions rapportées ci-dessous ont été proposées.

CHRISTENSEN [2003] a proposé une méthode qui utilise les dérivées d’ordre pair de 'histo-
gramme simulé d’intensités du cerveau pour estimer une valeur caractéristique de la matiéere
blanche dans plusieurs modalités d’'IRM. Cette valeur est utilisée pour normaliser les intensités.
MADABHUSHI et UDUPA [2006] ont proposé deux méthodes d’apprentissage qui utilisent des para-
metres dérivés de régions importantes du cerveau automatiquement repérées pour standardiser
I'image de facon non-linéaire. La méthode de mise en correspondance d’histogramme proposée
par NYUL et collab. [2000] et affinée par SHAH et collab. [2011] pour la sclérose en plaques, utilise
une transformation linéaire par morceaux, en déciles d’intensité plus précisément, pour trouver
une correspondance entre I’histogramme d’intensité de chaque sujet et un histogramme de ré-
férence. Méme si cette derniére méthode est largement utilisée pour la sclérose en plaques, la
présence de tumeurs volumineuses peut étre génante et d'importantes variations entre différents
sujets peuvent étre supprimées.

La méthode hybrid white stripe (hWWS) de SHINOHARA et collab. [2014] applique une transfor-
mation de type z-score sur tout le cerveau avec des parametres provenant de la matiére blanche
d’apparence "normale" Les principaux avantages de cette méthode sont : (a) sa simplicité — pas
besoin de segmentation précise de tissu, la réalisation d'une transformation linéaire, (b) sa robus-
tesse aux anomalies présentées dans le cerveau, (c) la possibilité de combiner la multi-modalité
pour augmenter sa précision et (d) la facilité d’ajout de nouveaux patients dans la base de données
sans la nécessité de retraiter les images déja présentes.

Plus récemment, FORTIN et collab. [2016] ont proposé une approche pour supprimer les va-
riations d’intensit