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Résumé

Le cancer de la prostate (CaP) est le cancer le plus diagnostiqué dans plus de la
moitié des pays du monde et le cinquieme cancer le plus meurtrier chez les hommes
en 2020. Le diagnostic du CaP inclut I’acquisition d"une imagerie par résonance ma-
gnétique multiparamétrique (IRM-mp) - qui combine une séquence T2-pondérée
(T2-w), une imagerie pondérée en diffusion (DWI) et une séquence dynamique de
contraste amélioré (DCE) - avant méme la réalisation de biopsies. L'analyse jointe
de ces images multimodales est fastidieuse et chronophage, en particulier lorsque
les séquences menent a des conclusions différentes. En outre, la sensibilité de 'IRM
reste faible pour les cancers peu agressifs et la variabilité inter-observateur élevée.
De plus, I'analyse visuelle ne permet pas aujourd ’hui de déterminer 1’agressivité des
cancers, caractérisée par le score de Gleason (GS).

C’est pourquoi de nombreux systemes d’aide a la détection et au diagnostic
(CAD) basés sur des modeles statistiques par apprentissage ont été proposés ces
dernieres années, dans le but d’assister les radiologues dans leur diagnostic. Toute-
fois, la majorité de ces systemes se concentrent sur une tache de détection binaire
des lésions cliniquement significatives (CS). L'objectif de cette these est d’élaborer
un systéme CAD pour détecter les CaP sur des images IRM-mp, mais aussi de ca-
ractériser leur agressivité en prédisant le GS associé.

Dans une premiére partie, nous présentons un systeme CAD supervisé permet-
tant de segmenter le CaP par agressivité a partir des cartes T2-w et ADC. Ce réseau
de neurones multiclasse entrainé de bout en bout segmente simultanément la pros-
tate et les lésions par agressivité. Apres avoir encodé 1'information dans un espace
latent, le réseau est séparé en deux branches : 1) la premiére segmente la prostate
2) la seconde utilise cette information anatomique pour la détection et classification
par GS des lésions prostatiques. Le modele a été entrainé et évalué en validation
croisée a 5 plis sur une base de données hétérogene de 219 examens IRM acquis sur
trois scanners différents avant prostatectomie. Pour la tache de classification par GS,
le coefficient kappa de Cohen quadratiquement pondéré (x) est de 0.418 £ 0.138, ce
qui représente le meilleur kappa par lésions pour une tdche de segmentation par
GS a notre connaissance. Le modéle présente également des capacités de généralisa-
tion encourageantes sur le jeu de données public PROSTATEX-2. Dans une deuxiéme
partie, nous nous penchons sur un modéle faiblement supervisé, permettant 'inclu-
sion de données ot les 1ésions sont identifiées par des points seulement, pour un
gain de temps conséquent et I'inclusion de bases de données établies sur la biopsie.
Concernant la tache de classification par GS, nous montrons que les performances
approchent celles obtenues avec le modele totalement supervisé de référence, en
n’ayant que 6% de voxels annotés pour l'entrainement. Dans une derniére partie,
nous étudions l'apport de I'imagerie DCE, séquence souvent omise en entrée des
modeéles profonds, pour la détection et la caractérisation du CaP. Plusieurs straté-
gies d’encodage de l'information dynamique dans une architecture de type U-Net
sont étudiées. Nous montrons que les cartes paramétriques dérivées des examens
IRM DCE ont un impact positif sur les performances de segmentation et de classifi-
cation du CaP.
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Abstract

Prostate cancer (PCa) is the most frequently diagnosed cancer in men in more
than half the countries in the world and the fifth leading cause of cancer death
among men in 2020. Diagnosis of PCa includes multiparametric magnetic resonance
imaging acquisition (mp-MRI) - which combines T2 weighted (T2-w), diffusion
weighted imaging (DWI) and dynamic contrast enhanced (DCE) sequences - prior
to any biopsy. The joint analysis of these multimodal images is time demanding and
challenging, especially when individual MR sequences yield conflicting findings. In
addition, the sensitivity of MRI is low for less aggressive cancers and inter-reader
reproducibility remains moderate at best. Moreover, visual analysis does not cur-
rently allow to determine the cancer aggressiveness, characterized by the Gleason
score (GS).

This is why computer-aided detection and diagnosis (CAD) systems based on
statistical learning models have been proposed in recent years, to assist radiologists
in their diagnostic task, but the vast majority of these models focus on the binary de-
tection of clinically significant (CS) lesions. The objective of this thesis is to develop a
CAD system to detect and segment PCa on mp-MRI images but also to characterize
their aggressiveness, by predicting the associated GS.

In a first part, we present a supervised CAD system to segment PCa by aggres-
siveness from T2-w and ADC maps. This end-to-end multi-class neural network
jointly segments the prostate gland and cancer lesions with GS group grading. Af-
ter encoding the information on a latent space, the network is separated in two
branches : 1) the first branch performs prostate segmentation 2) the second branch
uses this zonal prior as an attention gate for the detection and grading of prostate
lesions. The model was trained and validated with a 5-fold cross-validation on a he-
terogeneous series of 219 MRI exams acquired on three different scanners prior pros-
tatectomy. Regarding the automatic GS group grading, Cohen’s quadratic weighted
kappa coefficient () is 0.418 £ 0.138, which is the best reported lesion-wise kappa
for GS segmentation to our knowledge. The model has also encouraging generaliza-
tion capacities on the PROSTATEX-2 public dataset. In a second part, we focus on a
weakly supervised model that allows the inclusion of partly annotated data, where
the lesions are identified by points only, for a consequent saving of time and the in-
clusion of biopsy-based databases. Regarding the automatic GS group grading on
our private dataset, we show that we can approach performance achieved with the
baseline fully supervised model while considering 6% of annotated voxels only for
training. In the last part, we study the contribution of DCE MRI, a sequence often
omitted as input to deep models, for the detection and characterization of PCa. We
evaluate several ways to encode the perfusion from the DCE MRI information in a
U-Net like architecture. Parametric maps derived from DCE MR exams are shown
to positively impact segmentation and grading performance of PCa lesions.
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Chapitre 1

Introduction

Introduction générale

Le cancer de la prostate (CaP) est le cancer le plus diagnostiqué chez ’homme
dans plus de la moitié des pays du monde [118]. Avec plus de 1,4 million de nou-
veaux cas et 375 000 déces dans le monde, c’est le second cancer le plus fréquent et
le cinquiéme cancer le plus meurtrier chez les hommes en 2020.

L'imagerie par résonance magnétique (IRM) fait dorénavant partie du proces-
sus de diagnostic classique du CaP. Elle est multiparamétrique (IRM-mp) et com-
bine une séquence anatomique T2-w a trois dimensions (noté 3D), une séquence
de diffusion DWI 3D également et une séquence dynamique ou de perfusion DCE
a 4D. En conséquence, le volume de données a analyser conjointement est consi-
dérable, rendant la tache complexe, d’autant plus lorsque les séquences meénent a
des conclusions différentes. Il en résulte une variabilité inter-observateur élevée, les
radiologues peu expérimentés obtenant des performances en deca de celles des mé-
decins entrainés a cet exercice.

Pour toutes ces raisons, la recherche autour des systemes d’aide au diagnostic
(CAD) pour assister les radiologues a analyser les IRM-mp est prolifique depuis plus
d’une dizaine d’années. On peut distinguer les approches radiomiques, ot des pa-
rametres quantitatifs sont extraits des images radiologiques, des approches basées
sur l'apprentissage, en particulier ’apprentissage profond. Dans ce cas, le modele
extrait les caractéristiques discriminantes sans sélection préalable. Dans cette these,
nous avons choisi d’étudier les méthodes par apprentissage profond pour I'analyse
des données d’imagerie IRM de la prostate, plus particulierement pour la détection
et la segmentation par agressivité des cancers des zones périphérique et de transi-
tion.

Les verrous a lever en CAD pour le CaP

Les systemes CAD pour la caractérisation du cancer de la prostate sont étudiés
depuis plus d’une dizaine d’années (voir chapitre 4). Toutefois, le probleme est loin
d’étre résolu et les points suivants méritent d’étre approfondis :

— Tout d’abord, les performances restent a améliorer. La plupart des systemes
restent moins performants que les radiologues et présentent donc encore une
marge de progression.

— En outre, les modéles sont souvent validés sur des bases relativement petites
et souvent homogenes, sans test sur une base externe. Ce probléeme de généra-
lisation du modeéle est un point critique pour une utilisation ultérieure en cli-
nique, d’autant plus qu’une utilisation dans un autre centre, ou des machines
différentes sont utilisées pour I'acquisition, induit un changement de domaine
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2 Chapitre 1. Introduction

auquel les réseaux de neurones profonds sont souvent sensibles. Néanmoins,
le manque de bases de données publiques suffisamment étoffées rend cette
validation difficile.

— Ensuite, un des points clés pour I’établissement d'un systeme robuste concerne
la base de données utilisée pour 'entrainement et la validation du modele. Or,
I'annotation des données par un expert est une tache extrémement chrono-
phage et fastidieuse, qui peut prendre plusieurs années pour obtenir une base
de taille correcte, ce qui limite I’élaboration de bases de données conséquentes.
L'utilisation de données sans ou avec peu d’annotations peut permettre de re-
médier a ce probleme et constitue un axe de recherche de fort intérét.

— Enfin, au commencement de cette thése, aucune étude n’avait été faite sur la
caractérisation de 1’agressivité du cancer détecté sur les IRM. Or, 1'agressivité
du cancer est une information cruciale dont va dépendre le choix thérapeu-
tique. La détermination du score de Gleason d"une lésion est actuellement réa-
lisée par l'intermédiaire de biopsie, qui, en plus d’étre une technique invasive,
mangque de spécificité et peut sur ou sous-estimer le grade [44]. De plus, dans
un contexte ot la surveillance active est préconisée lorsqu'un cancer de faible
agressivité a été identifié, pouvoir suivre 1’évolution du cancer par une mé-
thode non invasive telle que I'IRM est un enjeu crucial.

Contexte et motivations

Le travail présenté dans cette these a été réalisé au laboratoire CREATIS
(Centre de Recherche En Acquisition et Traitement de I'Image pour la Santé,
www.creatis.insa-lyon.fr), a Lyon. Ce travail s’inscrit dans un projet de Recherche
Hospitalo-Universitaire (RHU) en santé nommé PERFUSE pour Personalized Focused
Ultrasound Surgery (www.rhu-perfuse.fr). Le but de ce projet de 6 ans (2017-2023)
est de mettre en synergie 'expertise académique de chercheurs (LabTAU et CREA-
TIS), urologues, oncologues, radiologues et biologistes (Hospices Civils de Lyon et
Centre Léon Bérard), avec les compétences de deux compagnies privées EDAP et
VERMON, spécialisées dans les technologies médicales par ultrason. Il a pour objec-
tif d’évaluer les résultats oncologiques du traitement focal HIFU (décrit section 2.6)
du cancer de la prostate et de proposer un ensemble cohérent d’innovations pour
permettre un traitement focal personnalisé et plus rationnel, du diagnostic a une
technique optimale du traitement HIFU.

La mise en place du traitement HIFU implique une localisation des foyers malins
dans la glande prostatique a partir de I'imagerie ou plus précisément de 'IRM-mp,
qui s’est récemment imposée comme technique de diagnostic de référence (voir sec-
tion 2.7). Toutefois, I'analyse des séquences IRM reste difficile et présente une forte
variabilité intra et inter-observateur. Le développement de systéemes CAD est donc
trés étudié pour assister le radiologue dans cette tache de localisation des lésions.

L’objectif de CREATIS dans le projet PERFUSE est donc de proposer un systeme
permettant d’établir une cartographie du cancer dans 'IRM-mp.

Grace a ce projet, nous avons eu acces a une base de données privée (CLARA-P,
présentée dans le chapitre 5), pour laquelle la vérité terrain basée sur la prostatecto-
mie est disponible. Les systemes CAD par apprentissage que nous avons développés
au cours de cette thése ont été entrainés et évalués sur cette riche base de données,
présentant de nombreuses hétérogénéités (constructeur des scanners utilisés pour
les acquisitions multiples, parametres d’acquisition différents, etc.).
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Chapitre 1. Introduction 3

Pour évaluer les capacités de généralisation de nos travaux, nous avons égale-
ment inclus dans 1’évaluation la base de données de challenge ProstateX-2.

Plan de la these

La premiére partie de ce manuscrit présente les contextes médical et scientifique
de la theése. Tout d’abord, nous présentons le cancer de la prostate dans le chapitre 2.
Ensuite, dans le chapitre 3, nous introduisons les bases de I'apprentissage profond,
plus précisément appliqué a des problématiques de segmentation d’images. Enfin,
nous dressons dans le chapitre 4 un état de I’art des systémes CAD pour le CaP en
imagerie IRM proposés dans la littérature.

La seconde partie est consacrée a la présentation des données et des choix effec-
tués dans cette these dans le chapitre 5 et le chapitre 6 respectivement.

La troisieme partie de la these expose les contributions. Tout d’abord, nous pré-
sentons chapitre 7 un premier systeme CAD supervisé, robuste face a des données
hétérogeénes, qui localise et caractérise 1’agressivité des 1ésions a partir du T2-w et des
cartes ADC. Toutefois, ce modele supervisé nécessite une grande quantité de don-
nées, difficiles a obtenir et fastidieuses a annoter, d’autant plus lorsque les images
doivent étre confrontées ultérieurement a la vérité terrain (prostatectomie ou biop-
sie). Dans le chapitre 8, nous proposons une approche faiblement supervisée, qui
permet d’alléger le fardeau de I'annotation des données dans le domaine médical.
Enfin, dans le chapitre 9, nous étudions 'apport de 1'imagerie dynamique (DCE),
rarement incluse dans les systemes CAD. Nous terminons par les conclusions et
perspectives de la these dans le chapitre 10.

IRM biparamétrique IRM multiparamétrique

base CLARA-P

base CLARA-P + ProstateX-2

Réseau ProstAttention-Net Réseau U-Net Reseau U-Net
Modéle d’attention Encodage de la perfusion Annotations partielles
(DCE) (gribouillis)

FIGURE 1.1 — Résumé des contributions.
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Chapitre 2

Le cancer de la prostate
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2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons quelques éléments de I’anatomie et de la fonc-
tion de la prostate au sein de l’appareil reproducteur masculin. Nous nous intéres-
sons ensuite au cancer de la prostate en fournissant quelques données épidémiolo-
giques avant de décrire le protocole de diagnostic et prise en charge thérapeutique
de cette pathologie. Les parties diagnostic et traitement sont basées sur les derniéres
recommandations frangaises du Comité de cancérologie de I’AFU pour 2020-2022
décrites dans [106].

2.2 Epidémiologie

Le cancer de la prostate (CaP) est le cancer le plus diagnostiqué chez '’homme
dans plus de la moitié des pays du monde [118]. Avec plus de 1.4 million de nou-
veaux cas et 375 000 déces dans le monde, c’est le second cancer le plus fréquent et
le cinquiéme cancer le plus meurtrier chez les hommes en 2020. En France, le cancer
de la prostate se situe au 3eme rang des déces par cancer chez I’homme (8 512 déces
estimés en 2015 — incidence : 8.9/100 000).
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FIGURE 2.1 — Pelvis et appareil reproducteur masculins. Source : Créé
par US government agency National Cancer Institute, traduction fran-
caise par F. Lamiot. Domaine public via Wikimedia Commons.
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Facteurs de risque Le risque est particulierement élevé chez les personnes agées :
prés de 79 % des décés concernent des hommes de 75 ans et plus avec un age mé-
dian au diagnostic de 68 ans en 2018 [74]. En plus de I'age, les antécédents familiaux
représentent un puissant facteur de risque; le CaP est le cancer pour lequel le poids
de I'hérédité est prépondérant [106]. Enfin, ’ethnie constitue également un facteur
de risque, une origine africaine ou afro-caribéenne augmentant les risques de CaP.
Aux Antilles frangaises - ot1 90 % de la population est d’origine ethnique d’ascen-
dance africaine - I'incidence du CaP et sa mortalité sont deux fois plus élevées par
rapport a la France métropolitaine (respectivement 173 /100000 pour l'incidence et
23/100000 pour la mortalité selon le rapport publié par Santé publique France en
2019).

2.3 Anatomie et fonctions de la prostate

La prostate (voir figure 2.1) est une glande de 1’appareil génital masculin. Elle
est située dans le bassin, sous la vessie en avant du rectum et entoure le début de
I'uretre, canal permettant d’éliminer 1'urine de la vessie. Une prostate saine a la
forme d’une chataigne d’environ 3 centimetres de hauteur et 4 centimetres de large,
elle ne pése pas plus de 20 grammes a I’dge adulte. La prostate est entourée d'une
capsule et formée de plusieurs lobes : un lobe prostatique antérieur, deux lobes laté-
raux et un lobe médian, aussi appelé lobe de Home. Elle se divise en 3 zones glan-
dulaires principales :

— une zone périphérique (ZP) : c’est la région de la prostate la plus proche du
rectum. Elle constitue la plus grande zone de la prostate et en recouvre les
faces latérales et postérieure.

— une zone de transition (ZT) : c’est la zone comprenant 2 lobes situés au milieu
de la prostate en avant des zones périphérique et centrale. Elle entoure 1'uretre
et représente environ 5% de la prostate jusqu’a ’age de 40 ans. Avec le vieillis-
sement, cette zone augmente en taille pour devenir la plus grosse partie de la
prostate. C’est ce qu’on appelle un adénome de la prostate (également appelé
hypertrophie bénigne de la prostate, noté HBP) qui survient chez presque tous
les hommes de plus de 70 ans. L'augmentation de taille de la zone de transition
a pour effet de pousser la zone périphérique vers le rectum.
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— une zone centrale (ZC) : c’est la partie de la prostate située a la base entourant
les canaux éjaculateurs. Cette zone de forme conique est souvent associée a la
ZT.

2.4 Caractéristiques du cancer de la prostate

La grande majorité des cancers prostatiques sont situés dans la ZP; ils repré-
sentent environ 75% des cancers, les 25% restant se trouvant dans la ZT.

Score de Gleason

Le score de Gleason (GS) permet de constater le degré d’agressivité du CaP.
C’est un facteur pronostique majeur : il permet de mesurer 1'étendue et l’agressivité
de la maladie et sera considéré pour le choix du traitement a proposer.
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FIGURE 2.2 — Représentation du grade de Gleason en fonction de la
différenciation des cellules (schéma et coupe histologique). Source :
Prostanet (gauche) et adaptée de l'article Harnden et al., 2007 (droite).

Il est défini a partir de 1’analyse de biopsies : en fonction du niveau de différen-
ciation des cellules, on attribue d’abord un grade architectural compris entre 1 et 5
aux cellules composant la tumeur (voir figure 2.2).

Le cancer est souvent hétérogene, des foyers tumoraux d’évolution différente, a
des stades de différenciation variables pouvant coexister au sein d’'un méme tissu
prélevé lors de la biopsie. Le score de Gleason est alors obtenu en additionnant les 2
grades histologiques les plus représentés au sein du cancer.

La classification définie par Gleason en 1966 comportait 5 grades architecturaux
allant de 1 & 5, dont la somme définissait 9 scores de 2 (1+1) a 10 (5+5). Le grade
majoritaire est le premier terme de 1’addition : une tumeur de Gleason 7 (3+4) est
formé en majorité par le grade 3 et minoritairement par du grade 4, contrairement a
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8 Chapitre 2. Le cancer de la prostate

Groupe 1 | Score de Gleason 6 (3 + 3)

Groupe 2 | Score de Gleason 7 (3 + 4)

Groupe 3 | Score de Gleason 7 (4 + 3)

Groupe 4 | Score de Gleason 8 (3+ 5,5+ 3 ou4 + 4)
Groupe 5 | Score de Gleason 9 ou 10

TABLEAU 2.1 — Groupes pronostiques de la classification ISUP 2016

une tumeur de Gleason 7 (4+3) qui sera donc plus agressive.

Ce systeme a été revu lors des conférences de consensus de 1'International Society
of Urological Pathology (ISUP), en 2005 puis en 2014 [43].

En effet, cette classification comportait plusieurs défauts. Tout d’abord, la
presque totalité des CaP diagnostiqués actuellement ont un score minimal de 6, cor-
respondant a des cancers tres bien différenciés. Il est de ce fait difficile pour les pa-
tients de comprendre qu’ils ont un cancer indolent, alors que leur score se situe dans
la médiane de I’échelle de Gleason. De plus, le score de Gleason stricto sensu ne fait
pas de différences entres les scores 7 (3 + 4) et 7 (4 + 3).

Une nouvelle classification a donc été proposée par 1'ISUP [43], avec 5 groupes
pronostiques présentés tableau 2.1. Cette classification sert de référence de nos jours.

2.5 Diagnostic du cancer de la prostate

En France, le dépistage systématique du CaP chez un homme asymptomatique
n‘est pas recommandé par la Haute Autorité de Santé (HAS). Malgré cette non-
recommandation, le nombre de dépistages individuels est élevé et conduit a la dé-
tection de formes précoces du CaP. Prés de 40 a 50 % des cancers identifiés sont
d’évolution lente et ne se seraient jamais révélés au cours de la vie des personnes.

2.5.1 Détection précoce

Toucher rectal Le toucher rectal (TR) est recommandé préalablement a la prescrip-
tion du dosage du PSA total. Un TR suspect est une indication de biopsies prosta-
tiques quelle que soit la valeur du PSA.

PSA Le PSA (Prostatic Specific Antigen) est une molécule qui n’est fabriquée que
par la prostate. Le dosage du PSA dans le sang est un indicateur pour le diagnostic
étant donné que le risque de CaP augmente avec la valeur du PSA total.

Une valeur supérieure a 4 ng/ml est généralement considérée comme anormale,
mais cette valeur doit étre interprétée par le médecin en fonction du contexte cli-
nique. Il n’y a pas de valeur seuil du PSA en deca de laquelle il n'y a aucun risque
de cancer.

Toutefois, le PSA est caractéristique de 1’épithélium prostatique et non du CaP;
il peut donc étre élevé dans d’autres situations (infection de la prostate, adénome,
hypertrophie bénigne, etc.). La cinétique du PSA (temps de doublement, vélocité)
est particulierement utile au suivi des patients apres traitement.

La détection précoce du CaP repose également sur la recherche d’antécédents
familiaux et de I’ethnie, en plus du toucher rectal et du dosage du PSA total.
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2.5.2 Diagnostic
Imagerie

En cas de suspicion de CaP, la derniére version des guidelines urologiques re-
commande d’effectuer une acquisition IRM avant toute premiere série de biopsies
prostatiques, contrairement a ce qui était fait auparavant [93]. En effet, I'IRM a fait
ses preuves en permettant d’augmenter 1'identification de CaP significatif et de gui-
der les biopsies prostatiques sur ces lésions. L'IRM est composée de 3 séquences :
pondérée en T2 (noté T2-w), de diffusion (noté DWI) ou dynamique, aussi dite de
perfusion (noté DCE). Une présentation plus détaillée est décrite section 2.7.

Le score PI-RADS Le score PI-RADS (Prostate Imaging—Reporting and Data System)
a été instauré dans le but de diminuer la variabilité inter-observateur et d’améliorer
I'analyse des examens d’IRM prostatique pour diagnostiquer avec fiabilité les tu-
meurs significatives (de GS > 7). Le score est obtenu en combinant I’analyse des sé-
quences T2-w, DWI et DCE pour chacune des zones suspectes. Les criteres different
selon les zones (ZP ou ZT) et une séquence sera privilégiée en cas de séquences dis-
cordantes : le DWI pour la ZP et le T2-w pour la ZT (voir figure 2.3).

Peripheral Zone Transitilon Zone
i

DWI /ADC T2 WI

1 owiyaDC  normal PI-RADS 1 —JEv—

Circumscribed hypointense

PI-RADS 2 o 2 or heterogeneous
encapsulated nodules (BPH)

2 DWIADC indistinct
hypointense

Heterogeneous signal
3 intensity with obscured

ADC - focal mild/moderate
hypointense

3 Dwi — iso/mild hyper-
intense

margins or lesions that do
not fall in other categories

ADC - focal markedly

| Lenticular or noncircum-
__ hypointense

scribed, homogeneous,
4 moderately hypointense

4 . markedly hyper-
DWI Y TYp and <I.5em

intense

Similar to 4 but = 1.5¢m

5 or definite extraprostatic
extension

Similar to 4 but = [.5cm

5 or definite extraprostatic
extension

FIGURE 2.3 - Critere pour la notation des séquences T2-w et

DWI/ADC en fonction de la zone considérée (ZP ou ZT) pour 1'éta-

blissement du score PI-RADS final. DCE + correspond a un rehausse-

ment focal précoce au niveau des zones suspectes. Source : de Rhian-

non van Loenhout, Frank Zijta, Robin Smithuis et Ivo Schoots, Radio-
logy assistant

Le PI-RADS varie de 1 & 5, correspondant a la probabilité que le cancer soit clini-
quement significatif (CS) :
— PI-RADS 1 : tres faible risque de cancer CS
— PI-RADS 2 : faible risque de cancer CS

— PI-RADS 3 : risque équivoque de cancer CS
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10 Chapitre 2. Le cancer de la prostate

— PI-RADS 4 : risque élevé de cancer CS
— PI-RADS 5 : risque tres élevé de cancer CS

Des exemples de cas correspondants aux différents PI-RADS sont illustrées fi-
gure 2.4,

La stratification du risque tumoral en IRM repose sur le score PI-RADS, qui dé-
termine en partie la stratégie de biopsie : simples biopsies non guidées par I'image
(score PI-RADS <3), ou ajout de biopsies guidées par I'IRM si celle-ci est positive
(score PI-RADS >3)

Biopsie

Une biopsie est un prélevement d'une partie de tissu (ici de la glande prosta-
tique) pour analyse. Il s’agit d'un examen invasif qui peut étre douloureux et avoir
des complications. Le schéma standard recommandé des biopsies systématiques cor-
respond a 12 prélevements (figure 2.5B). Pour chaque lobe, les prélevements sont
réalisés aux niveaux médial et latéral : a la base, au milieu et a ’apex. Il est impor-
tant de noter qu'une biopsie est un échantillon de tissu localisé qui ne reflete qu'une
zone de la prostate.

En cas d'IRM positive, des biopsies ciblées sont associées a des biopsies systéma-
tiques. L'échographie est I’examen de référence pour la réalisation des biopsies ci-
blées sur les lésions suspectes détectées a 'IRM, soit par un guidage visuel (repérage
cognitif), soit par des techniques de fusion d'images IRM-échographie (figure 2.5A).
Les biopsies ciblées sous IRM sont techniquement plus difficiles et cotiteuses.

L'examen anatomopathologique (analyse au microscope des prélevements
tissulaires) permet de définir le score de Gleason et le groupe pronostique de la
classification ISUP 2016 correspondant.

En cas de suspicion persistante de CaP apres une premiere série de biopsies néga-
tives, une deuxiéme série de biopsies prostatiques peut étre indiquée. Il ny a pas de
consensus quant au meilleur délai entre les séries de biopsies. Avant une deuxieme
série de biopsies, les biopsies guidées par I'IRM augmentent de fagon significative le
taux de cancers cliniquement significatifs (ISUP grade > 2).

2.6 Traitement du cancer de la prostate

La prostatectomie totale (PT)

La PT est I'un des traitements de référence du CaP localisé, qui offre le plus de
garantie carcinologique a long terme. L’objectif de la PT est ’ablation de la totalité de
la prostate et des vésicules séminales. Cependant, ses effets secondaires inéluctables
sur la continence urinaire et la fonction érectile - malgré la préservation sphincté-
rienne et des bandelettes neurovasculaires - ont un impact significatif sur la qualité
de vie des patients traités.

La radiothérapie (RT)

La radiothérapie externe et la curiethérapie font partie des modalités thérapeu-
tiques potentiellement curatives proposées dans le traitement du cancer de la pros-
tate non métastatique.
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FIGURE 2.4 — Exemple de cas correspondant aux différents scores PI-

RADS pour les deux principales zones de la prostate. Les lésions sont

identifiées par des fleches jaunes. Source : de Rhiannon van Loenhout,
Frank Zijta, Robin Smithuis et Ivo Schoots, Radiology assistant
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FIGURE 2.5 — (A) Biopsie prostatique sous controle échographique.
(B) Les 12 points de biopsie réalisés lors de biopsies aléatoires, pou-
vant passer a coté d’un cancer.

La curiethérapie ou radiothérapie interne

La curiethérapie est un traitement tres localisé du cancer qui consiste a mettre
en place des implants radioactifs (grains d’iode 125 ou sources d’iridium 192) a I'in-
térieur de la prostate. Ces implants émettent des rayonnements qui détruisent les
cellules cancéreuses de la prostate. La curiethérapie est une modalité thérapeutique
possible pour certains cancers de la prostate localisés a faible risque.

La radiothérapie externe (RTE)

La radiothérapie externe est un traitement local du cancer qui utilise des rayon-
nements ionisants qui détruisent les cellules cancéreuses en les empéchant de se
multiplier. Elle consiste a diriger précisément ces rayonnements (appelés aussi
rayons ou radiations) sur la zone a traiter, tout en préservant le mieux possible les
tissus sains et les organes avoisinants, dits organes a risque (notamment la vessie
et le dernier segment de l'appareil digestif : rectum et canal anal). Ces rayonne-
ments sont produits par un appareil appelé accélérateur de particules. Ils sont di-
rigés en faisceaux vers la prostate pour atteindre, a travers la peau, la tumeur ainsi
que les ganglions voisins. C’est également un traitement de référence, en associa-
tion avec I'hormonothérapie, du CaP a haut risque et localement avancé. Elle s’ac-
compagne également d’un risque d’impuissance et éventuellement d’incontinence
urinaire, ainsi que d"un risque d’inflammation rectale (rectite radique).

L'’hormonothérapie

Le CaP est un cancer dit hormonosensible, c’est-a-dire que son développement
est stimulé par des hormones masculines : les androgenes et plus particulierement la
testostérone. L’hormonothérapie consiste & empécher l’action stimulante de la testo-
stérone sur les cellules cancéreuses pour stopper le développement du cancer. Son ef-
fet n’est que transitoire. Une hormonothérapie, associée a une RTE, est le traitement

Cette thése est accessible a I'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2022LY SEI008/these.pdf
© [A. Duran], [2022], INSA Lyon, tous droits réservés


https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Diagram_showing_a_transperineal_prostate_biopsy_CRUK_473.svg
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Diagram_showing_a_transperineal_prostate_biopsy_CRUK_473.svg
https://ccmurology.com/surgery/prostate-biopsy-trus-biopsy/

2.7. Imagerie du cancer de la prostate 13

de référence des cancers de la prostate localement avancés et un des traitements
possibles des formes localisées a haut risque. Lhormonothérapie est habituellement
débutée avant la radiothérapie puis poursuivie apres la radiothérapie jusqu’a trois
ans.

La chimiothérapie

La chimiothérapie est un traitement dont l’action est dirigée notamment sur les
mécanismes de la division cellulaire. C’est un traitement général, dit aussi traitement
systémique, qui agit dans I'ensemble du corps. Cela permet d’atteindre les cellules
cancéreuses quelle que soit leur localisation. Elle est indiquée pour le traitement
des cancers métastatiques hormonorésistants dans le but de soulager la douleur ou
maitriser les symptomes de la maladie.

Le HIFU

Le traitement par Ultrasons focalisés de haute intensité (High-Intensity Focused
Ultrasound) - noté HIFU - est une thérapeutique non chirurgicale développée depuis
une trentaine d’années pour des patients sélectionnés présentant un CaP localisé.
C’est un traitement peu invasif qui traite le cancer de la prostate en concentrant
des ultrasons focalisés de haute intensité qui vont détruire les cellules de la glande
par la chaleur sans endommager les tissus environnants. Ce traitement local a la
précision millimétrique permet de diminuer le risque d’effets secondaires. A noter
que les premiers essais cliniques ont été initiés en 1993 a I'hdpital Edouard Herriot
(Lyon, France), utilisant alors un prototype développé au laboratoire LabTAU (Lyon,
France). Le projet RHU PERFUSE, financeur de cette these, s’inscrit dans la conti-
nuité de ces travaux et a pour but d’évaluer les résultats oncologiques du traitement
focal HIFU.

Traitements focaux D’autres types de traitements focaux alternatifs sont étudiés
mais encore en cours d’évaluation : la cryothérapie et le laser. De maniere générale, la
thérapie focale doit étre considérée comme une technique en cours d’évaluation. Le
traitement focal implique de connaitre précisément la position des foyers tumoraux
dans la glande.

La surveillance active

La surveillance active permet de différer la mise en route d'un traitement curatif
(et des effets indésirables qui 'accompagnent). C’est une option thérapeutique de
référence pour les tumeurs de faible risque évolutif. Le principe de la surveillance
active repose sur des examens réguliers : examen clinique, dosages répétés du PSA
pour suivre son évolution, biopsies prostatiques et éventuellement IRM. Si une évo-
lution de la maladie est détectée, un traitement ayant pour objectif de traiter la ma-
ladie peut étre programmé.

2.7 Imagerie du cancer de la prostate

Récemment, I'IRM s’est imposée comme technique d’imagerie pour le CaP. Elle
permet de guider les biopsies, d’évaluer de maniére non invasive le stade du cancer
et de localiser le cancer pour un traitement focal.

Cette thése est accessible a I'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2022LY SEI008/these.pdf
© [A. Duran], [2022], INSA Lyon, tous droits réservés



14 Chapitre 2. Le cancer de la prostate

T2-w ADC DCE
FIGURE 2.6 — IRM multiparamétrique de prostate. Ici, les coupes sont

axiales dans le plan médian. La lésion visible est entourée en rouge
sur les trois modalités d’imagerie.

L'IRM prostatique est un examen standardisé, qui doit suivre certains criteres
dans sa mise en place et son analyse.

2.7.1 Acquisition

L'IRM doit étre multiparamétrique et composée des séquences :
— anatomiques
— morphologiques (T2-w)
— fonctionnelles
— de diffusion a haute valeur de b > 1400 (DWTI)
— de perfusion T1 avec injection d"un produit de contraste (DCE)

Le plan de référence est le plan axial oblique perpendiculaire a la paroi rectale.
L'IRM prostatique peut étre effectuée a 1.5T ou a 3T. L'examen peut étre effectué
avec une antenne endorectale seule, avec une antenne externe (voir figure 2.7) ou en
couplant ces deux antennes. Un examen complet dure de 20 & 30 minutes.

(A) Antenne pelvienne (B) Antenne endorectale (C) IRM Siemens 1.5T

FIGURE 2.7 — Antenne pelvienne (A), endorectale (B) et imageur IRM
Siemens Magnetom Symphony 1.5T (C), utilisés pour certaines des
acquisitions IRM-mp utilisées dans cette these. Adaptée de Niaf [94].

2.7.2 Imagerie en pondération T2 (T2-w)

La séquence pondérée en T2 est également désignée sous le terme de séquence
"morphologique" : elle permet de visualiser les différentes zones de la prostate (ZP,
ZT et ZC). C’est la séquence de référence pour visualiser les tissus prostatiques. Sur
le T2-w, les 1ésions cancéreuses apparaissent en hyposignal.
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FIGURE 2.8 — IRM du pelvis masculin : séquence T2-w. Adaptée de
Niaf [94]
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FIGURE 2.9 — Coupes axiales de la prostate en IRM T2-w acquises
chez un patient de 53 ans. Deux lésions sont présentes en ZP posté-
rieure droite et gauche. Source : Niaf [94]

2.7.3 Imagerie de diffusion (DWI)

Les séquences de diffusion permettent I'étude des mouvements moléculaires de
I'eau. L'acquisition consiste a appliquer a une séquence rapide d’IRM plusieurs gra-
dients de diffusion b. Plus la valeur de b est élevée, plus le signal décroit. Dans les
tissus anormaux, le signal se maintient malgré I'augmentation de b et les tumeurs ap-
paraissent en hyper-signal sur la diffusion. La pente de la courbe du signal en fonc-
tion des valeurs de b permet d’extraire une carte de caractéristiques appelée I’ADC
(le coefficient apparent de diffusion, de 1'anglais Apparent Diffusion Coefficient), sur
laquelle les cancers apparaissent en hyposignal.

La diffusion donnerait aussi des informations sur l'agressivité tumorale. Les
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16 Chapitre 2. Le cancer de la prostate

études ne rapportent pas toutes les mémes conclusions, mais il semblerait qu’il existe
une corrélation inversement proportionnelle entre la valeur de I’ADC et le score de
Gleason : plus I’ADC est bas, plus le score de Gleason serait élevé. Une récente revue
de littérature de 39 études a conclu sur une corrélation modérée dans la ZP et faible
dans la ZT [120].

b800 b1400 b2000 ADC

FIGURE 2.10 — Coupes axiales en IRM de diffusion pour différentes

valeurs de b et carte ADC correspondante. Une lésion GS 9 en ZP est

visible en hyper-signal sur les séquences DWI a haute valeur de b et
en hyposignal sur 'ADC.

2.7.4 Imagerie de perfusion (DCE)

L'IRM de perfusion permet 1’étude de la microvascularisation (les tissus atteints
sont généralement riches en micro vaisseaux sanguins). L’acquisition repose sur 'in-
jection intraveineuse en bolus d"un d’agent de contraste (gadolinium), dont on peut
suivre le signal en fonction du temps. Pour cela, de courtes séquences d’écho de
gradient T1 de 10-15 secondes sont répétées sur 2-3 min. La séquence est également
appelée séquence "dynamique".

FIGURE 2.11 - Images correspondant a différents temps d’une sé-

quence IRM de perfusion. L'agent de contraste est injecté a t=0 et

le temps au pic (noté TTP, de I'anglais Time To Peak) correspond a

la 3éme image. La région maligne est indiquée par la fleche jaune.
Adaptée de Niaf [94].

L’analyse de la courbe de l'intensité dans le temps permet d’extraire des para-
meétres discriminants tels que :

— le pic de rehaussement maximal (ou maximum enhancement) : 1'intensité maxi-
male du signal au cours du temps

— le temps au pic (ou TTP pour time to peak) : le temps entre le début du rehaus-
sement et le pic de rehaussement

— la vitesse de rehaussement (ou wash-in) : la pente de la droite entre le début du
rehaussement et le maximum de rehaussement
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Time to Peak (TTP)

FIGURE 2.12 — Extraction de parametres quantitatifs de la courbe pré-
sentant le signal moyen en fonction du temps de la séquence DCE.
Source : MRIquestions.com, avec I'autorisation d”Allen D. Elster.

— la vitesse de lavage (ou wash-out) : la pente de la droite de régression linéaire
a la courbe de rehaussement entre le maximum de rehaussement et la fin de la
séquence

— l’aire sous la courbe de rehaussement (AUC) : I'intégrale de la courbe entre le
début du rehaussement et la fin de la séquence

Un cancer est caractérisé par une prise de contraste précoce, intense et avec un
lavage rapide (wash-out).

Un modele pharmacocinétique (bicompartimental de Tofts) peut également étre
établi pour calculer notamment la constante de transfert K", qui traduit le trans-
fert du produit de contraste vers l'interstitium (wash-in).

2.7.5 Limites de 'IRM pour le diagnostic du CaP

L'IRM a fait ses preuves ces derniéres années et est dorénavant au cceur du
diagnostic et du suivi des patients pour le CaP. L'analyse jointe des séquences
morphologiques et fonctionnelles améliore la détection des cancers.

Toutefois, ’analyse jointe des séquences IRM est une tache chronophage et qui
peut étre rendue difficile notamment dans les cas suivants :

— présence d’artefacts dus a des foyers hémorragiques post biopsiques
— prostatite (inflammation de la prostate)

— présence de nodules (formations anormales de forme ronde) bénins, pouvant
étre pris pour des lésions

— séquences discordantes : la l1ésion peut n’étre visible que sur une ou deux sé-
quences IRM

— cancers non visibles a 'IRM (de faibles grades la plupart du temps)

Pour toutes ces raisons, la variabilité intra et inter-observateur est élevée [54,
115], des radiologues expérimentés obtiennent une meilleure sensibilité lors de
I'analyse de séquences IRM-mp.

Pour pallier ces difficultés, des directives pour I’analyse de séquences et 1'éta-
blissement de critéres tels que PI-RADS sont mis en place et sont en perpétuelle
amélioration.
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18 Chapitre 2. Le cancer de la prostate

FIGURE 2.13 - Cartographie de la prostate en 27 secteurs utilisée pour

localiser les lésions suspectes vues a I'IRM. Les noms de secteurs fi-

nissant par un p font partie de la ZP alors que ceux finissant par un a
sont dans la ZT. Figure 2 de Puech et al. [100].
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2.8. Conclusion 19

Malgré tous ces efforts, ’analyse reste une tache difficile et fastidieuse. En outre,
certaines informations ne sont actuellement pas décelables sur les images, telles que
I'agressivité de la lésion (ou score de Gleason). Cette information serait intéressante
en clinique, afin d’éviter ou de limiter les biopsies en ciblant les zones suspectes,
ou de permettre une surveillance active non invasive des patients présentant des
cancers peu agressifs.

C’est pourquoi de nombreuses recherches sur les systemes d’aide au diagnostic
(CAD) sont en cours pour assister le radiologue dans 1’analyse des images IRM-mp.

2.8 Conclusion

Le cancer de la prostate (CaP) est un probleme de santé publique majeur. Son
diagnostic est en perpétuelle évolution, avec la récente inclusion de I'IRM dans le
processus de diagnostic avant méme la réalisation de biopsies, suite a la démonstra-
tion de I'augmentation des performances en ciblant les biopsies.

Toutefois, I'analyse jointe de ces images multimodales est fastidieuse et chrono-
phage, en particulier lorsque les séquences menent a des conclusions différentes. En
outre, la sensibilité de I'IRM reste faible pour les cancers de petit score de Gleason,
et la variabilité inter-observateur élevée.

C’est pourquoi de nombreux systemes d’aide au diagnostic (CAD) ont été pro-
posés ces dernieres années [131].

Dans le chapitre suivant, nous présentons les bases de 1’apprentissage profond
pour la segmentation d’images médicales et 1’établissement de systémes d’aide au
diagnostic.
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Chapitre 3

L’apprentissage profond en
segmentation d’'images médicales
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3.1 Introduction

Dans ce chapitre, il s’agira de rappeler les bases des algorithmes d’apprentis-
sage nécessaires a la compréhension de la suite du manuscrit, en mettant 1’accent
sur les réseaux de segmentation d’images. Pour un cours complet sur les réseaux
de neurones appliqués a la vision par ordinateur, le cours C5231n de I'Université
de Stanford est tres approprié avec vidéos, supports de cours et travaux pratiques
disponibles gratuitement en ligne. Pour un livre intégral sur I'apprentissage auto-
matique, les livres de Bishop [8] ou de Goodfellow et al. [52] sont des références
dans le domaine.

3.2 Apprentissage automatique

3.2.1 Généralités

L’apprentissage automatique (ou machine learning) est une sous-classe de l'intel-
ligence artificielle (IA) permettant & un systéme d’apprendre a partir de données et
non d’une suite d’opérations séquentielles déterminées a I’avance.
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Intelligence artificielle
(IA)

Apprentissage automatique
(machine learning)

Classification

Foréts aléatoires .
automatique

Regression
Réseaux de neurones
SVM
Apprentissage profond
(Deep learning)

FIGURE 3.1 — Relation entre I'[A, I'apprentissage automatique, les ré-
seaux de neurones et ’apprentissage profond. Adaptée de Wikipedia.

Soit un ensemble d’entrainement constitué de N paires de données annotées D =
{(x1,11), (x2,Y2), ..., (XN, YN) } avec x; € R? une donnée (représentée par un vecteur)
et y; la cible associée a x;. L'objectif est d’apprendre une fonction de décision qui
sache prédire y; a partir de x; telle que :

f X — Y. (3.1)

Une autre définition possible est celle de Mitchell [92] : "On dit d"un programme
informatique qu’il apprend de I’expérience E en ce qui concerne une certaine tache
T et une mesure de performance P, si sa performance a la tache T, telle que mesurée
par P, s’Taméliore avec I'expérience E."

Cette définition introduit trois notions clés de l’apprentissage automatique,
détaillées ci-apres.

La tache T est ’action que le programme informatique va réaliser. Il peut s’agir
de traduire un discours, estimer une densité de probabilité, participer a la conduite
d’un véhicule autonome ou reconnaitre la présence d'un organe dans une image.
Ces différentes taches peuvent étre réparties en plusieurs grandes catégories, parmi
lesquelles la classification. Le but d"un algorithme de classification est d’assigner
une étiquette a une observation donnée, tel que f : RY — IN. Par exemple, x; peut
étre une image de scanner des poumons, et les différentes classes des maladies asso-
ciées qu'il s’agira d’identifier (classe 0 : patient sain, classe 1 : pneumopathie, classe
2 : cancer). Une autre tache est la régression, ou la variable cible est continue. La
fonction sera alors de type f : R? — R. Un exemple de tiche de régression serait de
prédire I’dge d"un patient a partir d’un scanner des poumons. La tache étudiée dans
cette these est celle de la segmentation, qui correspond a une tache de classification
sur chacun des pixels d’une image en entrée. La fonction apprise est f : RY — IN.
Visuellement, cela correspond & délimiter (ou contourer) des objets d’intérét. Tou-
jours avec un scanner des poumons en exemple, une tiche de segmentation serait
de prédire pour chaque pixel s’il correspond a du tissu sain ou lésionnel.

La mesure de performance P sert a évaluer le modele f appris. Selon la tache étu-
diée, différentes métriques sont utilisées (détaillées section 3.5.2). Les performances
sont mesurées a partir de I'ensemble de données D utilisé pour I'apprentissage mais
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3.2. Apprentissage automatique 23

également sur de nouvelles données pour vérifier que le modele généralise correc-
tement. Pour ce faire, seule une partie des données disponibles est utilisée pour 1'en-
tralnement, I’autre étant réservée pour une phase de test.

Enfin, '’expérience E fait référence a la source des exemples donnés pour 1'ap-
prentissage. Dans cette these, I'expérience correspond aux ensembles de données
disponibles, c’est-a-dire les images d'IRM de prostate accompagnées de leurs
annotations.

La fonction f est définie par des parametres W, qui sont appris a partir des don-
nées. Pour trouver les parametres W* optimaux pour la fonction f, on cherche a
minimiser une fonction de coiit ou risque statistique :

W* = argmr]nin Rygel (fw (X)) (3.2)

avec

Recel (fiw(x)) = E[L(fw(x),y)] = /X  LUw(0,9)aP(x,y) (3.3)

ott P(x,y) est la vraie distribution de probabilités d’oti sont issus {xj, ¥i },;<x- En
pratique, P(x,y) n’est pas connue et doit étre approximée par le risque empirique
(via une approximation Monte Carlo) sur le jeu de données d’entrainement D4y,
défini par :
1
Remp (fw(®)) =5 2 L{fw()y). (34)
X/yEDtrain
Un terme supplémentaire est ajouté a ce risque empirique pour imposer une dis-
tribution a priori sur les parametres du modele. Ce terme est généralement sous la
forme d’une pénalité envers la complexité du modele f et est appelé régularisation.
La fonction de cotit a minimiser s’écrit alors :

R(fW (X)) = Remp (fW(X)) + )\Rstruct(f) (35)

ou A est un parametre a définir pour choisir la force de la régularisation.

Le modeéle est également défini par un certain nombre d’hyperparametres (dont
fait d’ailleurs partie la force de la régularisation) : ce sont des parametres qui ne
peuvent étre appris a partir des données et doivent étre fixés manuellement par un
utilisateur. Par exemple, on peut citer le nombre d’arbres dans une forét aléatoire,
le nombre de voisins dans la méthode des k plus proches voisins ou encore le taux
d’apprentissage dans un réseau de neurones.

3.2.2 Familles d’algorithmes

Plusieurs types de modeéles statistiques, linéaires ou non linéaires, peuvent étre
utilisés selon la tache, la nature et le volume des données a traiter. Les modéles sta-
tistiques d’apprentissage automatique sont définis par différents éléments, parmi
lesquels la fonction de décision f, le type de données d’apprentissage a disposition
et la méthode d’optimisation requise pour minimiser la fonction de cofit.

Fonction de décision Le modele statistique sous-jacent représente une contrainte
sur le type de fonction de décision f, non dépendante des données. Par exemple,
dans le cas d'une régression linéaire, le modele est contraint a avoir la forme d’une
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droite en 2D, d"un plan en 3D et d'un hyperplan en K-D ot1 K > 3. Il est donc impor-
tant d’adapter le modele a la tache et aux données disponibles. Le but est de trouver
un modele qui représente suffisamment les données sans étre trop spécifique a ces
dernieres. Un modele trop complexe au regard des données d’entrainement dispo-
nibles risque de sur-apprendre (overfitting) alors qu'un modele sous-dimensionné
pourra ne pas avoir un pouvoir représentatif suffisant et ainsi sous-apprendre (voir
tigure 3.2).

Parmi les modeles classiques, on peut citer des modéles linéaires ou non li-
néaires, tels que les modeles de régression linéaire ou logistique, 1’analyse discri-
minante linéaire, le perceptron, les séparateurs a vaste marge (SVM), les arbres de
décision, les méthodes des k plus proches voisins, ou encore les réseaux de neurones.

Données d’apprentissage Selon les informations disponibles durant la phase
d’apprentissage, le modele est qualifié de différentes manieéres :

— supervisé siles données sont étiquetées, c’est-a-dire que y; ou la cible est connue
pour les données utilisées en entrainement;

— par renforcement quand le modele est appris de maniere incrémentale en fonc-
tion d'une récompense retournée par 'environnement pour chacune des ac-
tions entreprises;

— non supervisé si les données n’ont pas d’étiquette. On cherche alors a déter-
miner la structure sous-jacente des données ou les lois p(x), p(x,y) et p(x|y)
suivant généralement des approches bayésiennes et diverses hypotheses quant
a la distribution et I'indépendance des données;

— semi-supervisé si une partie des données est étiquetée et une autre partie ne 1’est
pas (au croisement de ’apprentissage supervisé et non supervisé);

— faiblement supervisé si les étiquettes des données sont partiellement connues ou
sont bruitées. Ce type d’approche sera détaillé dans le chapitre 8.

Méthode d’optimisation Les modéles se distinguent également par la méthode
d’optimisation de la fonction de cotit utilisée. Elle peut se faire en "close form", itéra-
tive ou récursive (c’est le cas des arbres de décision). De plus, le choix de la fonction
de cofit a optimiser va étre caractéristique du modele.

Par la suite, nous nous focaliserons sur les réseaux de neurones a la base des
modeles par apprentissage profond.

3.2.3 Le perceptron multicouches

L’exemple le plus simple d'un réseau neuronal est le perceptron, proposé a la
fin des années 50 [103] par analogie simpliste avec un neurone biologique (voir fi-
gure 3.3). Un neurone est représenté par des poids w;, qui vont interagir de maniere
multiplicative avec les signaux x; requs des autres neurones. Le signal résultant est
transmis a d’autres neurones, apres une non-linéarité g.

Le perceptron correspond a la formule mathématique suivante :

fw(x) =g Zwixi + wo (3.6)

avec ¢ une fonction d’activation non-linéaire. Les parametres w; sont déterminés
itérativement lors de I'apprentissage du modele.
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FIGURE 3.2 — Etablissement d"un modéle : compromis a faire dans la
complexité du modele. Un modéle trop simple ne vas pas correcte-
ment représenter les données (sous-apprentissage) et un modele trop
complexe va étre trop spécifique aux données (sur-apprentissage).

Source :

(CS229, avec l'autorisation de Afshine Amidi et Shervine

Amidi, 2018
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FIGURE 3.3 - Modéle mathématique d'un neurone. Inspirée de
CS231n.

Reprenons maintenant 1’équation 3.6 pour un probleme a K dimensions et 2
classes :

fw(x) = g(zxiwi + wo)

= g(wo + wyx1 + waxy + ... + wrxK)
= g((wo, w1, ws, ..., wk).(1, x1, X2, ..., XK))
=g(W'x)

avec X' = [1,x] une transformation du vecteur de donnée permettant d’inclure le
biais wy dans le vecteur de poids W. L'équation du perceptron correspond donc a
I’équation d"un hyperplan utilisé pour un probleme de classification linéaire a deux
classes, si la non-linéarité g correspond a la fonction signe. Le biais est considéré
comme inclus dans les vecteurs sans modifier les notations de x et W, pour des rai-
sons de simplicité.

Ce modele permet donc de résoudre des problemes linéaires. Or, tous les pro-
blemes ne sont pas linéairement séparables, ce qui est limitant. En 1986, le percep-
tron multicouche (voir figure 3.5) est proposé par David Rumelhart [107], permettant
d’apprendre des modeéles non-linéaires par 1'utilisation de fonctions d’activation
(ou non-linéarité) entre les différentes couches. Les fonctions d’activations les plus
courantes sont présentées a la figure 3.4.

Sigmoide Tanh RelLU Leaky ReLU
1 e —e g(z) = max(ez, z)
= — = 0
g(2) Ty 9(z) prap— 9(2) = max(0, 2) with e < 1

FIGURE 3.4 — Fonctions d’activation les plus courantes. Source :
(CS229, avec l'autorisation de Afshine Amidi et Shervine Amidi, 2018

Les perceptrons multicouches sont a la base des réseaux de neurones profonds.
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Couche lére couche  2nd couche Couche
d'entrée cachée cachée de sortie

rTr

FIGURE 3.5 — Un perceptron multicouches. Source : Wikimedia Com-
mons

En effet, un réseau de neurones profond est constitué d’'un ensemble de neurones
(ou perceptrons), connectés dans un graphe acyclique, souvent organisé par couches
(figure 3.5).

C’est cette notion de réseaux multicouches qui est a la base de ce qu’on appelle
I'apprentissage profond.

3.3 Les réseaux de neurones convolutionnels (CNN)

Dans des réseaux de neurones classiques, les couches les plus communes sont
des couches totalement connectées (fully-connected) ot les neurones entre deux
couches adjacentes sont connectés deux a deux, mais des neurones au sein d’une
méme couche ne partagent pas de connexion (voir section 3.3.1.3). Les réseaux de
neurones convolutionnels (CNNSs) sont trés similaires a des réseaux de neurones
classiques. Leur particularité dérive d’opérations de convolution au lieu de couches
totalement connectées, opérations s’appliquant a des signaux spatialement structu-
rés comme du texte, des signaux audios, des images, dont ces réseaux exploitent
au maximum les propriétés. Un CNN est composé de trois types de couches prin-
cipales : les couches de convolution, de pooling, ainsi que des couches totalement
connectées. La concaténation de toutes ces couches forme un CNN. Ces couches
sont présentées plus en détail dans la partie suivante.

3.3.1 Couches composant les CNN
3.3.1.1 Couche de convolution

Une convolution 2D consiste a glisser un filtre sur une image pour en extraire des
caractéristiques. En apprentissage profond, la couche de convolution correspond en
pratique a I'opération mathématique de corrélation croisée. On utilisera par la suite
le terme de convolution dans le sens de 1’apprentissage profond.

La valeur du pixel (i, j) en sortie d'une convolution entre une image I et un filtre
K se calcule dans un CNN de la facon suivante :

(I«K)(i,j) =YY I(m,n)K(i+m,j+n). (3.7)

Le résultat d"une convolution est nommée carte de caractéristiques (feature map).
L'utilisation de couches de convolution permet de réduire considérablement le
nombre de parameétres par rapport a des couches totalement connectées, puisqu’un
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FIGURE 3.6 — Opération de convolution sur une image 7 x 7. Le méme

filtre de taille 3 x 3 se déplace sur I'intégralité de I'image avec un pas

de 1, pour extraire une carte de caractéristiques de taille 5 x 5. Source :
Vincent Dumoulin et Francesco Visin.

méme filtre est appliqué sur toute I'image (voir figure 3.6). Ainsi, les poids sont par-
tagés entre les différents neurones.

3.3.1.2 Couche de pooling

Des couches de pooling sont fréquemment insérées entre les couches de convo-
lution dans un CNN. Cette couche permet de réduire la taille spatiale de la repré-
sentation afin de réduire le nombre de parametres du réseau, et donc de limiter le
sur-apprentissage. La couche de pooling opere indépendamment selon la dimension
z sur chaque carte de caractéristiques en entrée et la redimensionne spatialement
dans le plan (X, y), en utilisant une opération telle que le maximum ou la moyenne.
La forme la plus courante correspond a un max pooling avec des filtres de taille 2 x 2
appliqués avec un pas de 2, rejetant 75 % des activations, sans modifier la dimension
de la profondeur (voir figure 3.7).

“lmax

FIGURE 3.7 - Les couches de pooling permettent de sous-

échantillonner le volume et réduire le nombre de parametres. Ici,

I'opération la plus courante (max pooling) est présentée : elle consiste

a prendre la valeur maximale de chaque région. La valeur moyenne

peut également étre utilisée. Source : C5230, avec l’autorisation de Af-
shine Amidi et Shervine Amidi, 2018
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3.3.1.3 Couche totalement connectée (Fully Connected, notée FC)

La couche FC s’applique sur une entrée oli chaque neurone est connectée a tous
les neurones. Les couches FC sont généralement présentes a la fin des architectures
de CNN, avant le classifieur (présenté section 3.3.1.5).

FIGURE 3.8 — Couche totalement connectée (FC), o1 chaque neurone

d’une couche est connecté a tous les neurones de la couche suivante.

Source : CS230, avec l'autorisation de Afshine Amidi et Shervine
Amidi, 2018

3.3.1.4 Couche de normalisation

Les couches de normalisation, quand elles sont utilisées, s'insérent apres une
couche de convolution et avant la fonction d’activation (voir figure 3.4). La normali-
sation permet d’utiliser un taux d’apprentissage plus grand, de limiter la disparition
des gradients et de réduire une dépendance trop forte a I'initialisation. Elle est effec-
tuée par batch de k éléments, que 1’on note x (¥ :

®) _ E(y®)
0 o X0 BT +B (3.8)

Var(x®)) + ¢

avec E l'espérance mathématique, Var la variance, y et B deux parametres appris
par le réseau et € une constante permettant d’éviter la division par zéro.

3.3.1.5 Couche de classification

La couche de classification correspond a la derniére couche du réseau. Générale-
ment, on utilise la sigmoide pour un probléme binaire et le classifieur softmax pour
un probléme multiclasse. Le classifieur softmax se base sur la régression linéaire et
se nomme régression logistique multinomiale :

ek
— Z]' =

avec s = fwy(x;), un vecteur de scores ou probabilités logarithmiques non normali-
sées (aussi appelées logits) pour chacune des classes k.

Avec l'exponentielle, les logits deviennent des probabilités (non normalisées),
que la division normalise de sorte que leur somme égale 1. Cette expression peut
étre interprétée comme la probabilité (normalisée) que I'image x; appartienne a la
classe Y = k, selon les parametres W.

P(Y = k|X = x;, W) (3.9)
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o VLos(epu)
S -

FIGURE 3.9 — Optimisation d'une fonction de cofit par descente de

gradient, conditionnée par le taux d’apprentissage (learning rate) 1.

Source : CS221, avec l'autorisation de Afshine Amidi et Shervine
Amidi, 2018

3.3.2 Apprentissage des parametres

Tel que mentionné a la section 3.2.1, I'apprentissage d'un modeéle a pour but de
trouver la valeur optimale de ses parameétres W. Pour apprendre ces parametres,
il s’agit de minimiser une fonction de cott L (loss function en anglais). En appren-
tissage profond, 'optimum d’une fonction ne peut étre calculé directement de
par sa complexité et sa forme non convexe. L'approche itérative par descente de
gradient est utilisée dans ce cas. Toutefois, sachant que la fonction n’est pas convexe,
'optimisation peut ne pas mener a un minimum global mais a un minimum local.

L’apprentissage des parametres d'un réseau de neurones se décompose en deux
étapes : la propagation des données par I'avant (forward step) puis par l'arriére (back-
ward step).

Propagation avant Etant donné une paire (x;, y;) correspondant & un exemple de
la base d’apprentissage x; et a sa vérité terrain (ou étiquette) y;, la propagation avant
consiste a donner I’exemple x; en entrée du réseau et a le faire circuler dans toutes les
couches cachées du réseau jusqu’a la couche de sortie, ot un résultat ij; est obtenu.
Une fonction de cotit L(1;, y;) compare alors la prédiction a la vérité terrain pour
mesurer |'erreur de prédiction.

Rétropropagation Le but étant de minimiser 1’erreur de prédiction mesurée, les
parametres W du modéle sont mis a jour afin de minimiser cette erreur L. Pour
cela, on cherche la direction dans laquelle L diminue le plus rapidement, c’est-a-dire
ol la pente est la plus importante. La direction du gradient correspond a celle pour
laquelle I’accroissement de la fonction est maximale. Ainsi, les poids du modele sont
actualisés selon la direction opposée au gradient (le but étant de minimiser et non
de maximiser l'erreur) par descente de gradient :

W w— naLE()Zl;y) (3.10)

avec le scalaire # le taux d’apprentissage (learning rate), qui précise la taille du pas
dans la direction opposée au gradient a chaque itération. Cet hyperparametre est
crucial dans I'entrainement d"un réseau de neurones et peut étre optimisé selon dif-
férentes stratégies (présentées a la fin de cette section).
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La rétropropagation du gradient (en anglais backpropagation) est une méthode
destinée a calculer la dérivée partielle de la fonction de cofit par rapport aux pa-
rametres du modeéle. Cette solution propose une évaluation analytique du gradient
VL(3,y) basée sur 'application du théoreme de dérivation des fonctions composées
ou regle de dérivation en chaine (chain rule) :

Jw ox dy  dw’

De cette maniere, le gradient peut étre décomposé couche par couche en com-
mengant depuis la fonction de cofit, puis en propageant aux couches précédentes
(voir figure 3.10). Le produit des gradients des couches nous indique comment les
parametres du modele doivent évoluer afin de minimiser I'erreur globale. L'étape
de mise a jour des parametres est déterminée par un algorithme d’optimisation
numérique, tel que la descente de gradient stochastique (SGD) ou une de ses
variantes.

IL(9,y) _dL(Gy)  ox oy (3.11)

“local gradient”
I 9 9z
oL
0z

gradients

FIGURE 3.10 — Rétropropagation du gradient par dérivation des fonc-
tions composées. La propagation avant correspond aux fleches vertes
et la propagation arriére aux rouges. Source : CS231n

En général, les coefficients (ou poids) d'un réseau de neurones sont actualisés
avec une descente de gradient qui considere un groupe d’observations (batch). En
effet, considérer un seul élément est lent et peut donner des gradients tres bruités,
mais a l'inverse, le jeu de données entier est en général trop volumineux pour étre
considéré en une seule fois, d’ot1 la séparation en lots de données. Les différentes
étapes sont alors les suivantes :

1. Prendre un groupe d’observations appartenant aux données du jeu d’entrai-
nement.

2. Réaliser la propagation avant pour obtenir la fonction de cotit correspondante.

3. Effectuer une rétropropagation de la fonction de cofit pour obtenir les gra-
dients.

4. Utiliser les gradients pour actualiser les coefficients du réseau.

Ces étapes sont répétées jusqu’a ce que tous les éléments aient été vus une fois
par le réseau; on appelle cela une époque (epoch). A la fin d’une époque, tous les
éléments sont mélangés et une nouvelle époque est relancée.

Optimisation Tel que mentionné précédemment, I’actualisation des poids du mo-
dele peut se faire par la méthode SGD. Toutefois, le probleme de cette méthode
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concerne les minimums locaux ou les points de selles, qui vont mener a des solu-
tions sous optimales. Pour remédier a ce probleme, d’autres méthodes utilisant un
élan (momentum) ont été proposées et sont encore tres étudiées. Parmi ces méthodes,
on peut citer SGD + momentum, AdaGrad [31], RMSProp [56] ou encore Adam [72],
tres utilisé actuellement (voir figure 3.11).

Méthode Explication Mise a jour de w

* Amortit les oscillations
* Amélioration par rapport a la

Momentum w — av,
méthode SGD dw
- 2 paramétres a régler
* Root Mean Square
ropagation
Propeoskon v
RMSprop « Accélére 'algorithme w — o
. . s
d'apprentissage en conirélant dw
les oscillations
» Adaptive Moment estimation v
w
Adam » Méthode la plus populaire w—
A/ Sqw + €

» 4 paramétres a régler

FIGURE 3.11 - Différentes méthodes utilisées lors de I'optimisation
du modele. SGD : descente de gradient stochastique. v4, = B1v;—1 +
(1 — B1)dw et sz, = B2si_1 + (1 — B)dw? avec By et By les taux de
décroissance des 1 et 2°™¢ moments. Source : adaptée de CS230, avec
I'autorisation de Afshine Amidi et Shervine Amidi, 2018

Les CNN ayant été définis, la section suivante expose des architectures classiques
pour la segmentation d’images.

3.4 CNN pour la segmentation d’images médicales

Cette partie présente les architectures de base pour la segmentation d’images
médicales ainsi que les fonctions de cotit usuelles.

3.4.1 Architectures
Les réseaux de type encodeur-décodeur

Les encodeur-décodeurs sont utilisés pour des taches de segmentation d’images,
c’est-a-dire pour délimiter des régions d’intérét ou attribuer une classe a chacun des
pixels d"une image.

L’architecture d"un encodeur-décodeur est composée de deux parties distinctes :

— un encodeur : il extrait des attributs visuels et sémantiques de I'image d’entrée
en compressant la représentation, jusqu’a un espace latent;

— un décodeur : il reconstruit progressivement les cartes de caractéristiques jus-
qu’a la résolution d’entrée.

Un exemple d’encodeur-décodeur est présenté figure 3.12 : une image IRM 2D est
donnée en entrée du réseau, qui va générer en sortie une carte de segmentation de
I'image d’entrée par zones d’intérét, ici les constituants du genou (os et cartilage).
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EncoderlNetwork Decoder'Network
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FIGURE 3.12 — Segmentation d’images IRM du genou grace a un
encodeur-décodeur. Source : Liu et al., 2018

U-Net : le standard en imagerie médicale Le réseau U-Net [102] a été développé
pour répondre a des problémes de segmentations d’images médicales. Fort de son
succes (environ 30 000 citations en aotit 2021), il est également utilisé pour des ap-
plications dans d’autres domaines que le médical.

Le réseau tient son nom de sa forme : une partie qui encode l'information et une
partie qui la décode jusqu’a revenir a la résolution originale de I'image, comme un
encodeur-décodeur classique (voir figure 3.13). Sa spécificité réside dans la partie dé-
codeuse : en plus du ré-échantillonnage des cartes de caractéristiques du décodeur a
chaque blog, celles de la partie encodeuse y sont concaténées grace a des connexions
résiduelles. De cette maniére, des caractéristiques extraites a différentes résolutions
peuvent étre réutilisées lors de la reconstruction et donner de I'information sur le
contexte spatial.

R
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input output
image || > | > P
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¥ 26 256
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FIGURE 3.13 — Architecture du réseau U-Net. Source : Ronneberger
etal. [102]

Les réseaux de type encodeur-décodeur correspondent actuellement au standard
en segmentation d’images médicales. Ils servent également de base a d’autres archi-
tectures plus complexes, dont il existe de nombreuses variantes (réseaux en cascade,
multitiche, avec une branche adversaire, etc.).

3.4.2 Fonctions de cofit

En apprentissage profond, I'équation 3.5 définissant la fonction de cotit a optimi-
ser prend la forme suivante :
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R(W) = % ZRi (fW(Xi)/ yz) + ARstruct(W) (3.12)

avec Rgiruct (W) le terme de régularisation ne dépendant que des poids du réseau.
Plusieurs fonctions peuvent étre utilisées comme régularisation, parmi lesquelles la
régularisation L1 (lasso) ou L2 (Ridge) ou encore la somme des deux :

— Régularisation L1: R(W) = Y, Y [Wg,

— Régularisation L2: R(W) =Y ¥ W,g ]
En pratique, la régularisation L2 est la plus utilisée.

Dans cette partie, nous détaillons les fonctions de cofit les plus courantes pour

les modeles de segmentation. Il existe toutefois de nombreuses variantes adaptées
aux spécificités des taches de segmentation.

3.4.2.1 Entropie croisée

L’entropie croisée est couramment utilisée comme fonction de cofit pour entrai-
ner un réseau de neurones a une tiche de segmentation ou de classification.
L’entropie croisée H entre une distribution cible p et une distribution estimée g
est définie par :
H(p,q) = —)_p(x)logq(x). (3.13)
X

L’entropie croisée peut également étre exprimée en fonction de la divergence de
Kullback-Leibler (notée Dg;), mesure de dissimilarité entre deux distributions de

probabilités :
H(p,q) = H(p) + Die(pll9)- (3.14)
Minimiser I’entropie croisée revient donc a minimiser la divergence de Kullback-
Leibler.

En considérant les probabilités en sortie de la fonction softmax (voir sec-
tion 3.3.1.5), I'entropie croisée utilisée pour I’entrainement d’'un réseau correspond a
la formule suivante :

N C
EC(x,y) = — ZZyci log p.i (3.15)

ot pii = p(Y = c|x;) est la probabilité prédite par le modele pour 1'observation i
d’appartenir a la classe c et y.; = 1 si y; = c et 0 sinon (la vérité terrain encodée sous
forme one-hot pour le pixel 7).

Entropie croisée partielle La formule de I’entropie croisée ci-dessus suppose que
la vérité terrain soit entierement connue (1'étiquette de I'image pour un probleme de
classification ou la classe de chacun des pixels pour un probleme de segmentation).
Elle peut étre adaptée a des problemes faiblement supervisés, ott une partie seule-
ment de la vérité terrain est connue en ne considérant que les pixels annotés, comme
proposé dans Tang et al. [123] :

C
EC(x,y) =— ) Y veilogpe (3.16)

ieQp ¢

avec () la segmentation partielle de I'image.
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3.4.2.2 La fonction de cotiit Dice généralisée

La métrique de similarité de Dice est classique pour les probléemes de segmenta-
tion (voir I'équation 3.23). Plusieurs fonctions de cofit dérivables ont été proposées
a partir de cette métrique, dont la fonction de cofit Dice généralisée [116]. Dans un
probleme multiclasse a C classes avec une pondération sur les classes, l'expression
est la suivante :

Yo We YLy Yeipei +€
Yo we Ty (Yei + pei) + €
ot w, est la pondération sur la classe c, p.; la probabilité prédite par le modele pour

I'observation i d’appartenir a la classe c et y,; est égal a 1 si le pixel i appartient a la
classe c, 0 sinon (la vérité terrain encodée sous forme one-hot pour le pixel 7).

Diceloss =1—-2 (3.17)

3.5 Evaluation des performances

Dans cette partie, il s’agira de présenter la mise en place d’expériences et le calcul
de métriques pour une évaluation correcte des performances d'un modele.

3.5.1 Stratégie d’évaluation

Pour mener a bien des expériences, il s’agit tout d’abord d’organiser correcte-
ment les données. En effet, comme évoqué a la section 3.2.1, une partie des données
a disposition doit servir a entrainer le modele et une autre a I’évaluer. Le test sur de
nouvelles données est indispensable, pour s’assurer que le modele généralise cor-
rectement et n’a pas sur-appris (voir figure 3.2).

p——————————— Jeude données total —— |

SN validation  training | training | training training

taining TI  Expérience 5
pli1 pli2 pli 3 pli4 pli5
(A) Train/Valid / Test (B) Validation croisée a 5 plis (ou folds).

FIGURE 3.14 - Différents types d’entrainement possibles. (A) Un seul

modele est entrainé sur les données d’entrainement (train) et sélec-

tionné grace au jeu de validation (val), plus petit. Il est ensuite testé

sur un jeu indépendant de test. (B) En validation croisée a 5 plis,

chaque pli - de taille égale - est tour a tour utilisé comme ensemble

de validation. 5 modeles sont alors obtenus dont les performances
sont moyennées.

Train / Validation / Test Généralement, le jeu de données est séparé en deux en-
sembles : un ensemble pour l'entrainement (train), et un pour le test. L'ensemble
d’entrainement est lui-méme séparé en 2, avec un ensemble de validation dont les
exemples ne sont pas utilisés pour apprendre les poids du modéle mais sur lesquels
on évalue les performances, pour choisir au mieux les hyperparametres. L'évalua-
tion finale se fait sur le jeu de test, et ne doit étre faite qu'une fois.
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Validation croisée Dans le cas ol la quantité de données est trop faible pour avoir
suffisamment d’exemples dans I’ensemble de validation (ce qui est souvent le cas
en imagerie médicale), la stratégie de validation croisée a k plis est a privilégier (fi-
gure 3.14B). L'idée est qu’au lieu de prendre les n premiers exemples pour le jeu
de validation et le reste pour le jeu d’entrainement, on peut obtenir une estimation
meilleure et moins bruitée des performances du modele avec les hyperparametres
choisis en itérant sur différents ensembles de validation, et en moyennant ensuite
les performances obtenues. Par exemple, pour une validation croisée a 5 plis, les 4
premiers plis seront utilisés pour I'entrainement et le 5eme servira a la validation.
Chaque pli sera utilisé tour a tour comme pli de validation et les performances fi-
nales calculées en faisant la moyenne des performances obtenues sur chacun des
plis.

En plus de la validation croisée, une partie des données peut étre gardée de coté
pour constituer un jeu de test inutilisé lors de 1'optimisation du modéle.

3.5.2 Meétriques

Les métriques utilisées dépendent de la tache évaluée et sont adaptées a cette-
derniere : classification binaire, classification multiclasse, détection ou encore seg-
mentation.

3.5.2.1 Classification binaire
Dans une tache de classification binaire, il s’agit d’assigner une classe (0 ou 1) a
chacun des exemples donnés. Quatre cas peuvent se présenter, illustrés figure 3.15 :
— une classe négative prédite négative (VN)
— une classe négative prédite positive (FP)
— une classe positive prédite positive (VP)
— une classe positive prédite négative (FN)

Les principales métriques calculées a partir de ces quantités sont formulées fi-
gure 3.16. Une présentation sous la forme d"une matrice de confusion permet d’avoir
une image complete des performances du modele (voir figure 3.15).

REEL
Si le patient est atteint ou non
Est atteint N'est pas atteint
g g 3 Est atteint Nombre de Nombre de
= S 3 Vrai positif Faux positif
G s &
g 2o
E 8 3 N'est pas Nombre de Nombre de
o T
S atteint Faux négatif Vrai négatif

FIGURE 3.15 — Matrice de confusion pour un probleme de classifica-
tion binaire.
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Indicateur Formule Interprétation

Accuracy % Performances globales du modéle

Précision % A quel point les prédictions positives sont précises
Rappel ou sensibilité % Couverture des observations vraiment positives

Spécificité % Couverture des observations vraiment négatives

F-mesure Mi}% Indicateur hybride utilisé pour les classes déséquilibrées

FIGURE 3.16 - Principales métriques pour évaluer les performances
des modeles de classification. VP : Vrai Positif, VN : Vrai Négatif, FP :
Faux Positif, FN : Faux Négatif. Inspirée de CS229.

Les courbes ROC Les courbes ROC (pour Receiver Operating Characteristic) sont
tres utilisées pour évaluer des classifieurs. On y représente le taux de vrais positifs
(TVP, équivalent au rappel ou a la sensibilité) en fonction du taux de faux positifs
(TFP) - tous deux bornés a 1 - a différents seuils de décision possibles (figure 3.17).

classifieur parfait

ROC \ Vrais —
—— -
AUC >\

FIGURE 3.17 — Courbe ROC et aire sous la courbe (AUC). Un classi-

fieur aléatoire correspondrait a la droite y = x et un classifieur parfait

aurait un TVP a 1 avec un TFP & 0. Plus 'AUC est grande, meilleur est

le modele. Adaptée de CS229, avec 'autorisation de Afshine Amidi et
Shervine Amidi, 2018

TVP

TFP Prédits —

Leur formule est rappelée ici :

VP
TVP = ———— 1
VP + FN (3-18)
FP pe i
TFP = VNP 1 — spécificité. (3.19)

L’intérét de la courbe ROC dans le domaine médical a été souligné depuis une
quarantaine d’années [91, 121]. La courbe ROC permet la comparaison des perfor-
mances diagnostiques de plusieurs tests a l'aide de 1’évaluation des aires sous la
courbe (AUC, pour Area Under the Curve). Elle est aussi utilisée pour estimer la va-
leur seuil optimale d'un test en tenant compte de criteres spécifiques au besoin cli-
nique. Il faut noter que le tracé des courbes ROC s’applique a la détection d’une
seule anormalité dans I'image sans aucune indication sur sa localisation.
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3.5.2.2 Classification multiclasse

Matrice de confusion La matrice de confusion présentée dans le cas binaire (voir
figure 3.15) peut facilement étre adaptée au cas multiclasse, toujours en mettant en
regard la classe prédite a la vraie classe (voir figure 3.18). Dans ce cas, les VP corres-
pondent aux termes dans la diagonale.

&
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°
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g : = ‘ - S . - U 1 1 0 3 o 0 5 o o .
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=

FIGURE 3.18 — Matrice de confusion et interprétation dans le cas

de classification multiclasse. Un classifieur parfait a des valeurs non

nulles dans la diagonale seulement. Source : it swarm, licence CC BY-
SA 3.0.

Score kappa de Cohen Le score kappa de Cohen (du nom de son inventeur) est
une métrique quantitative pouvant étre extraite des matrices de confusion. Il mesure
I’accord entre deux observateurs en éliminant la part de hasard dans 'accord. Ce
score est un nombre réel compris entre -1 et 1, ’accord maximal correspondant a un
kappa de 1. Sa formule est donnée équation 3.20 :
Py— P
K= 3.20

avec Py la proportion de I'accord observé entre les deux observateurs et P, la proba-
bilité d"un accord aléatoire.

Accord Kappa
Presque parfait  0.81-1
Bon 0.61 - 0.80
Modéré 0.41-0.60
Faible 0.21-0.40
Tres faible 0.0-0.20
Désaccord <0

TABLEAU 3.1 — Degré d’accord selon la valeur de kappa proposé par
Landis et al. [73].

Dans le cas ot les classes sont ordonnées, c’est-a-dire qu’il existe une hiérarchie
entre elles, le score de kappa peut également étre pondéré de maniere & pénaliser
davantage des erreurs plus importantes. Dans ce cas, une matrice de pondération
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est définie pour pondérer chacun des termes de la matrice de confusion. Cette pon-
dération peut étre linéaire, ou1 chaque poids de la matrice se calcule d’apres :

i
wij =1— |r - ]1| (3.21)
ou bien quadratique :
(i—j)

avec i la i*™¢ colonne de la matrice de poids, j 1a ji™¢ ligne et r le nombre de modalités
de jugement.

3.5.2.3 Détection

Les courbes FROC Les courbes FROC [42, 12] sont une variante des courbes ROC
(d’ot1 leur nom Free-response ROC), appropriées a des taches de détection.

1.0

(a) FROC
0.8

0.6
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L]
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0.0
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FIGURE 3.19 — Courbe FROC, ou1 ’axe des abscisses est non borné
contrairement aux courbes ROC. LLF : Lesion Localization Fraction ou
sensibilité, NLF : Non-lesion Localisation Fraction ou nombre de faux
positifs (souvent par patient ou par image). Source : Chakraborty [18].

Il s’agit - pour 1’'observateur ou le modeéle - de localiser et d’évaluer toutes les
anomalies présentes dans 1'image sans limites de nombre, en indiquant un niveau
de confiance pour chacune. L'axe des abscisses correspond au nombre moyen de
faux positifs (FP) par patients ou images, au lieu du taux de faux positifs (FP/N,
ou N est le nombre de négatifs) pour les ROC. La spécificité des courbes FROC est
donc de considérer le nombre d’anormalités repérées et leur localisation en plus de
la précision du modele. Les courbes FROC permettent d’extraire une information
plus proche de la réalité clinique et plus pertinente des performances d'un modéle
de détection, localisation et classification d"une ou plusieurs anormalités chez un
sujet.

3.5.2.4 Segmentation

L'indice de Serensen-Dice L'indice Serensen-Dice (aussi appelé F-score) est un
indicateur pour mesurer la similarité de deux ensembles. Il est tres largement uti-
lisé en imagerie médicale comme mesure de qualité d"une segmentation. Pour deux
ensembles X et Y, le Dice est donné par la formule suivante :

Cette thése est accessible a I'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2022LY SEI008/these.pdf
© [A. Duran], [2022], INSA Lyon, tous droits réservés



40 Chapitre 3. L’apprentissage profond en segmentation d’images médicales

2|XNY]
Dice(X,Y) = ——r- (3.23)

X[ +1Y]
Une segmentation parfaite, ou les deux ensembles se recouvrent entiérement,
correspond a un Dice de 1. A I'inverse, une segmentation sans recouvrement corres-

pond a un Dice de 0 (exemples figure 3.20)

Dice=1.00 Dice=0.69 Dice=0.40

FIGURE 3.20 — Valeurs de Dice pour plusieurs exemples. Source : il-
monteux.github.io

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé les fondements de l'apprentissage profond.
Nous avons présenté les bases de 'apprentissage automatique, les architectures clas-
siques des réseaux de segmentation, les fonctions de cofits les plus utilisées en seg-
mentation d’images et la maniere d’évaluer un modele.

Dans le chapitre suivant, nous présentons un état de l'art des systémes d’aide
au diagnostic (CAD) pour la détection ou caractérisation du cancer de la prostate
utilisant des techniques d’apprentissage profond.
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Chapitre 4

Les systemes d’aide au diagnostic
(CAD) pour I'imagerie du cancer de
la prostate
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4.1 Introduction

Depuis une cinquantaine d’années, les systémes d’aide au diagnostic (CAD) sont
tres étudiés, pour des applications médicales variées. Un CAD est un programme in-
formatique capable d’aider le radiologue dans l'interprétation d’images médicales.
Cela peut consister a identifier des anomalies (tumeurs par exemple), a prédire leur
évolution ou encore a classer les images en différentes catégories. On peut distinguer
les systemes d’aide a la décision (CADx), qui vont classer une région d’intérét préa-
lablement identifiée, des systemes d’aide a la détection (CADe), qui vont localiser
les anomalies dans I'image.

En 1998, le premier systtme CAD commercial pour la détection de micro-
calcifications en mammographie, ImageChecker de R2 technologies, a été approuvé
par la Food and Drug Administration américaine (FDA). Dans les années qui ont suivi,
plusieurs CAD ont aussi été approuvés par la FDA pour diverses applications : ana-
lyse d’'images de poumons, du colon et du cceur.

L’avenement de l'intelligence artificielle et plus spécifiquement de 'apprentissage
profond a permis d’améliorer les performances des systemes CAD, jusqu’a égaler
les performances des experts pour certaines taches.

Fin 2016, des ingénieurs de Google publiaient une étude sur le test d"un algo-
rithme d’apprentissage profond pour la détection des rétinopathies diabétiques [55].
Entrainé sur une base de plus de 128 000 images de fonds d’ceil, le réseau a produit

Cette thése est accessible a I'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2022LY SEI008/these.pdf
© [A. Duran], [2022], INSA Lyon, tous droits réservés



42 Chapitre 4. Les systemes CAD pour I'imagerie du cancer de la prostate

un diagnostic correct avec des résultats comparables a ceux obtenus par des ophtal-
mologistes bien entrainés, sur 2 jeux de données différents.

En janvier 2017, une équipe de Stanford faisait la une de la revue Nature en ob-
tenant d’excellents résultats avec un GoogleNet Inception v3 pour la distinction de
grains de beauté et mélanomes : 90 % des taches bénignes sur la peau ont été correc-
tement classifiées par le réseau, contre 76 % pour les dermatologues interrogés sur
environ 130 000 images de lésions cutanées [45].

Toutefois, les CAD ne sont pas développés dans l'optique de remplacer les ex-
perts, mais bien de les assister pour améliorer leurs performances. Les systemes sont
développés pour une tache bien précise et n’ont pas les capacités de raisonnement,
d’analyse et de communication propres au cerveau humain.

En outre, tous les développements de CAD ne sont pas des succes et I’application
de l'intelligence artificielle pour la santé est rarement une tache simple.

Récemment, en 2021, I’entreprise IBM a mis en vente sa filiale d’intelligence ar-
tificielle médicale Watson Health créée en 2015, apres avoir beaucoup misé dessus.
Pourtant, des études publiées par le groupe montraient que les performances de
leur systéme Watson for Oncology, IA spécialisée dans le traitement des cancers, ap-
prochaient celles des professionnels.

Les systemes CAD sont toujours en cours d’étude et de développement pour
de nombreuses applications. Par la suite, nous nous concentrerons sur les systemes
CAD appliqués a I'IRM de prostate et utilisant des méthodes d’apprentissage pro-
fond ([131, 126]).

4.2 Les CAD pour la segmentation de la prostate en IRM

La segmentation de la prostate sur des images IRM est encore une tache tres
étudiée. Un état de l'art condensé des papiers publiés depuis 2019 est présenté
tableau 4.1. Un état de I’art détaillé est disponible dans des papiers de revue récents
[51, 71].

De maniere générale, la segmentation de la prostate se fait a partir de la séquence
en T2-w axial, ot1]’anatomie est la plus visible (voir section 2.7.2). Les réseaux utilisés
varient, mais la plupart sont inspirés du U-Net 2D. Les fonctions de cofits les plus
utilisées sont la Dice loss et I’entropie croisée, ou bien la somme des deux.

La comparaison entre les différentes méthodes n’est pas immédiate, compte tenu
des différences en termes de base de données (nombre de patients, vérité terrain, ho-
mogénéité de la base en termes de scanners, sites, etc.). D’ailleurs, un certain nombre
de papiers sont évalués sur des bases de données privées qui ne sont donc pas dis-
ponibles.

Toutefois, nous pouvons extraire des tendances de 1’analyse du tableau 4.1. La
tache de segmentation de la prostate obtient un Dice supérieur a 90 % dans la ma-
jorité des études publiées. L'étude de Jin et al. [68] rapporte les meilleurs Dices avec
une valeur supérieure a 96 % lorsque leur 3D PBV-Net est testé sur la base de don-
nées publique PROMISE12 [83]. Pour la segmentation de la ZP et de la ZT (ou de
la glande centrale, notée GC), les performances sont un peu en dega : les valeurs de
Dice rapportées sur la ZP varient entre 71 et 92 % et entre 87 et 94 % pour la ZT. La
segmentation de la ZP semble donc étre la tache la plus ardue.

De nos jours, 'une des principales limites pour 1'utilisation de CAD en clinique
concerne leur capacité de généralisation. En effet, un modele dont les performances
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sont excellentes sur un certain jeu de données peut les voir chuter considérable-
ment lorsqu’il sera testé sur un jeu de données différent. C’est notamment pour
cette raison qu’il est important d’entrainer les modeles sur des jeux de données
hétérogeénes afin qu’ils soient plus robustes a de nouveaux jeux de données. Cette
hétérogénéité peut étre présente par l'inclusion de scanner de marques différentes,
avec des champs ou parameétres d’acquisition variables, ou bien par 1’acquisition
des données sur des sites différents, avec des protocoles potentiellement distincts.
Le tableau comparatif établi ci-dessous rend compte de l’émergence de cette
problématique. Zavala-Romero et al. [140] entrainent leur modéle selon différentes
configurations : en incluant seulement le scanner Siemens 3T, en incluant seulement
le scanner GE Discovery 3T ou bien en incluant les deux simultanément. Leurs
expériences montrent que les performances du réseau entrainé sur 1'un des deux
scanners sont nettement inférieures lorsqu’il est testé sur un nouveau scanner. Les
meilleurs résultats sont obtenus en mélangeant les deux types de scanners dans les
données d’entrainement. Par ailleurs, Rundo et al. [108] et Liu et al. [85] mettent
I'accent des le titre de leur article sur le caractere hétérogene des bases de données
inclues dans leur étude, pour en valider la robustesse.

En conclusion, la segmentation de la prostate et de ses différentes zones anato-
miques est encore un sujet d’actualité, mais des performances trés correctes com-
mencent a étre rapportées. Toutefois, la robustesse de ces modéles sur des données
externes et leur capacité de généralisation n’est pas toujours abordée et doit étre
mise au centre des futures études. En outre, une base de données publique hétéro-
gene et de grande envergure est toujours manquante pour une évaluation juste entre
les différents systemes.

4.3 Les CAD pour la détection, 1a segmentation et la caracté-
risation du cancer de la prostate en IRM

La détection du CaP sur des IRM est une tache d'un grand intérét clinique. En
conséquence, de nombreuses études s’attelant a ce probleme ont été publiées ces
derniéres années. Plusieurs papiers de revue en font I'inventaire, les plus récents et
complets étant Wildeboer et al. [131] et Twilt et al. [126].

4.3.1 Approches par apprentissage classique et historique a CREATIS

Bien que de plus en plus de travaux utilisent des techniques d’apprentissage
profond, les CAD pour le CaP basés sur des techniques d’apprentissage automa-
tique classiques sont nombreux et étudiés depuis plusieurs dizaines d’années [78,
84, 46, 17]. Dans ces approches, des caractéristiques sont extraites manuellement
avant d’entrainer un classifieur.

A CREATIS, cette problématique est également étudiée depuis une quinzaine
d’années. Dans Niaf et al. [96], 4 méthodes d’apprentissage sont comparées : les
séparateurs a vaste marge (noté SVM, de Single Vector Machine), I’analyse linéaire
discriminante, les k plus proches voisins et les classifieurs naifs de Bayes. Sur une
sous-partie de la base utilisée dans cette these (30 patients), I’approche par SVM
s’avere la plus performante avec une AUC de 0.89 [0.81-0.94] pour la distinction
des tissus malins et bénins issus de la ZP a partir de 15 caractéristiques issues des
niveaux de gris des IRM-mp telles que les caractéristiques de Haralick, de gradient,
etc. Une étude ultérieure [95] a montré que 1'utilisation de ce systéme CAD par
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les radiologues leur permettait d’améliorer leur performance, sans différence
significative toutefois. Par la suite, des approches par apprentissage de dictionnaires
ont été étudiées [77]. Enfin, les derniers travaux au sein du laboratoire sur le CaP
se sont penchés sur la question de I'adaptation de domaine entre les différentes
sources constituées par les différents scanners [5, 49].

Par la suite, nous tenterons de faire un état de l'art le plus exhaustif possible
des travaux concernant la détection ou segmentation des lésions cancéreuses dans
I'IRM de prostate avec des méthodes d’apprentissage profond supervisé. Les tra-
vaux concernant la classification binaire de régions d’intéréts (systemes CADx) ne
seront pas abordés.

4.3.2 CADe pour la détection ou segmentation binaire du CaP

Dans cette partie, on considere les systemes CADe binaires, c’est-a-dire des mo-
deles qui vont localiser voire segmenter les 1ésions dans I'image donnée en entrée,
contenant toute la prostate.

Le tableau 4.2 présente les algorithmes pour la détection ou segmentation binaire
des lésions publiés dans des journaux entre janvier 2018 et juillet 2021.

Encore une fois, la comparaison n’est pas immédiate compte tenu des différences
en termes de bases de données (souvent privées) mais également dans les métriques
et criteres d’évaluation. Globalement, en considérant les 9 papiers listés :

— Les bases comprennent une centaine de patients, souvent acquis sur un seul
scanner ou plusieurs modeles d"un méme constructeur (6/8 papiers, 1 indéter-
miné).

— La modalité T2-w est toujours utilisée en entrée, seule quelquefois [61, 6] mais
majoritairement avec la diffusion, sous forme de carte paramétrique ADC [130,
26] ou avec I’ADC et la diffusion acquise a une haute valeur de b (voir la
définition section 2.7.3) [117, 135, 111, 22, 109]. Aucune étude basée sur des
méthodes d’apprentissage profond n’utilise 1'imagerie de perfusion a notre
connaissance; les données utilisées sont donc biparamétriques.

— La majorité des études ont une vérité terrain qui n’est pas parfaite, car basée
sur le PI-RADS ou la biopsie, la piece de prostatectomie n’étant que trés rare-
ment disponible (1/9 papier).

— Les lésions incluses sont souvent celles jugées comme cliniquement significa-
tives, majoritairement définies comme de GG > 2 [130, 111, 109].

— L’entrainement et la validation des modeles se fait soit par séparation du jeu
en ensembles d’entrainement, de validation et de test (7/9 papiers), soit par
validation croisée a 4 ou 5 plis (2/9 papiers).

— Les métriques rapportées sont la sensibilité, ’AUC, le Dice et une fois seule-
ment le score x de Cohen (voir la définition des métriques section 3.5.2).

— La majorité des travaux [61, 6, 135, 111] utilisent des réseaux classiques (de
type U-Net, Res-Net) avec les fonctions de cofit les plus courantes en segmen-
tation (Dice loss et entropie croisée, souvent pondérées compte tenu du dés-
équilibre de classes).

Le travail présenté dans Schelb et al. [111], ot un U-Net est entrainé sur une base
de 312 patients, est trés encourageant puisqu’il montre que les performances du ré-
seau sont similaires au critere PI-RADS utilisé par les radiologues (voir section 2.5.2)
pour identifier les lésions CS. En considérant les sextants (zones biopsiées) obtenant
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FIGURE 4.1 — Architecture du modele multibranches proposé par
Chen et al. [22].

une probabilité de malignité > 0.22 et > 0.33 avec U-Net, les performances ne sont
pas significativement différentes des criteres PI-RADS > 3 et PI-RADS > 4 respecti-
vement.

Certains modeles sont toutefois plus originaux. Wang et al. [130], proposent un
modele basé sur des GoogleNet pré-entrainés sur ImageNet pour la détection bi-
naire des lésions (voir figure 8.9). La spécificité de I'algorithme est 1’entrainement
joint de deux réseaux, prenant chacun une modalité (T2-w ou ADC) en entrée. Une
fonction de cotit de cohérence entre les modalités est ajoutée a ’entropie croisée as-
sociée a chacune des branches. Cette idée a d’ailleurs été reprise par Cao et al. [15]
(tableau 4.4) pour la détection multiclasse des lésions par GS : une fonction de cofit
"d’observation mutuelle" (mutual finding) est utilisée en plus de la fonction de cotit
focale pour entrainer un CNN a 2 branches (une par modalité).

Chen et al. [22] ont proposé un réseau basé sur le U-Net mais avec plusieurs
branches (voir figure 4.1) : 'encodeur du réseau est composé de 3 branches, avec
une branche par modalité (T2-w, ADC et DWI) pour une fusion tardive. Pour chaque
branche, les coupes précédant et suivant la coupe d’intérét sont données en entrée,
donnant une approche en 2.5D. Ce type d’approche en 2.5D a déja été utilisé dans
d’autres applications médicales et appliqué au CaP dans Alkadi et al. [6]. En plus des
différentes branches dans ’encodeur, le réseau a 4 sorties a différents niveaux du dé-
codeur : 2 sorties dans des couches profondes effectuent la segmentation des lésions,
une sortie a un niveau intermédiaire segmente la prostate et une derniere sortie a la
résolution initiale détermine l’arriere-plan. Les sorties sont ré-échantillonnées a la
résolution initiale (sauf la derniére) et utilisées dans le calcul de I'entropie croisée.

Enfin, treés récemment Saha et al. [109] ont proposé un modele composé de deux
CNN entrainés en parallele : un U-Net 3D pour la segmentation des 1ésions joint a
un classifieur d’imagette 3D, permettant de réduire les faux positifs (voir figure 4.2).
Une originalité de leur travail réside également dans l'inclusion d"un a priori anato-
mique probabiliste concernant la localisation de la prostate et des lésions, calculé a
partir de leur base de données. Cette carte de probabilités est utilisée en fusion pré-
coce comme un canal supplémentaire en entrée du réseau. Leur modele est entrainé
sur une base conséquente (2436 patients) mais a la vérité terrain peu fiable, car ba-
sée sur le critere PI-RADS donné par les radiologues, qui ne permet l'inclusion que
des lésions les plus visibles a I'IRM. Les lésions de score PI-RADS > 4 sont consi-
dérées comme cliniquement significatives. Toutefois, le modele est validé sur une
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FIGURE 4.2 — Modeéle proposé par Saha et al. [109].

base externe plus fiable composée de 296 patients, dont la vérité terrain est basée
sur la biopsie. La notion de 1ésion cliniquement significative est donc plus stire mais
les 1ésions biopsiées restent celles qui ont été repérées a I'IRM. Les performances
rapportées sont élevées, avec environ 84 % de sensibilité a 0.5 FP par patient sur la
base d’entrainement et environ 77 % de sensibilité sur le jeu externe. Cette baisse de
performance sur le jeu externe est potentiellement due a la vérité terrain plus fiable
(biopsie au lieu du PI-RADS) et / ou a un probleme d’adaptation de domaine.

Cette idée exploitée par Saha et al. [109] qu'un contexte anatomique pourrait
aider le réseau a détecter les lésions a également été utilisée dans d’autres travaux,
ol la prostate est segmentée en plus des lésions [6, 111, 26, 22].

4.3.3 CADx pour la classification multiclasse du CaP

Les systemes CADx pour la classification multiclasse sont des modéles qui, a
partir d"une région d’intérét centrée sur une lésion, vont prédire un score de Gleason
(GS) associé.

En 2017, le challenge ProstateX-2 [82] a été proposé pour classer des régions d’in-
térét (lésions) par GS. Les gagnants [3] ont proposé une méthode ot des caractéris-
tiques de haut niveau sont extraites a partir de caractéristiques de texture grace a
des auto-encodeurs puis classées a 1'aide d’un softmax. Ils ont obtenu un score de
kappa a pondération quadratique (voir la définition section 3.5.2.2) de 0.2326 en va-
lidation croisée a 3 plis sur les données d’entrainement du challenge et de 0.2772 lors
de I’évaluation sur les 70 lésions du jeu de test.

Dans un papier plus récent [2], la méme équipe a utilisé un VGG-16 suivi d'un
classifieur ordinal (voir illustration de 1’encodage ordinal figure 4.3) pour caractéri-
ser le CaP. Ils ont obtenu un score de kappa a pondération quadratique de 0.4727
dans une stratégie de validation croisée Leave-One-Patient-Out (LOPO) sur le jeu
d’entrainement de ProstateX-2, correspondant au meilleur score rapporté sur les
données du challenge. Les performances sur les données de test du challenge n’ont
pas pu étre calculées, le challenge étant clos et le jeu de test non publié.

Plus récemment, Chaddad et al. [16] ont proposé un nouveau modele qui utilise
des caractéristiques d’entropie obtenues grace a des CNNs pour prédire le GS de
lésions de prostate. Les caractéristiques issues des différents CNNs sont combinées
et utilisées en entrée d'une forét aléatoire qui discerne les lésions GS 6, 3+4, 4+3,
8 et > 9 avec une AUC de 80.08, 85.77, 97.30, 98.20 et 86.51 respectivement, apres
entrainement et test sur le jeu d’entrainement de ProstateX-2.
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4.3.4 CADe pour la détection ou segmentation multiclasse du CaP

Les systemes CADe multiclasse considérés ici vont localiser les lésions dans une
coupe donnée en entrée et également prédire un score d’agressivité pour chaque
lésion.

A notre connaissance, seulement 3 études proposent a ce jour des modeles pour
la détection ou segmentation des lésions par agressivité, c’est-a-dire par GS ou bien
par PI-RADS. Ces études sont tres récentes et ont été publiées apres le démarrage de
cette these. Elles sont détaillées tableau 4.4.

Cao et al. [15] ont été les premiers a proposer un réseau de neurones pour la dé-
tection et la prédiction du GS associé au CaP. Ils utilisent un réseau qu’ils nomment
FocalNet (voir figure 4.3) : il s’agit d'un CNN résiduel multiclasse a 101 couches en-
trainé avec une fonction de cofit focale - qui accorde plus d’importance aux exemples
mal classés - en plus de la fonction de cofit de "résultat mutuel” évoquée ci-dessus
(section 4.3.2). Les données sont encodées de maniere ordinale, c’est-a-dire en pre-
nant en compte la hiérarchie entre les classes : une lésion GS 4+3 sera considérée
comme appartenant également a la classe précédente GS 3+3. Le réseau produit une
prédiction sur 5 canaux de l'agressivité du cancer. A partir de ces cartes a 'échelle
du pixel sont extraits des points de localisation des lésions, correspondant donc a
une tache de détection et non de segmentation. Le modele est entrainé par valida-
tion croisée avec une base privée de 417 patients imagés sur 4 modeles de Siemens
3T avec la prostatectomie comme vérité terrain. Basé sur les points de détection, Fo-
calNet atteint environ 88% de sensibilité a 1 FP par patient en ne considérant que les
coupes ayant au moins une lésion. Concernant la prédiction du GS, les AUC révelent
une bonne distinction entre GS5>7 vs. G5<7 et GS>4+3 vs. GS<3+4 (0.81+0.001 et
0.79£0.001) mais sont plus faibles pour différencier les GS>8 vs GS<8 et G5>9 vs
GS<9 (0.67£0.004 et 0.57+0.002), parmi les lésions détectées. Ce travail reste la ré-
férence pour la tache de détection des lésions par agressivité. Toutefois, il s’agit ici
de détection et non de segmentation des lésions et la généralisation du modéle n’est
pas abordée.

De Vente et al. [27] ont proposé récemment un modele pour la segmentation des
lésions par GS, entrainé et validé sur la base de données publique ProstateX-2. Ils
ont préalablement adapté la base de classification a une tache de segmentation en
délimitant manuellement les lésions dans la vérité terrain a partir des centroides
fournis par le challenge. Le réseau utilisé est un U-Net 2D entrainé a une tache de
régression ordinale. Dans le papier, I'incorporation d’information concernant la zone
de la prostate ol se trouve la lésion a été étudiée mais n’a pas montré de bénéfice.
Ils rapportent un score de kappa a l’échelle de la lésion de 0.172 & 0.169 sur le jeu
d’entrainement de ProstateX-2 avec une validation croisée a 5 plis et de 0.13 £ 0.27
sur ’ensemble de test.

4.3.5 Les limites actuelles des systemes CAD

Les systemes CAD appliqués a la prostate ainsi qu’au CaP sont donc toujours tres
étudiés et en développement. Ils présentent toutefois des limitations qui doivent étre
adressées dans les futures études.

1. Tout d’abord, la vérité terrain de la majorité des études est basée sur la biopsie,
qui comporte plusieurs limitations :

— lésions non identifiées : les 1ésions visées lors de biopsies guidées par
IRM sont les 1ésions visibles & I'IRM. Un certain nombre de lésions non
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visibles a 'IRM ont de fortes chances de ne pas étre identifiées si les biop-
sies systématiques ne tombent pas sur la lésion par hasard.

— score de Gleason imprécis : rappelons que la biopsie est un échantillon-
nage de la lésion et ne représente pas la lésion entiere. Par exemple,
I’échantillon de biopsie peut correspondre a une partie de la lésion ou
la majorité des cellules est de grade 4 et une minorité de grade 3, abou-
tissant a un GS 4+3 pour cette lésion. Or, il se peut que sur la majorité de
la 1ésion se trouvent en réalité des cellules de grade 3 et une minorité de
grade 4, ce qui correspondrait a un GS 3+4, moins agressif.

— contours flous : les contours de la 1ésion peuvent étre flous a 'IRM et ne
pas permettre une délimitation fiable de la lésion.

Pour toutes ces raisons, la référence pour caractériser des lésions avec fiabilité
reste la piece de prostatectomie. Cependant, cette vérité terrain s’obtient par
I’ablation de la prostate et de ce fait est difficile a obtenir. C’est pourquoi la
majorité des bases de données sont basées sur la biopsie.

2. Ensuite, les bases de données sont souvent homogeénes et la généralisation des
modeles n’est que rarement testée. La base ProstateX-2 peut permettre une éva-
luation des systemes pour la détermination du GS mais n’est pas adaptée a un
probléme de segmentation. Une base de grande envergure pour la tiche de
segmentation du CaP par agressivité n’existe pas a ce jour, et rend plus diffi-
cile une comparaison juste et sur des bases externes communes des différents
modeles développés.

3. Enfin, trés peu de travaux proposent une détermination du GS des lésions. Or,
la caractérisation de 'agressivité des lésions pourrait permettre de diminuer
les biopsies, douloureuses et invasives.

4.4 Conclusion

Ce chapitre nous a permis de faire un 1’état de I’art des prototypes CAD dévelop-
pés dans le cadre du diagnostic du CaP par IRM avec des méthodes d’apprentissage
profond supervisé. Au regard de cet état de 1’art, nous avons proposé nos contribu-
tions, détaillées dans les chapitres suivants.
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Base de données (#) | # IRM Séquences| Réseau Loss Dice prostate (%) Dice ZP (%) Dice ZT ou GC (%) | Commentaires
Papier
Wang et al, | - privée (40) oo | - Stemens TrioTim 3T (40) | T2-w 3D DSD_FCN MHHM@H%H - privée : 86 + 4 i ]
2019 [129] - PROMISE12 (50) - variés (50) axial L . - PROMISE12: 88 + 5
rité cosinus
Nw_uwwo:%w@ o 25 | GED - T2 1 on | UNet dice loss -T2:95.33 £7.77 -T2:86.78 £3.72 -T2:93.75 £ 891
e privee 1seovery oo ¢ e -ADC:92.09+8.89 |-ADC:86.1+9.56 | - ADC:89.89 +10.69
[139] ADC
. . . Meilleures  performances
- privée (21) DLl . -~ - privée:91.9 £ 2.1 - privée : 87.1 + 3.6 L .
Mwﬂ%mcmw al, | eV (19) 80 | mwﬁmwwﬂwﬂwzﬁmmw MMM USE-Net dice loss - -I2CVB:831+29 |-I2CVB:88.6+15 MNMM%::EMMV%H HMW
- NCI-ISBI (40) -NCHISBI:80.1 455 | -NCHISBL:937 10 | [0 plutet q
VNet, Unet,
Ghavami HighRes3dNet,
et al, 2019 | privée 232 | Siemens Avanto 1.5T ou 3T MM.M\ HolisticNet, ? Hmm:mﬁmmwmwmwoo selon - -
[50] Dense VNet,
Adapted UNet
Zavala- T2-w Modele combiné avec les 2
Romero et | privée (220) 550 | GE Discovery 3T (220) axial, multistream 3D dice loss - Siemens : 89.3+3.6 - Siemens : 81.1 £ 7.9 } scanners meilleur que les
- ProstateX (330) - Siemens 3T (330) sagital et | U-Net -GE:825+11.2 -GE:788+93 N 4
al., 2020 [140] modeles source unique.
coronal
entropie
- privée (81) Pl -~ croisée +
Mwwm :M,s al, | pROMISE12 (50) | 146 i m HMMMM 1) MMM BOWDA-Net distance  + | PROMISE12 : 92.54 - -
- BWH (15) loss discrimi-
nateur
Réseau meilleur que Dee-
Liu et al, | - ProstateX (304) 351 | - Siemens 3T T2-w Bavesian CNN entropie croi- ) - ProstateX : 80+5 - ProstateX : 89+4 plab V3+, Attention U-Net,
2020 [86] -US (47) axial 4 sée - test externe : 79+6 - test externe : 87+7 R2U-Net, USE-Net et U-
Net.
Liu et al, |- Z.nu-HmmH (60) - Siemens 3T (49) To-w MS-Net (2D Res- dice _o.mm - mﬁm >.” 91.54+2.01 Réseau meilleur que C.mm-
2020 [85] =sites AetB 79 | Philips 15T (30) axial UNet) + domain | - site B:91.24+1.97 - - Net, Dual-Stream, Series-
-12CVB (19) = site C ’ transfer loss | - site C :92.18+1.62 Adapter, Parallel-Adapter.
Cuocolo et . T2-w Réseau meilleur que U-Net
al., 2021 [25] ProstateX 204 | Siemens 3T axial E-Net Tversky loss | 91+ 4 71+ 8 87+5 ot ERENet.
Jinetal., 2021 | - PROMISE12 (100) - variés (100) T2-w 2 . - PROMISE12 : 96.13 } }
[68] - privée (106) 206\ 5 (106) axial 3D PBV-Net dice loss - privé: 97.65
Isensee et al., | PROMISE12 (50) T2-w axia entropie croi-
7 | - Medical Segmenta- | 82 | variés .| nnU-Net sée + dice | PROMISE12 test:91.94 | Decathlon : 77 Decathlon : 90
2021 [60] tion Decathlon (32) - T2-w axia loss
et ADC
Bardis et al., s - Philips Ingenia 3T T2-w U-Net  hybride | ,
2021 [7] privée 242 - Siemens Magnetom Trio 3T | axial 2D/3D ? 94.0 [93.0-96.1] 77.4[72.7-83.2] 91.0 [89.4-93.8]

TABLEAU 4.1 — Etat de l'art pour la segmentation des zones de la prostate sur des IRM avec des techniques d’apprentissage profond
entre janvier 2019 et juillet 2021. Les papiers sont triés par date de publication croissante.
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Base de

Vérité

Lésions

Entrainement

Papier données () # IRM Séquences terrain | inclues Réseau Loss et évaluation Sensibilité | AUC ou Kappa Commentaires
T2-w +
ADC +
ProstateX-2 | 162 (112 1é- N 80.26% pour ) - Entrée du réseau :
Mﬂmrwm%m B3] (99 train et | sions train | Siemens 3T Wu\hm <% biopsie | PI-RADS >4 | SSAE a 3 couches | MSE + L2 reg NMMMQ cross prédire les M: aim=sel o\wuw.mmwmm 393 caractéris-
v 63 test) et 70 test) CaP GG > 1 | festmset = tiques de texture.
leur de
b
T2-w +
ADC +
Abraham ProstateX-2 | 99 (112 1é- | .. DWI al .. . VGG16 + classi- LOPO cross- Kirgin—set = 0.4727
- > ? X - :
etal.,, 2019 [2] | (train) sions) Siemens 3T haute va- biopsie | PI-RADS > 4 fieur ordinal valid [0.27755, 0.66785]
leur de
b
NASNet pour ex-
Chaddad . T2-w + . .| réseaux pré- AUCgs¢ = 80.08% .
et al, 2020 MH%ax 2 M_oemvs 1| Siemens 3T | ADC  + | biopsie | PLRADS > 4 MMMNMMM. nmmnm entrainés sur w Mm% cross AUCos314 — 85.77% wwn s one versus
[16] DCE ques p ImageNet AUCggsss = 97.30% | 2

rét aléatoire

AUCgss = 98.20%
AUCgsso = 86.51%

TABLEAU 4.3 — Etat de l'art pour la classification multiclasse (par PI-RADS ou GS) du cancer de la prostate sur des IRM avec des
techniques d’apprentissage profond entre 2018 et juillet 2021. Les papiers sont triés par date de publication croissante.
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Chapitre 5

Base de données CLARA-P
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5.1 Introduction

La qualité d'une base de données est primordiale a I’établissement d"un modele
statistique. En particulier, ’entrainement d"un modéle de segmentation dépend di-
rectement des images et annotations utilisées lors de 'apprentissage. L'acquisition
des données nécessite une expertise médicale ou une collaboration avec un centre de
santé. L'inclusion des images des patients dans une base de données impose ’accord
de ces derniers, les données médicales étant des données sensibles. Une fois 1’auto-
risation obtenue, les données doivent étre anonymisées. Enfin, le plus chronophage
reste la création de la vérité terrain. Pour une base de données ayant pour vocation
de servir a des taches de segmentation, une annotation fine a 1’échelle du pixel est
requise. Elle nécessite potentiellement des croisements avec le gold-standard sila vé-
rité ne peut pas étre connue par simple analyse de 'image, comme c’est le cas pour
le cancer de la prostate avec I’analyse de la piece de prostatectomie ou 1'échantillon
de biopsie a confronter aux IRM. Un temps expert médical important est nécessaire
pour ensuite annoter chacun des volumes 3D. La nature répétitive et la complexité
du protocole d’annotation rendent la reproduction de cette tache difficile a ’échelle
d’une grande base d’imagerie. A ce titre, on observe couramment une forte variabi-
lité entre les annotations de plusieurs experts (variabilité inter-observateur), ou lors-
qu'un méme expert analyse la méme image (variabilité intra-observateur). Enfin, le
transfert et le stockage des données est également réglementé et requiert de suivre
des procédures exigeantes. La complexité liée a la création d'une base de données
médicales a souvent pour conséquence de limiter le nombre de patients présents
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56 Chapitre 5. Base de données CLARA-P

dans les bases. En outre, peu de bases de données publiques existent pour certaines
applications médicales, rendant plus difficile I'apprentissage de modeles robustes.

Le travail présenté dans cette these exploite une base de données utilisée pour
I'entrainement et la validation des modeles, la base CLARA-P, pour CorréLations
Anatomo-RAdiologiques en IRM de Prostate. La constitution de cette base a com-
mencé en septembre 2008, a l'initiative du Pr. Olivier Rouviére a Lyon, aprés décla-
ration aux autorités administratives compétentes (Comité de Protection des Personnes,
référence L 09-04 et Commission Nationale de I'Informatique et des Libertés, traitement
n° 08-06). Elle est notamment décrite dans Bratan et al. [10]. D’autres bases de don-
nées sont élaborées par le Pr. Olivier Rouviere, dont la base CLARA-B, pour laquelle
la vérité est cette-fois ci la biopsie.

Nous avons travaillé a partir des 290 patients inclus dans la base CLARA-P jus-
qu’en 2014. Tous ont subi une prostatectomie radicale (voir section 2.6) apres que la
présence de cancer a été avérée par biopsies. Les spécimens de prostatectomie ont
été analysés a posteriori par un anatomo-pathologiste (10 ans d’expérience a la créa-
tion de la base) en tenant compte des directives internationales [110], fournissant
ainsi la vérité terrain histologique. Apres corrélation avec les coupes histologiques,
les uroradiologues ont reporté en consensus les différentes lésions.

Ce sont les IRM-mp associées a la vérité terrain tracée par les uroradiologues qui
sont utilisées pour 1’entrainement des modeles présentés chapitre 7, 8 et 9.

Ce chapitre décrit cette base de données CLARA-P, en donne des statistiques et
présente les exclusions réalisées.

5.2 Acquisition des données IRM multiparamétriques (IRM-
mp)

Les examens IRM-mp ont été effectués selon un protocole standardisé, sur
des scanners cliniques. 4 scanners différents ont été utilisés pour 1'acquisition des
images, au sein de trois départements de radiologie des Hospices Civils de Lyon
(HCL) :

— Siemens Magnetom Symphony 1.5T a I'hopital Edouard Herriot a Lyon
— GE Discovery 3T a I'hopital Edouard Herriot a Lyon

— Philips Achieva 3T a I'hopital Pierre Wertheimer a Bron

— Philips Ingenia 3T a I’hopital Lyon Sud a Pierre-Bénite

II n’y a pas eu de sélection quant a la répartition des patients sur les différentes
IRM (présentée tableau 5.2). Chaque acquisition multiparamétrique comprend les
séquences T2-w, DWI et DCE (présentées section 2.7). Les parametres utilisés pour
les différents scanners sont présentés tableau 5.1. A noter qu’une antenne pelvienne
(voir figure 2.7A) a été utilisée pour toutes les acquisitions, mais associée a une an-
tenne endorectale (voir figure 2.7B) pour certains patients acquis sur le scanner Phi-
lips Achieva seulement (43/55 patients).

Pour l'imagerie DCE, une injection intraveineuse de 0,2 mL/kg de gadotérate
méglumine (Dotarem ; Guerbet, Roissy, France) a été réalisée a 3 mL/s dans tous les
cas. La résolution temporelle a été adaptée a I'intensité du champ et a la configura-
tion de la bobine.

Les images axiales T2-w, DWI et DCE ont été acquises avec la méme épaisseur
de coupe et la méme position afin de permettre une comparaison directe entre les
différentes séquences.
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5.3. Analyse des images IRM 57

Scanner | Champ | Séquence Tr Te FOV Matrice | Dimension voxel | Valeurs de b
(ms) | (ms) (mm) (voxels) (mm) (s/mm?)
Siemens T2w 7750 | 109 | 200 x 200 | 256 x 256 78 x .78 x 3 -
Symphony 1.5T DWI 4800 90 | 300x206 | 128 x88 | 234x234x3 0, 600
DCE 538 | 2.73 | 210 x 240 | 448 x 512 47 x 47 x 3 -
GE T2w 5000 104 | 220 x 220 | 512 x 512 43 x .43 x 3 -
Discovery 3T DWI 5000 90 | 380 x 380 | 256 x 256 | 1.48 x1.48 x3 0, 2000
DCE 3.9 1.7 | 240 x 192 | 180 x 160 94 x.94x3 -
Philips T2w ~ 5500 | 100 | 180 x 180 | 336 x 336 54 x .54 x 3 -
Ingenia 3T DWI ~ 4800 | ~ 81 | 350 x 350 | 288 x 288 | 1.22x122x3 2000
DCE 3.92 | 230 | 160 x 160 | 160 x 160 | 1.00 x 1.00 x 3 -
Philips T2w 5021 120 | 180 x 180 | 352 x 352 .54 x .54 x 3 -
Achieva 3T DWI 3925 70 | 180 x 180 | 176 x 176 | 1.03 x 1.03 x 3 | 0, 800, 2000
DCE 4 23 | 180 x 180 | 176 x 176 | 1.02 x 1.02 x 3 -

TABLEAU 5.1 — Parametres utilisés pour I'imagerie de la prostate sur
les différents scanners de la base CLARA-P. Lorsque plusieurs va-
leurs ont été utilisées pour un scanner et une modalité donnés, la
valeur la plus fréquente est reportée. Ty : temps de répétition, Tk :
temps d’écho, FOV : champ de vue (de I'anglais Field Of View)

Calcul des cartes ADC

Les cartes ADC sont calculées a partir de plusieurs volumes de diffusion, ac-
quis a différentes valeurs de b (voir section 2.7.3). Les scanners produisent auto-
matiquement ces cartes paramétriques mais les méthodes utilisées varient selon les
constructeurs. En outre, les volumes ADC n’ont pas pu étre retrouvés pour certains
patients. Pour des raisons d’homogénéité et pour résoudre le probleme des informa-
tions manquantes, les cartes ont été recalculées a posteriori sur MATLAB par Tristan
Jaouen (doctorant au LabTAU) dans le cadre du projet PERFUSE. Elles ont été ob-
tenues par ajustement avec la méthode des moindres carrés de la courbe en échelle
logarithmique des intensités en fonction de la valeur de b (2 ou 5 volumes acquis a
différentes valeurs de b disponibles selon les patients). Des exemples de cartes ADC
brutes et recalculées sont donnés figure 5.1 pour les différents scanners de la base.

5.3 Analyse des images IRM

Les IRMs des patients inclus dans la base CLARA-P ont été revus indépendam-
ment par deux uroradiologues de 11 ans et 1 an d’expérience a la création de la base
en 2008. Les lecteurs n’avaient pas connaissance des données cliniques, biologiques
ou histopathologiques des patients, mais savaient qu’ils étaient concernés par une
prostatectomie.

Tout d’abord, les uroradiologues ont noté et localisé sur une cartographie de la
prostate en 27 secteurs (voir figure 2.13) toutes les anormalités visibles. Dans la zone
périphérique (ZP), toutes les anormalités avec un signal de faible intensité sur le T2-
w et/ou sur les cartes ADC et/ou avec un rehaussement précoce sur les images DCE
ont été considérées. Dans la zone de transition (ZT), seulement des aires homogenes
avec un faible signal sur le T2-w, des marges floues, sans capsule visible et sans com-
posante kystique ont été notées comme suspectes. Les cartes ADC et les images de
perfusion ont été interprétées visuellement seulement, aucune valeur quantitative
n’a été utilisée pour diagnostiquer le cancer.
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58 Chapitre 5. Base de données CLARA-P

(C) Philips Achieva (D) Philips Ingenia

FIGURE 5.1 — Exemple de cartes ADC pour les 4 scanners de la base

CLARA-P. Dans chaque bloc de 4 images, la 1ere colonne correspond

a la carte brute calculée par le constructeur et la 2°™ a la carte ADC
recalculée. Chaque ligne montre un patient différent.
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5.4. Analyse des données histologiques 59

Un score correspondant au degré de suspicion de malignité a été attribué a cha-
cune des régions identifiées :

— 0: bénignité certaine
— 1 : probablement bénin
— 2 :intermédiaire

— 3 : probablement malin

— 4 : malignité certaine

5.4 Analyse des données histologiques

5.4.1 Préparation des pieces de prostatectomie

Vésicules
séminales

Col
vésical

BASE

(a) Prostate fraiche (b) Prostate encrée (¢) Schéma de Stanford

(d) appareil de découpe (e) Tranche de 6-mm

f,‘l| @Iﬂl” “
’%|In“}llﬁ ’l

(g) Caissette (h) Coupe histologique annotée

FIGURE 5.2 — Différentes étapes de la préparation de la piece de pros-
tatectomie. Adaptée de Niaf [94].

Les piéces de prostatectomie de chacun des patients ont été traitées selon les
étapes décrites ci-dessous :

1. La piéce est encrée avec plusieurs couleurs : jaune pour le lobe droit, noire
pour le lobe gauche et rouge pour la face antérieure (figure 5.2b).

Cette these est accessible a I'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2022LYSEI008/these.pdf
© [A. Duran], [2022], INSA Lyon, tous droits réservés



60 Chapitre 5. Base de données CLARA-P

2. La piece est fixée pendant 24 heures minimum en solution de formaldéhyde.

3. L'apex, le col vésical et la base sont isolés et coupés de fagon sagittale et para-
sagittale (conisation) pour 1’analyse des marges (voir figure 5.2¢).

4. Le reste de la glande (en violet sur la figure 5.2c) est coupé de I'apex a la base
dans un plan axial en trongons de 6 mm d’épaisseur (figure 5.2e) avec une
machine spécialement congue en interne (figure 5.2d) pour garantir que les
tranches soient uniformément espacées.

5. Les tranches sont mises dans des cassettes et placées dans du formaldéhyde
pour une nouvelle période de fixation de 24 a 48 heures. Elles sont ensuite
traitées et incluses en paraffine.

6. Les blocs de paraffine ainsi obtenus sont coupés au microtome (figure 5.2f)
tous les 0.5-1.5 mm.

7. Enfin, les rubans obtenus sont étalés sur lames et colorés a I’Hématoxyline-
Eosine Safran (voir figure 5.2g).

5.4.2 Analyse des coupes histologiques

L’analyse au microscope de l’ensemble des coupes a été réalisée par une
anatomo-pathologiste (10 ans d’expérience a la création de la base en 2008), qui
n’avait pas connaissance des données IRM.

Toutes les tumeurs ayant une surface dans le plan supérieure ou égale a 2 mm x
2 mm, visibles sur deux coupes consécutives et de GS > 5 ont été délimitées sur cha-
cune des coupes; les autres n’étant pas considérées. Les régions malignes séparées
de moins de 1 mm "'une de l’autre dans le méme plan, avec la méme architecture et
le méme GS ont été considérées comme faisant partie de la méme tumeur.

Enfin, des coupes ayant 3 mm d’espacement ont été sélectionnées pour former
un jeu de coupes pour la corrélation entre I'IRM et la pathologie (voir figure 5.2h).

5.5 Corrélation anatomo-radiologique

Les analyses histologiques (voir section 5.4.2) et IRM (voir section 5.3) ont ensuite
été confrontées par les uroradiologues et I’anatomo-pathologiste selon la procédure
suivante :

1. Les uroradiologues révelent les zones suspectes identifiées

2. Toutes les zones malignes repérées sur les coupes histologiques sont reportées
sur les images IRM-mp a I'aide d"un maximum de reperes (par exemple kystes,
nodules d’hyperplasie, canaux éjaculatoires).

3. L’anatomo-pathologiste décide pour chacune des zones si elle correspond a un
cancer identifié histologiquement ou pas

— une correspondance est considérée comme un vrai positif (VP) si le plus
large diametre est compris dans 50 — 150% du plus large diametre du
cancer histologique correspondant;

— sinon, I’anormalité repérée sur I'IRM est considérée comme un faux posi-
tif (FP) et le cancer faux négatif (FN).

La segmentation manuelle a été réalisée par les radiologues en utilisant la station
de visualisation d’images OsiriX® (Geneve, Suisse). On note que, suivant la référence
histologique, la 1ésion entiere est contourée et pas seulement la région de forte anor-
malité (pic de rehaussement sur la DCE par exemple).
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5.6. Contourage des zones anatomiques 61

5.6 Contourage des zones anatomiques

En plus des 1ésions, les zones anatomiques (ZP et ZT) ont été délimitées sur cha-
cune des séquences par différents experts (radiologues, interne en médecine ou doc-
torant) selon les patients. Le logiciel OsiriX® est également utilisé.

.z M zT

FIGURE 5.3 — Exemples de contours des zones anatomiques ZP et ZT
sur les séquences T2-w pour plusieurs coupes localisées a 1’apex (z
faible), au milieu et a la base (z élevé).

5.7 Nettoyage de la base de données

Au cours des 7 années d’inclusion dans la base CLARA-P, 290 patients ont été
enregistrés.

5.7.1 Patients exclus
Parmi les patients enregistrés, plusieurs ont été exclus par les radiologues pour
diverses raisons :
— 2 car au moins une séquence était manquante

— 1 car les contours n’avaient pas été faits et les photos des lames non disponibles
pour tracer de nouveau les contours

— 6 car I'IRM était de trop mauvaise qualité pour reporter correctement les 1é-
sions

— 1 a cause de présence de sang dans 1'IRM, réalisé apreés biopsie
— 2 a cause d’artefacts dus au port d"une prothése

— 1 car la durée d’acquisition de la perfusion était trop courte
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62 Chapitre 5. Base de données CLARA-P

L’exclusion de ces 13 patients a amené a 277 le nombre de patients dans la base.

J’ai également exclu des patients de mon coté :
— 1 car les contours des 1ésions n’étaient pas disponibles
— 1 car 'ADC était de trop mauvaise qualité

Apres les exclusions, les données de 275 patients sont exploitables.

5.7.2 Vérité terrain

Un premier travail de vérification et de mise a jour de la base de données a été
effectué au début de la these. Ce travail a été réalisé en étroite collaboration avec
Tristan Jaouen, doctorant encadré par le Pr. Olivier Rouviere et Rémi Souchon au
laboratoire LabTAU dans le cadre du projet PERFUSE. Pour cette vérification, nous
nous sommes basé sur un fichier Excel servant de référence. Il contient, pour chaque
patient, les cancers annotés a I’aveugle par chacun des deux radiologues et la vérité
anatomo-pathologique correspondante.

Il as’agit de:

— vérifier que toutes les séquences IRM étaient disponibles pour chacun des pa-
tients, les retrouver et compléter la base le cas échéant, exclure le patient sinon;

— retrouver et regrouper les contours qui avaient été dessinés depuis le commen-
cement de la base en 2008 ;

— vérifier que pour chacune des lésions reportées dans le fichier Excel, un
contour sur I'IRM avait été fait, et ce, sur chacune des modalités;

— vérifier que les masques étaient bien superposables et cohérents avec I'IRM du
patient. Dans certains cas, le nombre de coupes dans le masque et I'IRM diffé-
raient, ou l'ordre des coupes était inversé. Dans d’autres, les contours étaient
mangquants sur certaines coupes. Dans certains cas, la 1ésion était notée comme
en ZP par exemple mais correspondait visuellement & une lésion dans la ZT;

— identifier les contours de mauvaise qualité et les communiquer au radiologue
(pour les lésions) ou a I'interne (pour les contours de prostate) pour les refaire;

— corriger des erreurs dans le fichier Excel servant de référence : erreur au niveau
du score de Gleason indiqué, de la localisation de la lésion (ZP ou ZT), ou
encore lésion notée comme "visible" mais impossible a reporter sur I'IRM.

Tristan Jaouen a également travaillé a 'anonymisation des données et a leur trans-
fert sur un serveur XNAT, en collaboration avec Sylvain Gouttard, ingénieur aux
Hospices Civiles de Lyon.

Ce travail de mise au propre de la base, jusqu’a la mise en production sur XNAT,
a nécessité plus d’un an de travail.

La base de données stockée sur XNAT contient, pour chaque patient :
— les fichiers .dicom des différentes séquences IRM;
— des photos .png des lames anatomo-pathologiques;

— les contours des lésions et zones anatomiques (ZP et ZT) sous différents for-
mats :

— .rois_series (format propre a OsiriX®)
— .xml (exportés depuis OsiriX®)
— .mat (obtenus apreés conversion des fichiers .xml avec MATLAB)
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5.8 Composition de la base de données

Par la suite, nous considérons la base de données apreés exclusion des données
non exploitables et donc composée de 275 données patients.

Informations cliniques La répartition des patients par scanner est présentée ta-
bleau 5.2, associée au taux de PSA et 4ge moyen des patients. Les patients ont une
soixantaine d’années en moyenne et un taux moyen de PSA proche de 9, mais avec
un écart type important (+8.33).

Scanner # Patients Age moyen PSA moyen
Siemens Symphony 68 60.85+5.89 9.63+7.31
GE Discovery 126 6229 £5.75 8.62+£9.22
Philips Achieva 55 61.04+476 8.43+8.31
Philips Ingenia 26 63.77 £4.00 8.50 £ 6.38
Total 275 61.824+5.51 8.8248.33

TABLEAU 5.2 — Statistiques cliniques et répartition par scanner des
275 patients de la base CLARA-P.

Images IRM Les intensités en niveaux de gris des données IRM sont présentées
figure 5.4 pour le T2-w et figure 5.5 pour ’ADC. Pour le T2-w, la distribution des
intensités est tres variable selon les scanners : les intensités maximales des scanners
Siemens Symphony et Philips Ingenia sont inférieures a 1000 alors qu’elles dépassent
2000 pour Philips Achieva et sont plus étalées pour GE Discovery, avec des intensités
en niveaux de gris supérieures a 6000.

Concernant les cartes paramétriques ADC, les intensités sont dans le méme in-
tervalle quel que soit le scanner, de par la maniére dont sont calculées de ces cartes
paramétriques.

Annotations des lésions Les patients ayant subi une prostatectomie, la base
contient essentiellement des patients ayant un cancer cliniquement significatif (noté
CS CaP). En effet, 215/275 patients ont un cancer de grade GS > 3 44, soit plus de
78 % des patients.

Le nombre de lésions par scanner et par classe est présenté tableau 5.3, avec les
détails par zone (ZP ou ZT) tableau 5.4 et tableau 5.5. Le tableau 5.6 synthétise le
nombre de lésions dans la base de 275 patients, sans considérer le scanner de pro-
venance. A noter qu’une lésion est ici définie comme un groupe de voxels de méme
classe de taille > 45mm?. Le tableau 5.7 présente des statistiques concernant les
tailles des lésions

Performances des radiologues Elles sont calculées a partir du fichier Excel conte-
nant les régions suspectes identifiées par les radiologues. Chaque région a été définie
comme VP, FP, ou EN apres corrélation avec les pieces histologies. Pour chaque GS,
la sensibilité est calculée en comptant le nombre de lésions identifiées parmi toutes
les 1ésions de cette agressivité. Le nombre de FP ne peut pas étre calculé par classe
puisque les radiologues ne caractérisent pas le GS de chaque zone suspecte. II cor-
respond donc au nombre moyen de région FP par patients.
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FIGURE 5.4 — Distribution des intensités des voxels composant les
volumes T2-w par scanner.
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Intensité ADC

4000
Symphony

3500 4 Discovery
Achieva
Ingenia

3000 + 9

25004

2000+

1500 4

1000 +

500 4

04
0.000000.000250.000500.000750.001000.001250.001500.001750.00200

(A) Tous scanners

Intensité ADC Intensité ADC
4000 4000
Symphony Discovery

3500 3500

3000 - 3000 -

2500 2500

2000 2000

1500 4 1500 4

1000 - 1000 -

500 500

T T T T T T T T T T T T T T T 7 T T
0.000000.000250.000500.000750.001000.001250.001500.001750.00200 0.000000.000250.000500.000750.001000.001250.001500.001750.00200
(B) Siemens Symphony (C) GE Discovery
Intensité ADC Intensité ADC
4000 4000
Achieva Ingenia

3500 3500
3000 4 3000
2500 - 2500 -
2000 2000
1500 1500 -
1000 1000 4

500 500

T T T T T 7 7 . T T T T T T 7 7 ? T
0.000000.000250.000500.000750.001000.001250.001500.001750.00200 0.000000.000250.000500.000750.001000.001250.001500.001750.00200
(D) Philips Achieva (E) Philips Ingenia

FIGURE 5.5 — Distribution des intensités des voxels composant les
cartes paramétriques ADC par scanner.
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FIGURE 5.6 — Histogramme (bleu) et histogramme cumulé (orange)
des tailles de lésion 3D en voxels (A) toutes classes confondues et
(B :F) par GS. Les images ont préalablement été ré-échantillonnées a
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Scanner GS3+3 GS3+4 GS4+3 GS8 GS>9 Total
Siemens Symphony 47 40 12 11 6 116
GE Discovery 53 64 33 16 14 180
Philips Achieva 38 16 6 10 9 79
Philips Ingenia 7 23 11 3 2 46
Total 145 143 62 40 31 421

TABLEAU 5.3 — Distribution des lésions par scanner et score de Glea-
son (GS) pour les 275 patients de la base CLARA-P. Une lésion est dé-
finie comme un groupe de voxels de méme classe de taille > 45mm?.

Scanner GS3+3 GS3+4 GS4+3 GS8 GS >9 Total
Siemens Symphony 39 35 11 7 5 97
GE Discovery 42 58 30 14 12 156
Philips Achieva 31 15 5 9 8 68
Philips Ingenia 5 19 11 3 2 40
Total 117 127 57 33 27 361

TABLEAU 5.4 - Distribution des lésions de la ZP par scanner et score
de Gleason (GS) pour les 275 patients de la base CLARA-P.

Scanner GS3+3 GS3+4 GS4+3 GS8 GS>9 Total
Siemens Symphony 8 5 1 4 1 19
GE Discovery 11 6 3 2 2 24
Philips Achieva 7 1 1 1 1 11
Philips Ingenia 2 4 0 0 0 6
Total 28 16 5 7 4 60

TABLEAU 5.5 — Distribution des Iésions de la ZT par scanner et score
de Gleason (GS) pour les 275 patients de la base CLARA-P.

GS3+3 GS3+4 GS4+3 GS8 GS>9 Total

VA 117 127 57 33 27 361
ZT 28 16 5 7 4 60
Total 145 143 62 40 31 421

TABLEAU 5.6 — Distribution des 1ésions par score de Gleason (GS)
pour les 275 patients de la base CLARA-P.

GS3+3 GS3+4 GS4+3 GS8 GS>9 TousGS

# 148 144 62 40 31 425
taille min 9 12 37 27 97 9

taille max 1985 2 850 4 603 3839 9918 9918
taille moyenne 231 470 760 718 2143 574
taille médiane 106 292 602 407 1121 260

# taille < 15 3 1 0 0 0 4

# voxels 34242 67712 47174 28737 66461 244 326

TABLEAU 5.7 — Statistiques concernant la distribution des tailles de 1é-
sion 3D en voxels par score de Gleason (GS) pour les 275 patients de la
base CLARA-P. Les images ont préalablement été ré-échantillonnées

a une résolution de 1 x 1 x 3 mm?3.
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GS3+3 GS3+4 GS 4+3 GS8 GS>9 Tous GS FP
OR FB OR FB OR FB OR FB OR FB OR FB OR FB
Siemens 0.63 0.39 088 083 091 091 10 10 10 10 080 070 0.68 0.60
GE 063 061 089 079 093 090 094 087 093 093 0.83 078 0.64 0.50
Achieva 069 063 1.0 094 083 083 0.87 087 086 086 081 076 118 1.04
Ingenia 071 057 0.64 068 10 09 10 10 10 10 077 075 035 027
Total 065 054 086 080 093 090 095 092 093 093 081 0.75 0.73 0.61

TABLEAU 5.8 — Performance des 2 uroradiologues (OR et FB) pour

les 275 patients de la base CLARA-P. Sont rapportés les sensibilités

par score de Gleason GS et le nombre moyen de Faux Positif (FP) par

patient, sachant que la tache des radiologues consiste a repérer les

lésions CS sans leur assigner de GS. Ici, seules les 1ésions visibles a
posteriori sont considérées.

5.9 Conclusion

La base de données CLARA-P est une base de grande qualité, avec la vérité ter-
rain la plus fiable qu’il soit, obtenue apres prostatectomie. En conséquence, la base
est également biaisée, avec une prévalence de patients ayant au moins un cancer
cliniquement significatif (215/275 patients).

La base présente une grande hétérogénéité, de par les différents scanners utili-
sés, correspondant a différents modeles et constructeurs, a différents champs (1.5T
et 3T), avec l'utilisation ou non de sonde endorectale, mais aussi a des parametres
d’acquisition différents, qui ont évolué en accord avec les recommandations entre
2008 et 2014, date de la derniere acquisition.

Cette base CLARA-P a été au cceur des développements méthodologiques que
nous présentons dans les chapitres suivants.
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Chapitre 6

Choix méthodologiques
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6.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons les choix méthodologiques que nous avons
faits pour répondre a notre objectif scientifique, qui est de construire un CAD mul-
ticlasse robuste a des donnés hétérogenes. Dans une premiere partie, nous position-
nons nos contributions par rapport a I'état de 1’art. Dans une seconde partie, nous
présentons les choix concernant les données et le pipeline d’évaluation, commun a
toutes les contributions. Ils s’appliquent aux trois chapitres d’expériences suivants
(chapitre 7, chapitre 8 et chapitre 9).

6.2 Positionnement des contributions par rapport a 1’état de
I'art

L’état de I'art présenté chapitre 4 atteste du nombre important de systemes CAD
étudiés pour la caractérisation (CADx) ou la détection (CADe) du CaP a partir
d’images IRM. Toutefois, la grande majorité des modeles cherche a résoudre un pro-
bleme de classification ou de segmentation binaire et non multiclasse. Pour répondre
a notre objectif, c’est-a-dire construire un CAD multiclasse, nous avons abordé cette
problématique en plusieurs étapes :

— Tout d’abord, nous avons étudié une approche totalement supervisée, exploi-
tant les données annotées a disposition. Nous avons décidé de développer
directement un systéme CADe, c’est-a-dire qui localise les lésions dans les
images. En effet, la faisabilité de tels systemes a déja été démontrée dans des
études dans le cas binaire (voir section 4.3.2) et notre but final est de localiser et
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70 Chapitre 6. Choix méthodologiques

non classer les lésions (systemes CADx). Pour choisir le modeéle de segmenta-
tion de base, nous avons fait une évaluation comparative de différents réseaux.
Nous avons sélectionné le réseau U-Net (présenté section 3.4.1), qui, avec ses
variantes, a fait ses preuves dans diverses applications médicales et également
dans I'IRM de prostate [61, 139, 111, 108, 140, 85, 7]. Nous avons ensuite cher-
ché comment améliorer les performances du modele et exploré la piste des
modeles d’attention. Les contours de la prostate étant disponible dans la base,
nous avons cherché a exploiter cette information précieuse pour concentrer
I'attention du réseau sur la prostate, comme le ferait un radiologue. Cette par-
tie correspond au chapitre 7.

— Ce premier modele supervisé est limitant pour l'inclusion de données sup-
plémentaires par son besoin de données totalement annotées. En effet, pour
améliorer les modeles et leur généralisation, 'inclusion de patients addition-
nels pour l'entrainement du modéle est déterminant. Nous avons donc étudié
les approches faiblement supervisées. Apres analyse de 1’état de I’art (voir sec-
tion 8.2), nous avons opté pour une méthode permettant d’apprendre a partir
de quelques pixels annotés seulement dans une image. Cette approche est par-
ticulierement intéressante pour le CaP, puisque la plupart des bases de don-
nées ont une vérité terrain basée sur la biopsie, qui ne caractérise la lésion
qu’au point de biopsie et ne permet pas de connaitre son étendue. De cette fa-
¢on, nous avons pu inclure une base de données publique (ProstateX-2) pour
laquelle la vérité terrain correspond aux coordonnées des centroides des 1é-
sions seulement, sans les contours précis des 1ésions. Nous présentons ces ré-
sultats chapitre 8.

— Les modeles que nous avons étudiés jusqu’alors sont biparamétriques, c’est-a-
dire qu’ils n’incluent que le T2-w et le DWI (sous la forme des cartes ADC pour
nous). Nous avons fait ce choix suite a 'étude de l'état de I’art, la quasi-totalité
des modeéles n’incluant pas la séquence dynamique DCE. Or, bien que cette
séquence ne soit pas principale pour décider du score PI-RADS d’'une lésion
(voir section 2.5.2), elle contient une information qui pourrait étre utile aux
modeles. La principale difficulté pour 'inclusion du DCE concerne sa dimen-
sion 4D. Nous avons étudié plusieurs maniéres de transformer l'information
initiale de 4D a 3D, en calculant différentes cartes paramétriques ou sélection-
nant un volume parmi ceux acquis aux différents temps. Nous rapportons les
résultats de cette étude préliminaire chapitre 9.

6.3 Chaine de traitement des données et d’analyse des per-
formances

6.3.1 Choix concernant la base CLARA-P

Plusieurs choix ont été faits concernant la base, ils sont décrits ci-dessous.

6.3.1.1 Patients inclus

Le premier choix a été d’exclure les patients provenant du scanner Philips
Achieva. En effet, une grande partie de ces patients a été acquise avec une an-
tenne endorectale (représentée figure 2.7B), qui induit des changements d’intensités
et de contrastes par rapport aux patients acquis sans cette antenne. Lors d'une étude
préliminaire, nous avons également observé que l’entrainement avec ces patients
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6.3. Chaine de traitement des données et d’analyse des performances 71

TABLEAU 6.1 — Distribution des 1ésions par score de Gleason (GS)
pour les 219 patients de la base CLARA-P inclus dans les expériences.

GS3+3 GS3+4 GS4+3 GS >8 Total

Zp 83 111 52 43 289
ZT 21 15 4 9 49
Total 104 126 56 52 338

seulement ne permettait pas d’obtenir des performances correctes, contrairement
aux autres scanners. Par ailleurs, les performances des radiologues sont également
plus faibles sur ce scanner (voir tableau 5.8). Apreés exclusion de ces 55 patients, la
base contient 220 patients. En pratique, nos expériences exploitent une base de 219
patients, les contours d’un patient ayant été récupérés ultérieurement. Le tableau 6.1
présente la distribution des lésions par GS pour ces 219 patients.

6.3.1.2 Séquences incluses

Nous avons inclus les modalités T2-w et ADC en entrée des modéles, en adéqua-
tion avec la plupart des travaux de 1'état de 1’art (voir chapitre 4). Comme évoqué
précédemment (voir section 5.2), les cartes ADC recalculées a posteriori ont été choi-
sies, les cartes ADC originales étant manquantes pour certains patients qui n’au-
raient pas pu étre inclus. Certaines études exploitent également la séquence DWI;
nous avons fait le choix de ne pas l'utiliser, les valeurs de b étant tres disparates
entre les patients et 'information tres corrélée a celle des cartes ADC.

6.3.1.3 Choix des classes

— Les lésions GS 8 et GS > 9 ont été regroupées dans une méme classe, compte
tenu du faible nombre de lésions appartenant a ces deux grades, qui corres-
pondent a une méme décision clinique.

— Ayant les contours de la prostate a disposition pour tous les patients, les mo-
deles sont entrainés a prédire la prostate en plus des différentes classes de
lésions. Ainsi, davantage de pixels sont annotés. De plus, les contours de la
prostate donnent un contexte spatial qui peut étre utile lors de I'entrainement
des modeéles.

Les modeles sont donc entrainés a prédire 6 classes : la prostate, les tissus GS 6,
GS 3+4, GS 4+3, GS> 8 et le fond.

6.3.1.4 Prétraitement des images

Normalisation des intensités FEtant donné la variabilité des intensités selon la ma-
chine utilisée (voir figure 5.4 pour le T2-w et figure 5.5 pour 1’ADC), les intensi-
tés sont préalablement normalisées entre 0 et 1, pour les deux modalités données
en entrée. Cette normalisation est d’ailleurs un prétraitement classique en analyse
d’images médicales. Apres normalisation, la distribution des intensités dans le T2-
w est bien plus homogene entre les scanners (voir figure 6.1). Tous les scanners
montrent un pic dans la distribution des intensités autour de 0.1. En revanche, un
deuxiéme pic de plus faible fréquence autour de 0.4 est observable sur les distribu-
tions de tous les scanners sauf Philips Achieva. Les intensités de ce scanner semblent
bien différentes des autres scanners, méme apres la normalisation dans l'intervalle
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[0,1]. A noter que cette normalisation est effectuée a 1’échelle du patient; un autre
type de normalisation, par scanner par exemple, pourrait également étre envisagé.
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FIGURE 6.1 — Distribution des intensités des voxels composant les
volumes T2-w apres normalisation des intensités par patients dans
I'intervalle [0,1].

Ré-échantillonnage Comme présenté tableau 5.1, les résolutions des images dif-
ferent selon les séquences, les scanners et les patients. Pour assurer une cohé-
rence spatiale, toutes les images sont sur ou sous-échantillonnées a la résolution
de 1 x 1 x 3 mm®. Une meilleure résolution ne semble pas nécessaire étant donné
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la taille relativement importante des lésions (voir les histogrammes figure 5.6 et le
tableau 5.7). En outre, la résolution des cartes ADC est moins précise que 1 x 1 x 3
mm?, une résolution plus fine aurait nécessité une forte interpolation.

Recalage Un mouvement négligeable des patients entre les différentes séquences a
été observé. Ainsi, les différentes séquences sont alignées selon les coordonnées spa-
tiales, sans recalage supplémentaire, en accord avec les recommandations cliniques
[43] et des études récentes [15, 109].

6.3.2 Base de données publiques

Afin d’évaluer la capacité de notre méthode a généraliser sur des images ac-
quises dans un environnement clinique différent, nous avons souhaité inclure un jeu
de données public externe. Cela permet également de se comparer de maniere plus
juste aux autres approches proposées dans la littérature. Peu de bases de données
publiques pour la segmentation du CaP existent, et ce nombre se restreint davan-
tage si I’'on ne considére que les bases fournissant le GS des lésions. Par ailleurs, la
plupart ne comprennent qu’un faible nombre de patients (42 pour I2CVB [78], 28
pour Prostate Fused-MRI-Pathology [89]).

Le jeu de données du challenge ProstateX-2 [82] comprend un nombre relative-
ment important de patients (99 patients dans 1’ensemble d’entrainement et 63 pa-
tients dans le jeu de test) et I'information du GS déterminé par biopsie, mais il ne
fournit pas les contours des lésions comme il a été congu pour une tache de classifi-
cation.

Cette base nous a toutefois semblé la plus adéquate pour évaluer nos modeles,
d’autant plus que plusieurs travaux pour la classification, détection ou segmentation
du CaP l'incluent dans leur évaluation [3, 2, 16, 27].

Base de données publique ProstateX-2

Ce jeu de données est composé d'un jeu d’entrainement de 99 patients avec 112
lésions (50 en ZP et 62 en ZT - voir tableau 6.3) et d'un jeu de test contenant 63
patients et 70 lésions. Ces données ont été acquises sur des scanners 3T Magnetom
Trio et Skyra (Siemens Medical Systems) avec des parametres d’imagerie différents
(voir détails tableau 6.2), constituant ainsi deux sources différentes. La vérité terrain
- obtenue par biopsie - correspond aux coordonnées du centre de chaque lésion,
avec son GS associé. Les contours précis des lésions et de la prostate ne sont pas
disponibles publiquement.

TABLEAU 6.2 — Parametres d’acquisition des images incluses dans la
base ProstateX-2. Le tableau 5.1 est I’équivalent pour CLARA-P.

Scanner | Champ | Séquence | Tr Tk FOV Matrice | Dimension voxel | Valeurs de b
(ms) | (ms) (mm) (voxels) (mm) max (s/mm?)
Siemens 3T T2w 5660 | 104 | 192 x 192 | 384 x 384 S5x5x3 -
Skyra ADC 2700 | 63 | 256 x 168 | 128 x 84 2x2x3 800
Siemens 3T T2w 4480 | 103 | 180 x 180 | 320 x 320 .56 x .56 x 3 -
TrioTim ADC 2700 | 63 | 212 x 256 | 106 x 128 2x2x4 800
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TABLEAU 6.3 — Distribution des lésions par score de Gleason (GS)
dans les zones périphérique (ZP) et de transition (ZT) pour les 99 pa-
tients de I'ensemble d’entrainement de la base de données ProstateX-
2. Le tableau 6.1 est 'équivalent pour CLARA-P. A noter que la vérité
terrain est ici la biopsie et non la piéce de prostatectomie.

GS3+3 GS3+4 GS4+3 GS >8 Total

zZP 14 21 9 6 50
ZT 22 20 11 9 62
Total 36 41 20 15 112

6.3.3 Stratégie d’évaluation des performances

Cette partie permet de présenter les choix effectués concernant les entrainements
des modeéles.

Validation croisée La base utilisée contient relativement peu de données au re-
gard de la difficulté de la tache, du nombre de classes a prédire (6 classes) et du
faible nombre de voxels représentant les classes de lésion (voir tableau 5.7). Dans ce
type de cas, les résultats peuvent étre impactés par les données présentes dans les
jeux d’entrainement et de validation. Il est alors conseillé de procéder par valida-
tion croisée (définie section 3.5.1), pour moyenner les résultats obtenus sur chacun
des plis de validation. Dans nos expériences, la validation croisée est a 5 plis. Les
patients ont été répartis dans les différents plis de maniere a ce qu’ils soient le plus
équilibrés possible en termes de scanner et classes de lésions représentées. Le méme
partitionnement a été utilisé pour toutes les expériences présentées par la suite.

Réplicats Les entralnements ont évolué au cours de la these. Initialement, une
seule expérience de validation croisée (correspondant a une expérience sur chacun
des 5 plis) était réalisée. Nous avons observé plus tard une certaine variabilité entre
plusieurs validations croisées a conditions égales. Par la suite, 4 réplicats de vali-
dation croisée ont été réalisés, pour choisir le meilleur des 4 dans le chapitre 7 ou
moyenner les résultats obtenus pour chacun des réplicats (chapitre 8 et 9).

Hyperparametres Pour chaque configuration expérimentale présentée par la
suite, une recherche d’hyperparametres a été réalisée. Les hyperparametres tou-
jours considérés sont la vitesse d’apprentissage et la régularisation L2, optimisés
conjointement. Dans le chapitre 7, le nombre de feature maps dans la premiere couche
cachée ainsi que les poids de pondération des différentes classes ont également
été maximisés. Les meilleures valeurs trouvées ont ensuite été conservées dans les
autres expériences. Quand plusieurs termes sont présents dans la fonction de cofit,
leur pondération est également optimisée.

Les modeles ont été implémentés et entrainés avec les librairies Keras-
TensorFlow. Dans le chapitre 7, la version 1 de TensorFlow est utilisée alors qu’il
s’agit de la version 2 dans le chapitre 8 et le chapitre 9.
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6.3.4 Métriques pour l’évaluation des données totalement annotées
(CLARA-P)

L'évaluation des performances sur la base CLARA-P a été réalisée sur la base de
métriques quantitatives de détection et de segmentation standards. Il s’agit notam-
ment d’indices dérivés de I'analyse FROC ou des matrices de confusion, comme le
score kappa de Cohen pour la tache de détection ou l'indice de Dice pour la tache
de segmentation de la prostate. Pour le jeu de données ProstateX-2, le calcul des
métriques a dii étre adapté a la vérité terrain partielle.

6.3.4.1 Post-traitement des cartes de prédiction

Les modeles de segmentation étudiés dans les chapitres suivants produisent en
sortie une carte a la résolution de 'image d’entrée, ot chaque voxel se voit attribuer
I'étiquette de classe correspondant a la valeur de probabilité maximale en sortie de
la couche softmax. Un volume de prédiction 3D par patient est ensuite reconstruit en
concaténant toutes les coupes transversales 2D de ce patient. Ceci constitue la carte
3D brute des classes. La carte des lésions 3D peut ensuite étre estimée a partir de ces
volumes bruts étiquetés en identifiant les composants connectés. Selon les besoins
du clinicien, deux types de cartes de lésions peuvent étre générés :

— les cartes des lésions CS (illustrées figure 6.2) sont des cartes de 1ésions binaires
correspondant uniquement aux cancers CS. Elles sont calculées en seuillant
d’abord les cartes 3D brutes des classes pour ne considérer que les voxels dont
I’étiquette de classe correspond a un GS > 6, puis en appliquant un processus
de clustering sur ces masques de lésions binaires CS.

— les cartes des lésions par GS (illustrées figure 6.3) sont des cartes de lésions mul-
ticlasses ot une lésion est définie comme un groupe de voxels voisins ayant le
méme GS. Ceci est obtenu en appliquant le processus de clustering sur chaque
carte par GS extraite des cartes 3D brutes des classes, c’est-a-dire en regroupant
indépendamment tous les voxels d"une classe particuliere.

recouvrement

prediction - Veérité terrain prediction  Verité terrain

: brosiate : GS4+3 GS 28

FIGURE 6.2 — Cartes de 1ésions CS (binaires) et recouvrement consi-
déré pour calculer les courbes FROC.

Nz

Un post-traitement simple de ces cartes de clusters consiste a écarter les clus-
ters plus petits quun certain volume prédéterminé. D’autres stratégies de post-
traitement peuvent étre appliquées en fonction des métriques de performance es-
timées sur le modéle entrainé et des besoins du clinicien. Il s’agit, par exemple, de
fixer un point particulier sur les courbes FROC, correspondant a un taux moyen de
faux positifs autorisé fixe et de considérer le seuil correspondant pour éliminer tous
les clusters détectés ayant une probabilité lésionnelle plus faible.

Dans les chapitres suivants, nous avons considéré une regle de connectivité de 63
pour le processus de clustering et avons éliminé tous les clusters dont le volume est
inférieur a 45 mm?3 (15 voxels) ou inférieur a 78 mm?® (26 voxels) dans le chapitre 8.
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prediction vérité terrain recouvrement
. - . 4

prediction Vérité terrain

GS8

: brosiate : GS4+3 GS =8

FIGURE 6.3 — Cartes de lésions GS (multiclasses) et recouvrement
considéré pour calculer les courbes FROC.

Ces valeurs ont été adaptées selon le probleme considéré et dérivées de la distribu-
tion de la taille des lésions de notre jeu de données privé CLARA-P, comme détaillé
dans la section 5.8.

6.3.4.2 FROC pour la détection des 1ésions

Les performances de détection des lésions ont été évaluées par une analyse
FROC basée sur les cartes de lésions dont le calcul est expliqué dans la section 6.3.4.1.
Les courbes FROC indiquent la sensibilité de détection des lésions en fonction du
nombre moyen de fausses détections par patient (voir définition section 3.5.2.3).
Chaque lésion détectée s’est vu attribuer un score de probabilité de lésion correspon-
dant a la moyenne des probabilités des voxels dans le cluster. La courbe FROC a
ensuite été tracée en faisant varier le seuillage sur ce score de probabilité de lésion.
Pour chaque valeur de ce seuil, une lésion est considérée comme un vrai positif (VP)
lorsqu’au moins 10 % de son volume recoupe une vraie lésion et si son score de pro-
babilité de 1ésion est supérieur au seuil fixé. Si elle ne recoupe pas de vraie lésion,
alors la prédiction est considérée comme un faux positif (FP). Nous avons choisi cette
valeur seuil de 10 % pour tenir compte de la variabilité inter-expert (due aux marges
floues des lésions) et pour s’aligner sur d’autres études [15, 109]. A noter que grace a
la vérité terrain basée sur I'histopathologie, la définition de VP ou FP est plus précise
que pour les études avec une vérité terrain basée sur la biopsie.

Deux analyses FROC différentes peuvent étre réalisées a partir des cartes de Ié-
sions :

— la premiere évalue la performance des modeles pour discriminer les lésions
CS (GS > 6). Elle est calculée sur les cartes de Iésions CS (voir figure 6.2), apres
suppression des plus petits clusters;

— la seconde évalue la capacité du modele a discriminer les lésions des diffé-
rents GS. Elle est calculée sur les cartes de Iésions GS (voir figure 6.3). Pour cette
derniere, si une lésion a été détectée et correctement localisée mais n’a pas été
assignée a la bonne classe, elle sera considérée a la fois comme un faux néga-
tif pour sa vraie classe et comme un faux positif pour la classe prédite. Cette
évaluation est donc tres pessimiste.
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6.3.4.3 Matrice de confusion et score kappa de Cohen pour la prédiction du GS

Pour évaluer la concordance entre la vérité terrain et la prédiction, des matrices
de confusion incluant chacune des classes de GS ont été calculées.

A partir des cartes de lésions GS, une classe a été attribuée a chaque lésion détec-
tée par le modele. Si la vraie lésion chevauche plusieurs prédictions, la 1ésion prédite
ayant le plus haut Dice avec la vérité terrain est considérée. Afin de comparer avec
De Vente et al. [27], nous avons également calculé une matrice de confusion qui in-
clut également les FN. Dans cette configuration, les 1ésions qui ont été manquées
par le modele de segmentation ont été considérées comme prédites GS 6. Ensuite, le
score kappa de Cohen a pondération quadratique (voir définition section 3.5.2.2) a
été calculé a partir de cette matrice de confusion, comme proposé dans le challenge
ProstateX-2. Pour rappel, le kappa de Cohen pondéré prend en compte la distance
entre la vérité terrain et la prédiction et permet de pondérer différemment les désac-
cords, ce qui est utile lorsque les classes sont ordonnées. Par exemple, une lésion
GS 6 prédite a tort comme GS > 8 (désaccord élevé) sera plus pénalisée par la mé-
trique kappa pondérée qu’une lésion GS 6 prédite a tort comme GS 3+4 (désaccord
plus faible). Pour toutes les expériences, la valeur kappa rapportée est le coefficient
moyen sur les 5 plis de validation.

6.3.5 Métriques pour I'évaluation des données partiellement annotées
(ProstateX-2)

Les contours des lésions n’étant pas disponibles pour les données ProstateX-2,
I'évaluation précédemment proposée pour les données CLARA-P n’est pas utili-
sable. Les métriques de segmentation et de détection ne sont pas adaptées a ce jeu
de données pensé pour une tache de classification.

Nous avons donc utilisé une métrique adaptée a une tache de classification, qui
est la matrice de confusion et le score de kappa associé. Pour adapter le calcul de
cette matrice, nous avons suivi la méthode d’évaluation proposée par De Vente et al.
[27]. Pour chaque lésion de la vérité terrain (dont les coordonnées sont fournies par
les organisateurs du challenge ProstateX-2), elle est considérée comme un vrai positif
si le centre de la lésion correspond a un voxel classé comme CS dans les cartes de
lésions CS. La classe assignée a la 1ésion prédite correspond au GS le plus représenté
dans le cluster correspondant. Si le centre de la 1ésion de référence ne recoupe aucune
lésion détectée dans la carte de lésions CS, la lésion est rapportée comme une lésion
GS 6. L'analyse des performances est ensuite réalisée sur la base des scores kappa de
Cohen dérivés de la matrice de confusion avec un bootstrap de 1000 itérations pour
plus de robustesse.
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Chapitre 7

Apprentissage profond supervisé
pour la segmentation du cancer de
la prostate par agressivité

Ce chapitre correspond au modele proposé avec une attention sur la ZP dans Audrey Duran,
Pierre-Marc Jodoin et Carole Lartizien. « Prostate Cancer Semantic Segmentation by
Gleason Score Group in bi-parametric MRI with Self Attention Model on the Peripheral
Zone ». en. In : Medical Imaging with Deep Learning. ISSN : 2640-3498. PMLR, sept.
2020, p. 193-204.

L’extension a la prostate entiere a été publiée dans Audrey Duran, Gaspard Dussert, Olivier
Rouwviere, Tristan Jaouen, Pierre-Marc Jodoin et Carole Lartizien. « ProstAttention-Net : A
deep attention model for prostate cancer segmentation by aggressiveness in MRI scans ».
en. In : Medical Image Analysis 77 (avr. 2022), p. 102347. 1SSN : 1361-8415. DOI :
10. 1016/ 5. media. 2021. 102347.
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7.1 Introduction

Ce chapitre présente le systeme CADe supervisé proposé pour la détection et
caractérisation du cancer de la prostate (CaP) par agressivité, entrainé et validé sur
une partie de la base de données hétérogenes CLARA-P. Au début de ce travail de
thése, aucun papier n’avait été publié sur la segmentation du cancer par agressivité
dans I'IRM de prostate; la faisabilité de cette tache restait donc a évaluer.

7.2 Meéthode

7.2.1 Contexte et motivations

Le modeéle proposé ici exploite les contours de la prostate disponibles, pour
mettre l'attention sur la prostate. Nous avons d’abord proposé ce modele pour la
ZP seulement [35], ot I'attention était focalisée sur cette zone et les lésions de la ZT
ignorées. Nous 1’avons ensuite étendu a la prostate entiere.

Nous avons décidé de baser le modele sur le réseau encodeur-décodeur U-Net
apres une analyse comparative de plusieurs réseaux de segmentation au début de la
these. Compte tenu de ses succes en imagerie médicale, le U-Net faisait partie des
modeéles initialement retenus pour cette étude. Il s’est révélé étre un bon compromis
entre les performances et le nombre de parametres, relativement peu élevé par rap-
port & d’autres modeéles évalués (tel que le TiramisuNet [64]). Nous avons ensuite
étudié comment améliorer les performances de ce modele de référence et creusé la
piste des modéles d’attention.

La partie suivante présente un état de 'art des mécanismes d’attention utilisés
en analyse d’images médicales.

7.2.1.1 Réseaux de segmentation avec mécanismes d’attention

Les mécanismes d’attention sont couramment utilisés en vision par ordinateur
pour des problemes de classification et de segmentation [20]. Ils visent a mettre en
valeur les caractéristiques discriminantes tout en atténuant celles qui sont inutiles,
imitant ainsi I’attention visuelle humaine. Certains mécanismes d’attention ont mon-
tré une amélioration des performances de segmentation dans les problemes d’ima-
gerie médicale.

Les portes d’attention soft proposées dans Schlemper et al. [112] améliorent le
Dice de 2-3 % par rapport au U-Net de référence pour la segmentation de 150 images
abdominales 3D-CT.

Dans Roy et al. [105], I'adaptation des modules squeeze-and-excitation (noté SE
et illustré figure 7.1) [58] pour 3 problemes de segmentation d'images augmente le
score Dice de 4 a 9 % dans le cas d’'un modéle U-Net. Ces modules sont également
utilisés par Rundo et al. [108] pour la segmentation des zones prostatiques sur des
données IRM hétérogenes. IIs conduisent a une augmentation de 1.4 a 2.9 % du Dice
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par rapport au U-Net de référence pour la segmentation de la ZP lors de 1’évaluation
de leur modele multisource sur différents ensembles de données. Dans le modele de
Zhang et al. [141], la combinaison d’une attention par canal (inspirée des modules
SE) et par position atteint un Dice de 1.8 % supérieur a leur référence pour la seg-
mentation des 1ésions de la prostate sur des séquences IRM T2-w.

Fex (W) -
. H' F!r H Fxmie ¢.) “‘ -
w' w W
(V’ (‘ (v

FIGURE 7.1 — Le module squeeze-and-excitation (noté SE) proposé dans
Hu et al. [58].

De Vente et al. [27] ont testé différentes stratégies pour focaliser 1’attention sur
chaque zone de la prostate (ZP et ZT) séparément. Les performances de leur modele
augmentent légerement lors de la fusion avant la convolution finale des cartes de
caractéristiques zonales - correspondant a des cartes de segmentation probabiliste
dérivées d"un réseau séparé - avec un score de kappa a ’échelle du voxel passant de
0.391 £ 0.062 a 0.400 £ 0.064. Toutefois, ces performances ne sont pas statistiquement
meilleures que lorsque les informations zonales sont omises.

Saha et al. [109] augmentent la sensibilité a 1 FP par patient de 4.34 % par l'ajout
des mécanismes SE et des portes d’attention mentionnés précédemment dans une
architecture basée sur un UNet++ 3D [145] pour la segmentation binaire du CaP.
Mais le gain de performance le plus important est dii a I’ajout de I'information ana-
tomique, inclue sous forme de carte de probabilité en entrée d'un canal de leur en-
codeur. Cette information, qui rend compte de la prévalence spatiale et zonale des
CaP CS, permet de détecter 4.10 % de lésions supplémentaires.

7.2.2 Le modele proposé : ProstAttention-Net

Le modéle proposé - appelé ProstAttention-Net - est présenté figure 7.2. Il s’agit
d’un réseau de neurones profonds entrainé de bout en bout pour réaliser simultané-
ment deux taches : 1) la segmentation de la prostate et 2) la détection, segmentation
et classification par groupe de Gleason des lésions de la prostate.

L’encodeur du réseau extrait d’abord l'information des images T2-w et ADC pré-
sentées dans des canaux différents en entrée, jusqu’a I'espace latent. Cette représen-
tation latente est ensuite connectée a deux branches décodeuses :

— la premiere va segmenter la prostate de maniére binaire

— la seconde utilise la segmentation ainsi prédite pour focaliser 1’attention dans
la prostate et caractériser les lésions prostatiques.

La carte de probabilités obtenue en sortie du premier décodeur est utilisée
comme carte d’attention soft pour la deuxiéme branche. Cette carte d’attention ainsi
apprise est d’abord sous-échantillonnée a la résolution de chacun des blocs de la
branche de lésion et multipliée aux cartes de caractéristiques en entrée de ce bloc.
L’opération d’attention est un produit d’"Hadamard effectué le long des canaux entre
la sortie ré-échantillonnée de la branche prédisant la prostate et les cartes de carac-
téristiques de la deuxiéme branche. L'idée est d’aider a prédire des lésions dans la
prostate en désactivant les neurones localisés en dehors de la prostate. L’attention du
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FIGURE 7.2 — ProstAttention-Net, le modele d’attention proposé pour
caractériser les lésions par GS.

réseau est donc focalisée sur la zone d’intérét, et 'idée est également de diminuer le
nombre de FP en dehors de la prostate. De plus, la segmentation de la prostate sortie
par le réseau permet de visualiser les zones analysées par le réseau et peut accroitre
la confiance des radiologues envers le systeme CAD.

7.2.2.1 Architecture sous-jacente du modele

Le modele proposé est basé sur un U-Net [102], réseau qui a fait ses preuves pour
des applications médicales mais aussi sur des images naturelles (voir section 3.4.1).
La partie encodeur de notre modele contient cinq blocs, chacun composé de deux
couches convolutives avec un noyau de taille 3 x 3, suivies d'une couche Leaky
ReLU [88] et de couches MaxPool. Nous avons inclus des couches de normalisa-
tion [59] pour réduire le sur-apprentissage. La branche du décodeur pour la prostate
suit la méme architecture mais avec des convolutions transposées pour augmenter la
résolution des cartes de caractéristiques. Sa sortie comporte deux canaux correspon-
dant aux classes de la prostate et du fond. Le décodeur des lésions a une architecture
similaire a celle de la branche prostate, mais produit des cartes de segmentation a 6
canaux, correspondant au fond, a la prostate saine, aux lésions GS 6, GS 3+4, GS 4+3
et GS > 8 avec des étiquettes de classe c allant de 1 a 6, respectivement.

7.2.2.2 Fonction de coiit optimisée

La fonction de cofit globale du ProstAttention-Net est définie comme suit :
L= A X Lprostate + Ap X Llesion (7-1)

ot Lyrostate €t Liesion sONt les fonctions de cofit correspondant respectivement a la
tache de segmentation de la prostate et des 1ésions et A1, A, des poids pour équili-
brer les deux termes, dont la valeur peut étre modifiée pendant ’apprentissage. Les
fonctions de cotit Lysostate €t Liesion Ont été définies comme la somme de 'entropie
croisée et de la Dice loss, apres des études préliminaires montrant les meilleures per-
formances avec cette combinaison plutot qu’avec 1'une des deux fonctions de cott
seulement. Ceci est cohérent avec d’autres travaux montrant la robustesse des fonc-
tions de cotit composées de plusieurs termes, en particulier de la Dice loss combinée
a une autre fonction de cotit [87]. Pour tenir compte du déséquilibre des classes,
chaque terme est pondéré par un poids spécifique a la classe w,. Ces deux fonctions
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de cotit peuvent étre détaillées comme suit :

2 N N 2

—1W 2‘: YeiPei 1

L =12 5=l ool - =Y Y 1,ccwlogpei (7.2)
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ol w, est le poids spécifique a la classe ¢, p.; la probabilité prédite par le modele
pour 'observation i d’appartenir a la classe c et y.; est égal a 1 si le pixel i appartient
ala classe c, et 0 sinon (la vérité terrain pour le pixel 7).

Z 1y.ec.welog pei (7.3)
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7.2.2.3 Détails expérimentaux

Les données d’entrée ont été prétraitées comme décrit dans la section 6.3.1.4.
Chaque configuration a été évaluée en validation croisée a 5 plis, avec 4 réplicats
de validation croisée pour chaque expérience compte tenu de la variabilité obser-
vée entre plusieurs expériences. Le réplicat obtenant les meilleures performances en
validation est conservé. Les patients ont été répartis dans les 5 plis de maniére a équi-
librer autant que possible le nombre de lésions par classe et le nombre de patients de
chaque scanner.

Concernant les poids de la fonction de cotit définie dans 1’équation 7.1, A; a été
fixé a1 et A; a 0 pendant les 20 premieres époques afin de concentrer d’abord 1’ap-
prentissage sur la tache de segmentation de la prostate avant de s’en servir comme
attention. Ensuite, A, a été fixé a 1 pour permettre une contribution égale des termes
Lprostate €t Liesion- Les poids spécifiques aux classes w. ont été fixés a 0.002 pour le
fond, 0.14 pour la prostate et 0.1715 pour chaque classe de lésion en fonction de la
fréquence des pixels de chacune des classes estimée a partir de la base CLARA-P
(voir la section 5.8).

Le réseau a été entrainé de bout en bout en utilisant Adam [72] et une régulari-
sation L2 avec 7 = 10~%. La vitesse d’apprentissage initiale a été fixée a 10~3 avec
une décroissance de 0.5 apres 25 époques sans amélioration de la fonction de cofit
sur 1’ensemble validation. Apres 50 époques sans amélioration, I'entrainement est
arrété (early stopping). A la fin de I'entrainement, les poids associés au Dice de va-
lidation (comme dans I"équation 7.3 mais sans la classe du fond ni la pondération
des classes w,) le plus élevé sont sélectionnés. Les hyperparametres ont été définis
par recherche aléatoire sur grille. Le pipeline a été implémenté en python avec les
librairies Keras-TensorFlow 1.15 [24, 1].

7.3 Analyse des performances de ProstAttention-Net

7.3.1 Expériences

ProstAttention-Net a été entrainé et testé avec la base de données de 219 pa-
tients comprenant 338 lésions décrites dans le tableau 6.1 suivant une stratégie de
validation croisée (présentée section 3.5.1) a 5 plis. Nous avons répété I'expérience
de validation croisée avec la meilleure combinaison d’hyperparametres et la méme
répartition des données pour obtenir 4 réplicats. Comme expliqué dans le chapitre
précédent, les réplicats permettent de prendre en compte la variabilité observable
entre plusieurs expériences de validation croisée. L'expérience de validation croisée
produisant le score kappa de Cohen (voir section 6.3.4.3) le plus élevé sur I'ensemble
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de validation a été sélectionnée. Chaque pli contient 43 ou 44 patients (soit environ
1000 coupes) et est équilibré en ce qui concerne les classes de 1ésions et le type d'IRM
présents. L'apprentissage et I’évaluation ont été effectués sur les volumes 3D entiers
- chacun constitué de 24 coupes transversales - y compris des coupes sans prostate
visible ou sans lésion, ce qui donne 4000 coupes d’apprentissage. A titre de com-
paraison, le jeu de données d’entrainement de Cao et al. [15] incluant 417 patients
comprends 1400 coupes, puisque seules les coupes présentant au moins une lésion
sont prises en compte. Aucun masque de prostate n’a été appliqué aux images IRM
biparamétriques d’entrée ou aux cartes de prédiction de sortie, que ce soit pendant
les phases d’entrainement ou d’évaluation (sauf si spécifié).

Les performances ont été évaluées d’abord de maniére binaire pour rendre
compte de la détection des lésions CS avec des courbes FROC, puis en multiclasse
(par GS) également avec des courbes FROC mais aussi par la métrique de kappa
(voir descriptions des métriques utilisées section 6.3.4). L'impact de la localisation
des lésions (soit sur la ZP, soit sur la ZT) a également été évalué en appliquant les
masques des zones dessinées par les radiologues pour chaque patient.

7.3.2 Résultats
7.3.2.1 Segmentation de la prostate

La segmentation de la prostate produite par la branche supérieure est éva-
luée en considérant le Dice moyen obtenu sur chacun des 5 jeux de validation.
ProstAttention-Net obtient des résultats proches de 1’état de l'art (voir section 4.2)
avec un Dice de 0.875 £+ 0.013.

7.3.2.2 Détection des lésions CS

La figure 7.3 montre les courbes FROC de ProstAttention-Net pour la tache de
détection des cancers CS (GS > 6). La courbe bleue montre que notre modéle atteint
une sensibilité de 69.0 % £14.5 % pour 2.9 FP par patient. La courbe verte correspond
aux performances de ProstAttention-Net si, au lieu de considérer I'ensemble des
coupes transversales (24 coupes) du volume de chaque patient, nous n’effectuons
la prédiction que sur les coupes comportant au moins une 1ésion, comme dans Cao
et al. [15]. Cette courbe montre que notre modele atteint une sensibilité de 68.3 %
£12.1 % a 1 FP par patient. Une telle performance se compare favorablement a celle
de FocalNet [15] entrainé avec I’entropie croisée. En effet, a 1 FP par patient FocalNet
atteint ~ 60 % avec l’entropie croisée mais ~ 80 % avec la fonction de cofit focale
utilisée.

7.3.2.3 Segmentation par GS

Les résultats de 1’analyse FROC par groupe de GS sont présentés dans le ta-
bleau 7.1. Ils refletent la capacité du modéle a localiser les lésions mais aussi a leur
attribuer le bon GS. IIs montrent que la détection des 1ésions des différents groupes
de GS est corrélée a leur agressivité : plus le GS du cancer est élevé, meilleur est le
taux de détection, comme le rapportent également Cao et al. [15]. Rappelons que ces
FROC par GS sont trés pessimistes car une lésion correctement localisée avec un GS
incorrect est a la fois un FN pour la vraie classe et un FP pour la classe prédite.

La matrice de confusion présentée figure 7.4 montre la classe prédite pour chaque
lésion détectée par rapport a la classe de référence. Nous observons que les pourcen-
tages les plus élevés (> 40 %) de lésions détectées se trouvent dans la diagonale, ce
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7.3. Analyse des performances de ProstAttention-Net 85

FIGURE 7.3 — Performance du modele ProstAttention-Net : courbes
FROC évaluant la détection des lésions CS (GS > 6), basées sur une
validation croisée a 5 plis. La ligne bleue continue montre les perfor-
mances évaluées sur le volume entier (composé de 24 coupes) et la
ligne verte pointillée montre les résultats si I’'on ne considere que les
coupes avec au moins une lésion, comme dans Cao et al. [15]. Les
zones transparentes représentent les intervalles de confiance a 95 %,
correspondant a 2x 1’écart type.
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qui signifie qu’elles ont été identifiées avec le bon GS. En général, peu de lésions
qui n’appartiennent pas a la classe GS > 8 sont identifiées comme telles (7 % des
GS 6,19 % des GS 3+4 et 28 % des GS 4+3). De méme, peu de lésions CS (GS > 7)
sont prédites comme des lésions GS 6 (19 % des GS 3+4, 8 % des GS 4+3 et 4 %
des GS > 8). La plupart des erreurs correspondent a des lésions GS > 8 prédites
comme GS 4+3 et a des GS 3+3 prédites comme GS 3+4 (respectivement 38 % et 29 %
du taux d’erreur de classification pour ces deux classes de GS). Le score kappa de
Cohen (pondéré quadratiquement) correspondant est de 0.418 £ 0.138 lorsque les
résultats sont moyennés sur les 5 plis et de 0.440 lorsqu’il est calculé a partir de la
matrice de confusion présentée figure 7.4.

Ces valeurs sont bonnes compte tenu de la difficulté de la tache et se comparent
favorablement aux valeurs rapportées dans 1'état de l’art : elles dépassent le kappa
rapporté dans De Vente et al. [27] pour une tadche de segmentation (0.172 £ 0.169 en
validation croisée a 5 plis) et se rapprochent de la meilleure performance obtenue
par Abraham et al. [2] pour une tache de classification (0.4727 avec une validation
croisée a 3 plis), toutes deux sur le jeu d’entrainement de ProstateX-2.

La figure 7.5 et la 7.6 montrent les cartes de prédiction extraites des cartes brutes
des classes produites par ProstAttention-Net (ligne 4) en comparaison a la vérité ter-
rain (ligne 3). La figure 7.5 montre des cas de réussite de notre modele, tandis que
la figure 7.6 illustre des cas d’échec. Dans le premier cas de la figure 7.5 (acquisition
GE), une lésion GS 6 est présente chez le patient et visible seulement sur cette coupe.
ProstAttention-Net caractérise cette 1ésion correctement et la délimite aussi avec pré-
cision (Dice de 0.75). Cette détection réussie est d’autant plus intéressante qu’aucun
des deux radiologues n’avait identifié cette petite 1ésion de faible GS. Dans le se-
cond cas (acquisition Siemens), ProstAttention-Net identifie correctement la lésion
de GS 3+4. La délinéation est également bonne avec un Dice de 0.62. Sur le troisieme
exemple (acquisition Philips), ProstAttention-Net prédit la 1ésion GS 4+3 avec le bon
grade. On peut remarquer qu’une petite partie de la lésion est attribuée par erreur
a la classe GS 3+4, ce qui est un résultat intéressant puisque les 1ésions GS 3+4 et
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FIGURE 7.4 — Matrice de confusion normalisée de la prédiction du
score de Gleason des lésions avec ProstAttention-Net. Cette matrice
de confusion est la somme des 5 matrices de confusion obtenues pour
chaque pli de validation. Seuls les vrais positifs (lésions détectées)
sont inclus dans cette matrice. Le score kappa correspondant, pon-
déré par le coefficient quadratique de Cohen, est de 0.418 4 0.138
lorsque les résultats sont moyennés sur les 5 plis de validation ou
de 0.440 lorsqu’on considére cette matrice de confusion totale.
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GS 4+3 sont toutes deux composées de cellules de grade 3 et de grade 4, mais avec le
grade 3 ou le grade 4 respectivement majoritaire (voir définition du GS section 2.4).

Dans le premier cas de la figure 7.6 (acquisition GE), la 1ésion GS 3+4 est manquée
alors qu’une 1ésion FP de GS 4+3 est prédite sur le lobe controlatéral. A noter que
pour ce patient, les deux radiologues ont correctement détecté la lésion mais ont
également signalé des zones suspectes supplémentaires correspondant a des FP. La
deuxieme colonne (acquisition Siemens) montre un patient présentant deux lésions
GS 6 dans la ZP. ProstAttention-Net réussit a détecter une des deux lésions mais lui
attribue le GS supérieur (GS 3+4). Ce cas de figure, ol la lésion est identifiée mais
avec le mauvais grade, peut néanmoins aider le radiologue a cibler la biopsie sur
cette zone suspecte. Enfin, dans le dernier exemple (acquisition Philips), les deux
lésions GS 3+4 et GS > 8 situées respectivement en ZT et ZP sont manquées par le
modele alors que les radiologues n’ont pas non plus identifié la 1ésion GS 3+4 en ZT
mais ont détecté la 1ésion GS > 8 en ZP.

7.3.2.4 Performance selon la zone de la prostate considérée (ZP ou ZT)

La figure 7.7 montre les performances de ProstAttention-Net lorsque des
masques anatomiques sont appliqués sur les cartes de prédiction. Comme attendu
compte tenu du déséquilibre entre les 1ésions de la ZP et de la ZT, les performances
sont plus élevées lorsque 'évaluation ne considere que la ZP plutdt que la pros-
tate entiere et atteignent une sensibilité de 70.8 £+ 14.4 % a 1.5 FP par patient. Lors-
qu’on ne considere que la ZT, les performances de ProstAttention-Net chutent a
56.1 £ 21.0 % de sensibilité au méme nombre FP avec un écart type plus impor-
tant entre les différentes expériences. Cette différence est tres probablement due au
tres faible nombre de lésions en ZT (49) dans notre ensemble de données par rap-
port aux 289 lésions en ZP, comme indiqué dans le tableau 5.6. De plus, les lésions
de la ZT sont difficiles a distinguer des nodules d’hyperplasie bénigne [97] et sont
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FIGURE 7.5 — Prédictions brutes pour différentes images en valida-

tion. Les images de la 1¢™ colonne sont issues du scanner GE 3T, celles

de la 2¢me colonne du Siemens 1.5T et celles de la derniére, du scanner

Philips 3T. Ces exemples illustrent des cas de succes pour notre mo-
dele (ligne 4).
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:prostate  :GS6 [[1:GS3+4 [:GS4+3 [JJ:GS=8

E-Net U-Net Attention U-Net  ProstAttention-Net ~ Ground truth ADC T2w MR

DeeplLabv3+

FIGURE 7.6 — Prédictions brutes pour différentes images en valida-

tion. Les images de la 1¢ colonne sont issues du scanner GE 3T, celles

de la 2¢me colonne du Siemens 1.5T et celles de la derniére, du scanner

Philips 3T. Ces exemples illustrent des cas d’échecs pour notre mo-
dele (ligne 4).
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FIGURE 7.7 — Performance selon la zone de la prostate : courbes
FROC évaluant la détection des lésions CS selon la zone considérée
(ZP ou ZT), basées sur une validation croisée a 5 plis. Les zones trans-
parentes représentent les intervalles de confiance a 95 %, correspon-

dant a 2x I’écart type.
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significativement moins détectées par les radiologues que les lésions de la ZP de la
base CLARA-P [10].

7.4 Comparaison a d’autres architectures issues de 1’état de
I'art

7.4.1 Expériences

Pour évaluer I'apport de I’architecture proposée, nous présentons les résultats de
quatre autres modeles de segmentation issus de 1’état de 1’art :

— Le premier est le U-Net au coeur de notre architecture, sans le mécanisme d’at-
tention.

— Le deuxiéme modeéle est un E-Net [98], un CNN présentant un excellent com-
promis entre la précision et le temps d’inférence.

— Le troisiéme modele est un DeepLabv3+ bati sur un XceptionNet : [21]. Dee-
pLabv3+ est un modele de référence souvent utilisé par la communauté de la
vision par ordinateur, qui utilise la mise en commun de pyramides spatiales
et des convolutions séparables a trous pour capturer les caractéristiques multi-
échelles. Nous avons également testé DeepLab-ResNet101, 1’architecture uti-
lisée dans Cao et al. [15], mais nous avons obtenu de moins bonnes perfor-
mances qu’avec XceptionNet en architecture sous-jacente.

— Enfin, nous avons également inclus une comparaison avec 1’Attention U-
Net [112], un modele U-Net avec des portes d’attention introduites dans les
connexions résiduelles. Les portes d’attention permettent au réseau d’appren-
tissage de supprimer les régions non pertinentes dans une image d’entrée tout
en mettant en évidence les caractéristiques saillantes utiles pour la tiche en
question.

La sortie de tous les modeles comporte 6 canaux, comme la branche des 1é-
sions de ProstAttention-Net. Pour permettre une comparaison juste, toutes les
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étapes du protocole expérimental ont été réalisées de la méme maniere que pour
ProstAttention-Net, y compris le prétraitement des données, la recherche des hyper-
parametres et la sélection du meilleur modeéle sur la base de 4 réplicats de validation
croisée a 5 plis.

La vitesse d’apprentissage a été fixée a 10~ pour U-Net et DeepLabv3+, 3.87 x
102 pour ENet et 1.82 x 102 pour Attention U-Net. En ce qui concerne le poids de
régularisation, il est défini a 10~* pour U-Net, DeepLabv3+ et ENet et a 1.95 x 10~°
pour Attention U-Net.

7.4.2 Résultats

La figure 7.8 compare les performances FROC des différents modeles pour la
tache de détection binaire des lésions CS. Dans l'intervalle [0, 1.5] FP, les courbes
FROC se chevauchent pour la plupart et montrent des performances similaires. Ces
courbes ne sont pas bornées en abscisse, de sorte qu’elles peuvent atteindre des taux
de FP maximaux différents. Le modele ProstAttention-Net atteint la sensibilité la
plus élevée de 69 % pour un taux raisonnable de 3 FP par patient. ProstAttention-
Net améliore également la prédiction du score de Gleason, comme le montrent les
résultats de ’analyse FROC pour chaque groupe GS, rapportés dans le tableau 7.1.
ProstAttention-Net atteint une sensibilité plus élevée que les autres modéles a 1 et
1.5 FP, sauf pour la classe GS 6 ot ENet est plus performant (sensibilité de 24 %
contre 18 % a 1.5 FP). Selon le test unilatéral de Wilcoxon, les performances de
ProstAttention-Net a 1 et 1.5 FP sont toutes deux significativement supérieures a
celles de U-Net et DeepLabv3+ avec une p-valeur < 0.05 pour chacun des 4 tests.
Pour E-Net, la différence est juste au-dessus du seuil de significativité avec une p-
valeur de 0.051 a 1 FP et 0.061 a 1.5 FP. Enfin, la différence avec Attention U-Net
n’est pas non plus significative avec des p-valeurs de 0.096 et 0.058 a 1 et 1.5 FP
respectivement.

FIGURE 7.8 — Comparaison des performances des différents réseaux

de segmentation pour la tdche de segmentation binaire des CS CaP.

Analyse FROC pour la sensibilité de détection des lésions CS (GS >

6), basée sur une validation croisée a 5 plis. Les zones transparentes

représentent les intervalles de confiance & 95 %, correspondant a 2x
I'écart type.
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Le coefficient kappa de Cohen a pondération quadratique rapporté tableau 7.2

reflete également la capacité des modeles a attribuer le bon GS. ProstAttention-
Net obtient un score kappa de 0.418 & 0.138 tandis que les scores correspondants
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TABLEAU 7.1 — Sensibilité moyenne par groupe de GS a 1 et 1.5
FP par patient en validation croisée. Les différences significatives (p-
valeur < 0.005) entre ProstAttention-Net et les autres modeles selon
le test des rangs signés de Wilcoxon sont symbolisées par des asté-

risques.
GS>8 GS 4+3 GS 3+4 GS3+3
1.5FP 1FP 15FP 1FP 15FP 1FP 15FP 1FP
DeepLabv3+* 042 042 043 043 027 026 008 0.08
ENet 048 048 039 039 039 029 024 015
U-Net* 061 061 048 046 030 028 0.07 0.07

Attention U-Net 057 055 043 039 036 032 014 0.14
ProstAttention-Net  0.74 0.70 0.61 0.52 0.40 0.36 0.18 0.11

TABLEAU 7.2 — Score kappa de Cohen pondéré quadratiquement ob-

tenu pour les différents modeles. Selon le test des rangs signés de

Wilcoxon, le score obtenu par ProstAttention-Net n’est pas significa-
tivement supérieur a ceux des autres modéles.

DeepLabv3+ 0.318 £0.114
ENet 0.414 £0.153
U-Net 0.323 £ 0.157

Attention U-Net 0.345 +0.158
ProstAttention-Net 0.418 +0.138

pour DeepLabv3+, U-Net et Attention U-Net sont respectivement de 0.318 4= 0.114,
0.323 £ 0.157 et 0.345 = 0.158. Le score kappa de ENet s’avere tres proche du score
de ProstAttention-Net, avec une valeur moyenne de 0.414 & 0.153. Sur la base des
métriques dérivées de 1’analyse FROC (tableau 7.1) et de la matrice de confusion
(tableau 7.2), nous pouvons conclure que ProstAttention-Net est plus performant
que les méthodes de segmentation de 1’état de 1’art considérées dans cette étude.
Cela refléte la contribution significative du mécanisme d’attention proposé dans la
segmentation des différentes classes de lésions.

Ces résultats quantitatifs sont confirmés par 'analyse qualitative de la figure 7.5
et 7.6. Globalement, les prédictions de U-Net sont les plus proches de celles de
ProstAttention-Net, mais avec un échec sur le premier exemple de la figure 7.5.
Sur cette méme figure, Attention U-Net a pu identifier la plupart des lésions mais
souvent avec un GS incorrect (premier, deuxieme et troisiéme exemples). Cepen-
dant, c’est le seul modele qui a pu caractériser la lésion GS 6 sur le quatrieme
exemple, mais en manquant toujours la deuxieme lésion GS 6. Les prédictions d’E-
Net semblent plus grossiéres (voir la large 1ésion prédite sur le deuxieme exemple de
la figure 7.5 et la mauvaise segmentation de la prostate sur les premier et troisiéme
exemples de la figure 7.6). DeepLabv3+ est plus prudent, avec moins de lésions cor-
rectement prédites, mais aussi moins de faux positifs, comme le traduit la courbe
FROC binaire (voir figure 7.8). Il est intéressant de noter que dans la premiere co-
lonne de la figure 7.5, les autres modéles (en particulier U-Net et DeepLabv3+) ont
obtenu de meilleurs résultats que ProstAttention-Net.
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7.5 Robustesse a I’apprentissage multisource

7.5.1 Expériences

Comme indiqué dans le tableau 5.1, les données utilisées dans 1’entrainement
ont été acquises sur trois scanners différents, provenant de trois fabricants, avec des
champs magnétiques différents et des parametres d’imagerie disparates. De cette fa-
¢on, chaque sous-ensemble de données constitue une source différente et nous pou-
vons nous demander si le fait d’avoir un modele distinct pour chaque source serait
plus performant qu'un modele unique entrainé sur un ensemble de données plus
grand mais hétérogene. Sur la base du modele présenté figure 7.2, deux configura-
tions d’entrainement ont été testées :

— Apprentissage multisource qui consiste a entrainer le modele avec les 219 pa-
tients quel que soit le fabricant de I'IRM (126 GE, 67 Siemens et 26 Philips).
Cette configuration correspond au modéle ProstAttention-Net entrainé selon
le protocole décrit dans la section 7.3.

— Apprentissage sur source unique qui consiste a effectuer trois entrainements
distincts de ProstAttention-Net, respectivement sur les examens GE unique-
ment (126 patients), les examens Siemens uniquement (67 patients) et les exa-
mens Philips uniquement (26 patients). Chacun des modeles source-spécifique
a ensuite été testé sur des images acquises sur le méme scanner. Chaque mo-
dele a été entrainé et validé en utilisant une validation croisée a 5 plis. Les
mémes répartitions de patients ont été utilisées dans les expériences multi-
source et source unique. De cette fagon, un patient affecté a un pli spécifique
dans une expérience a source unique a été affecté au méme pli dans les expé-
riences a sources multiples.

7.5.2 Résultats

La figure 7.9 montre les performances du modéle pour chacun des trois scanners
indépendamment. La figure 7.9A indique les performances obtenues a partir de la
stratégie d’entrainement multisource, ou ProstAttention-Net est entrainé avec toutes
les données des trois sources correspondant a 219 examens. Les performances pour
les patients GE et Siemens sont similaires (~ 65 — 67 % de sensibilité a 2 FP par pa-
tient) alors que les patients Philips montrent des performances plus faibles (~ 57 %
de sensibilité a 2 FP). La figure 7.9B présente les performances des trois modeles
a source unique entrainés et testés sur la méme source. A I'exception de Siemens,
les performances chutent lorsque le modeéle est entrainé sur une source unique uni-
quement. Cela suggere que le tres petit ensemble de données Philips (26 patients)
et I’ensemble de données GE (126 patients) bénéficient des données d’entrainement
supplémentaires des autres scanners. La perte de sensibilité observée pour les pa-
tients Siemens dans la stratégie d’apprentissage multisource pourrait s’expliquer par
le rapport de 2 :1 qui existe entre le nombre d’examens acquis sur des scanners 3T
(GE Discovery et Philips Ingenia) et le scanner 1.5T (Siemens Symphony) dans le
modele multisource : le réseau pourrait en effet se concentrer un peu plus sur le mo-
dele des données 3T, au détriment d’une altération de la sensibilité pour détecter les
lésions dans les examens 1.5T Siemens.
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FIGURE 7.9 — Impact de I'apprentissage multisource. Courbes FROC
pour la détection des lésions CS (GS >6) en une validation croisée a
5 plis quand les modeles sont évalués sur chacun des scanners indé-
pendamment.
Résultats pour 1'apprentissage (A) multisource (B) source unique

7.6 Comparaison a une étude préliminaire : impact de la zone
d’attention et de la base de données

7.6.1 Expériences
Afin d’évaluer l'influence de la zone d’attention et de la composition de la base
de données, nous avons inclus les expériences suivantes :

— Attention sur la ZP : ProstAttention-Net a été entrainé avec un modéle d’at-
tention focalisé sur la zone périphérique uniquement pour se concentrer sur la
détection des 1ésions de la ZP (correspondant a la grande majorité des lésions

de la prostate).

— FEvaluation sur un jeu de données de 98 patients, correspondant a une sous-
partie de CLARA-P utilisée lorsque la base était encore incomplete (et dans
une premiere étude, voir [35]).

7.6.2 Résultats
7.6.2.1 Impact de lalocalisation de la zone d’attention

La figure 7.10 présente I’analyse FROC pour la détection des lésions CS dans la
ZP de ProstAttention-Net entrainé soit :

— avec l'attention sur la prostate entiere (courbe verte) - correspondant ainsi aux
résultats rapportés dans la section 7.3.2.3;

— avec l'attention sur la ZP uniquement (courbe jaune).
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94 Chapitre 7. Apprentissage supervisé pour la segmentation du CaP par GS

FIGURE 7.10 — Impact de la zone d’attention. Analyse FROC de la
sensibilité de détection des l1ésions CS (GS > 6) de la ZP, basée sur une
validation croisée a 5 plis. ProstAttention-Net a été entrainé soit avec
'attention sur la prostate entiére comme dans figure 7.3 (ligne verte
pleine), soit avec l'attention sur la ZP uniquement (ligne pointillée
jaune). Un masque a été appliqué sur la ZP pour omettre les lésions
de la ZT dans l'analyse des performances. Les zones transparentes
sont des intervalles de confiance a 95 % correspondant a 2x I'écart-

type.
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Comme dans la section 7.3.2.4, un masque a été appliqué sur la ZP de la
prostate pour omettre les 1ésions de la ZP de I’analyse de performance. On observe
que la sensibilité obtenue avec le modele d’attention sur la ZP (courbe jaune) est
supérieure a celle obtenue avec le modele focalisant 1’attention sur I'ensemble de la
prostate (courbe verte) avec une sensibilité de 68.4 + 8.4 % contre 64.6 £9.6 % a1
FP. Cependant, la différence n’est pas significative et nous ne pouvons pas conclure
que l'attention sur I’ensemble de la prostate dégrade les performances sur la ZP.

7.6.2.2 Impact de la base d’entrainement et de test

Nous avons testé notre modele sur les 98 patients utilisés dans la premiere étude
Duran et al. [35]. Pour éviter de tester le modele sur des patients utilisés lors de
la phase d’entrainement, nous avons utilisé la méme répartition des patients dans
les différents plis et ajouté les 121 nouveaux patients a cette base. Les résultats fi-
gure 7.11 rapportent de meilleures performances sur la base de données incluse dans
Duran et al. [35], démontrant ainsi I'impact positif des données d’entrainement sup-
plémentaires malgré une plus grande hétérogénéité de la base de 219 patients et des
performances globales inférieures. Une base de données plus importante, bien que
plus hétérogene, semble donc étre a privilégier pour I'entrainement. La base utilisée
pour tester le modéle est déterminante dans les performances rapportées, avec ici
un gain d’environ 10 % lorsque le méme modele est testé sur une base réduite. Il est
probable que des cas plus difficiles soient présents dans la base étendue. De plus,
I’absence des Philips Ingenia dans la sous-partie de la base doit également contri-
buer a booster les performances, ce scanner obtenant des performances en dega des
autres (comme présenté section 7.5.2).
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FIGURE 7.11 — Impact de la base de données d’entrainement et de
test avec ProstAttention-Net. Analyse FROC pour la sensibilité de dé-
tection des lésions CS (GS > 6), basée sur une validation croisée a 5
plis. Les lignes pleines montrent la performance de ProstAttention-
Net entrainé sur les 219 patients avec une attention sur la prostate
entiere, testé soit sur les plis de validation provenant du méme en-
semble de données de 219 patients (courbe verte), soit sur les plis de
validation englobant le sous-ensemble de 98 patients rapportés dans
Duran et al. [35] (courbe grise). La courbe marron en pointillé indique
les performances de ProstAttention-Net entrainé et testé sur le méme
sous-ensemble de 98 patients, I’attention étant portée uniquement sur
la ZP comme dans Duran et al. [35]. Un masque a été appliqué sur la
ZP pour omettre les 1ésions de la ZT dans ’analyse des performances.
Les zones transparentes sont des intervalles de confiance & 95 % cor-
respondant a 2x I'écart-type.
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7.7 Performance sur le jeu de données public ProstateX-2

7.7.1 Expériences

Afin d’évaluer la capacité de notre méthode a généraliser sur des images ac-
quises dans un environnement clinique différent, nous avons testé notre approche
sur le jeu de données du challenge ProstateX-2 [82]. Ce jeu de données public est
décrit section 6.3.2. Les données ont été acquises sur des scanners 3T Magnetom
Trio et Skyra (Siemens Medical Systems) avec des parametres d’imagerie différents
(voir tableau 6.2), constituant ainsi deux sources différentes. La vérité terrain est
constituée des coordonnées du centre de chaque lésion, avec son score de Gleason
associé. Les contours des lésions n’étant pas disponibles pour cette base, il n’est pas
possible de fine-tuner le modele pré-entrainé sur ces données. Les performances de
ProstAttention-Net ont été estimées sur les 99 patients du jeu d’entrainement de
ProstateX-2; le site du challenge étant fermé, nous n’avons pas pu estimer les per-
formances de notre réseau sur les 63 patients de test. Parmi les 5 modéles obtenus en
validation croisée, celui obtenant les meilleures performances en validation sur les
données CLARA-P est sélectionné pour test sur ProstateX-2. L'évaluation des per-
formances sur ProstateX-2 a d étre adaptée a cette base de classification, comme
présenté section 6.3.5.

7.7.2 Résultats

Sur I’ensemble d’entrainement de la base de données ProstateX-2, le score kappa
pondéré obtenu est de 0.120 £ 0.092 (avec 1000 itérations de bootstrap). Ce kappa
est inférieur a la valeur de 0.172 £ 0.169 (avec 1000 itérations de bootstrap) obtenue
par De Vente et al. [27] sur les données d’entrainement de ProstateX-2, mais avec
un écart type plus faible qui témoigne d’une certaine robustesse. En outre, le score
de kappa rapporté par De Vente et al. [27] a été obtenu avec un modele entrainé
sur les données ProstateX-2, aprés qu’ils ont dessiné manuellement les masques de
lésions avec un logiciel interne. Malheureusement, ces masques n’ont pas été rendus
publics, ce qui ne nous permet pas de comparer équitablement ces scores. Le score de
kappa obtenu avec ProstAttention-Net peut également étre comparé a la valeur de
kappa de 0.13 £ 0.27 rapportée par la méme équipe sur I'ensemble de test ProstateX-
2. Malheureusement, comme évoqué précédemment nous n’avons pas pu évaluer
notre modele sur les données de test de ProstateX-2 car le challenge est terminé.

La figure 7.12 illustre des exemples de prédictions de ProstAttention-Net sur
trois images d’entrainement issues de ProstateX-2, avec des lésions en ZT. Visuel-
lement, les résultats sur ces exemples semblent satisfaisants : la prostate est bien
prédite et la segmentation des lésions de la ZT semble correcte. Sur les deuxiéme
et troisieme exemples, on peut cependant noter de petites lésions FP de GS 3+4. De
plus, sur le troisieme exemple, la lésion est classée a tort comme GS > 8 au lieu de
GS 4+3.

Toutefois, les performances obtenues sur le jeu de données ProstateX-2 sont
inférieures a celles rapportées sur notre jeu de données privé CLARA-P. La ma-
trice de confusion (voir figure 7.13) qui sert de base au calcul du coefficient kappa
indique qu’une grande partie des lésions de ProstateX-2 détectées sont confon-
dues avec la classe GS > 8. Cela peut suggérer un probléme d’adaptation de do-
maine, malgré notre modele multisource. Les parametres d’imagerie utilisés pour
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FIGURE 7.12 — Prédictions de ProstAttention-Net pour différentes

images issues de la base de données publique ProstateX-2. La vérité

terrain est donnée par les coordonnées du centre de la lésion, obte-
nues par biopsie.
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FIGURE 7.13 — Matrice de confusion normalisée de la prédiction du

score de Gleason des lésions de ProstateX-2 avec le meilleur mo-

dele de ProstAttention-Net obtenu avec la base CLARA-P. Le score

kappa correspondant, obtenu apreés 1000 itérations de bootstrap, est
de 0.120 £ 0.092.
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ProstateX-2 et CLARA-P sont en effet hétérogenes et le réseau pourrait avoir be-
soin d’étre ajusté avec les données de ProstateX-2 pour s’adapter aux caractéris-
tiques d’intensité/texture de cet ensemble de données externe. Les lésions cancé-
reuses semblent généralement plus contrastées sur les cartes ADC de ProstateX-2
que sur celles de notre jeu de données. De plus, pres de la moitié des lésions de
ProstateX-2 se trouvent dans la ZT alors qu’elles représentent moins de 15 % des
lésions (49/338) dans CLARA-P, ce qui est susceptible d’avoir un impact sur les per-
formances puisque les performances en ZT sont inférieures a celles en ZP (comme
indiqué dans la section 7.3.2.4).

7.8 Extension a un probléme semi-supervisé

Le modele proposé ci-dessus est totalement supervisé et nécessite d’avoir les
contours a la fois des 1ésions et de la prostate pour I’entrainement, ce qui peut empé-
cher l'inclusion de certains patients pour lesquels une partie des annotations seule-
ment est présente (concernant la prostate ou les lésions). Nous avons donc étudié la
possibilité d’entrainer le modele avec ce type d’annotations incomplétes.

7.8.1 Entrainement avec des données partiellement annotées

L’entrainement du modele ProstAttention-Net peut facilement étre adapté a un
probléme semi-supervisé, ol les contours de la prostate ou des lésions seraient man-
quants. Ici, on considére que les contours de la prostate ou des lésions sont man-
quants, mais pas les deux simultanément.

Contours de la prostate manquants Les patients sans contours de la prostate dis-
ponibles peuvent étre utilisés pour entrainer le modéle. Les images sont passées
dans la premiere branche pour générer une segmentation estimée de la prostate qui
sert toujours de masque d’attention soft dans la branche de segmentation des 1é-
sions. Ensuite, le gradient calculé grace a la fonction de cofit de la seconde branche
segmentant les 1ésions est rétropropagé pour mettre a jour leurs poids.

Dans ce cas, la fonction de cofit Lygstate €st ignorée et la fonction de cotit Lyesion
de la deuxiéme branche est adaptée a I’absence de la classe prostate et donc du fond
également. Les voxels qui n’appartiennent a aucune des 4 classes de lésions sont
alors exclus de la fonction de cotit. Ceci est réalisé en faisant la somme sur les 4
classes de lésions (3 a 6, la classe 3 étant GS 6), ce qui donne la fonction de cofit de la
branche lésion adaptée aux annotations partielles de la prostate (APP) suivante :

2?:3 We Zl\il YeiPei 1 No&
Liesion—app =1 —2—¢ ~ <))
I . . N
c= =
‘ Y l=3Weditq Yei + Pei

1y,cc.wclog pei (7.4)
Contours des 1ésions manquants Les patients dont les contours des 1ésions sont
manquants contribueront a la fonction de cofit de la branche prostatique de ma-
niere similaire. La fonction de cofit de la branche lésions est adaptée pour ignorer
les classes de 1ésions pour les patients qui n’ont pas ces contours, dans le cas d"une
annotation partielle des lésions (APL). Pour ce faire, 'entropie croisée et la fonction
de cotit du Dice sont calculées uniquement sur les classes de non-lésion, c’est-a-dire
les classes du fond (c = 1) et de la prostate (c = 2), de la méme maniere que dans
I'équation 7.4 :

Cette thése est accessible a I'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2022LY SEI008/these.pdf
© [A. Duran], [2022], INSA Lyon, tous droits réservés



7.8. Extension a un probléme semi-supervisé 99

TABLEAU 7.3 — Nombre de patients annotés par scanner selon la pro-
portion d’étiquettes disponibles.

GE Siemens Total

100% 126 67 193
50% 63 33 96
30% 38 20 58
10% 12 7 19

Z?:l We Zzzil Yei + Pei N i=1c=1

) 2521 We Zzl\il YeiPei 1 % i

Liesion—apL =1 — 1y,cc.wclog pei (7.5)

Fonction de coiit totale Les données d’entrainement contiennent un mélange aléa-
toire de coupes entierement annotées et partiellement annotées. Ainsi, la fonction de
cotit finale contient quatre termes :

L=A1x Lprostate + Az X (Llesian + Liesion—app + Llesion—APL) (76)

ol les deux premiers termes concernent les coupes entierement annotées et les deux
autres les coupes partiellement annotées.

7.8.2 Matériel

Les données utilisées dans cette étude correspondent aux IRM biparamétriques
de 193 patients CLARA-P imagés sur 2 scanners différents : 67 acquis sur le scanner
Siemens Symphony 1.5T et 126 sur le GE Discovery 3T. Les 26 patients Philips In-
genia n’ont pas été inclus a ce moment-la dans une volonté de rester le plus proche
possible de la précédente configuration de la premiere étude réalisée [35], ot seuls
des patients de GE Discovery et Siemens Symphony avaient été inclus, le reste de la
base n’étant pas encore disponible.

7.8.3 Expériences

Deux séries d’expériences ont été menées pour comparer différentes stratégies
d’annotations partielles :

— Le premier scénario consiste a entrainer le modéle avec des annotations de
prostate manquantes pour certains patients;

N

— Le second scénario consiste a entrainer le modele avec des annotations de
lésions manquantes pour certains patients. On part du postulat selon lequel
I'ajout d’images d’entrainement avec des annotations de la prostate unique-
ment (c’est-a-dire sans annotation des lésions) pourrait améliorer les capacités
de détection des lésions du systeme. Comme mentionné précédemment, cela
découle du fait que la segmentation de la prostate est incluse dans les deux
branches et génere donc un gradient dans chaque branche du réseau, branche
des lésions comprise.

Pour chaque stratégie, une étude d’ablation (cf. tableau 7.3) a été réalisée pour
évaluer l'effet de proportions de données partiellement annotées variables. Les pa-
tients annotés dans le jeu de données incluant 10 % de patients avec contours de la
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prostate sont les mémes que dans le jeu de données incluant 10 % de patients avec
les contours des lésions.

7.8.4 Résultats

La figure 7.14A témoigne de la capacité du modele a détecter les lésions CS
(GS>6) pour plusieurs pourcentages de patients ayant la prostate annotée. Comme
prévu, plus le nombre de prostates annotées disponible pour l'entrainement est
élevé, meilleurs sont les résultats. Cependant, on peut remarquer qu’'un ensemble
de données avec 50 % de prostates annotées donne d’aussi bons résultats (voire 1é-
gerement meilleurs) que 1’ensemble de données annoté & 100 %. Cela suggere que
le fait de disposer de 50 % du contour (c’est-a-dire 63 patients annotés pour le scan-
ner GE et 33 pour le scanner Siemens) est suffisant pour que le modele apprenne a
segmenter la prostate et ses 1ésions pour les deux domaines. Avec 30 % et 10 % des
annotations, les performances sont affectées avec un plus grand nombre de fausses
détections et une sensibilité plus faible.
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(C) Lésions partiellement annotées dans un pro-
bleme a 3 classes.

FIGURE 7.14 — Evaluation FROC pour la détection des lésions CS

(GS>6) en validation croisée a 5 plis. Résultats pour une part variable

de (A) contours de la prostate (B) contours des lésions (C) contours
des lésions avec un modele de segmentation a 3 classes.

La figure 7.14B montre les résultats des expériences pour plusieurs pourcentages
de patients avec les 1ésions annotées. Avec 50 % des lésions annotées, la sensibilité
est plus faible mais reste proche des performances obtenues avec le jeu de données
entierement annoté. A partir de 30 % de 1ésions annotées, on observe une baisse de
performances. Le score kappa a 1’échelle du voxel passe de 0.281 & 0.069 pour le
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modele entierement annoté a 0.209 4 0.093, 0.186 £ 0.172 et 0.146 & 0.191 pour les
expériences a 50 %, 30 % et 10 % d’annotations respectivement. La segmentation des
lésions en fonction de leur score de Gleason est une tache difficile car les classes sont
fortement déséquilibrées. Ce probleme est amplifié lorsque moins de contours de
lésions sont disponibles pour l’entrainement. Nous avons donc étudié 'impact du
manque de contours de lésions sur un probleme de segmentation a 3 classes plus
facile mais plus commun, en considérant le fond, la prostate saine et les lésions CS
(GS >6). Les résultats sont présentés figure 7.14C. La courbe FROC de I'expérience
avec toutes les annotations se révele proche mais au-dessus du cas a 6 classes avec
une sensibilité de 68.5 =12.1% a 1.5 FP alors qu’elle était de 63.4 9.0 % dans le cas a
6 classes. Comme pour le probleme a 6 classes, les performances sont légerement in-
férieures pour les modeles entrainés avec moins d’annotations : a 1.5 FP par patient,
les modeéles entrainés avec 50 %, 30 % et 10 % d’annotations de lésions atteignent
une sensibilité de 61.3 +10.1 %, 62.3 £ 7.5% et ~ 57 % respectivement. La comparai-
son de la figure 7.14B et de la figure 7.14C montre, comme prévu, que le modele a 3
classes est moins affecté par la suppression des annotations de lésions que le modele
a 6 classes.

30 % 10 %

Partially
annotated
prostate

Partially
annotated
lesions

:prostate l:GS6 M:GS3+4 M:GS4+3 M:GS=>8

FIGURE 7.15 - Comparaison des prédictions pour les différentes ex-
périences sur une image Siemens issue du jeu de validation.

La figure 7.15 présente des résultats visuels pour une coupe 2D sélectionnée. La
premiére colonne montre la vérité terrain avec une lésion GS 3+4 et la prédiction ob-
tenue par le modele entrainé sur ’ensemble des données Siemens et GE. Les autres
colonnes montrent les prédictions du méme modele avec 50 %, 30 % et 10 % des
contours de la prostate (premiere ligne) ou des lésions (deuxieme ligne). Avec le jeu
de données complet, la prédiction est presque parfaite : la 1ésion GS 3+4 est correcte-
ment détectée (sauf une petite partie GS > 8) et il n’y a aucun faux positif. La lésion
est toujours correctement détectée avec 50 %, 30 % et méme 10 % des annotations de
la prostate ou des lésions mais au prix d’un nombre croissant de fausses détections
(et d"une étiquette GS incorrecte pour le cas de 10 % des lésions).
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7.9 Discussion

Les résultats présentés dans ce chapitre révelent que le réseau ProstAttention-
Net proposé peut segmenter avec succes la prostate (avec un Dice moyen en valida-
tion de 0.875 4= 0.013) et les 1ésions de la prostate avec des performances comparables
a I'état de I'art. ProstAttention-Net montre également de bonnes performances dans
la caractérisation du score de Gleason des lésions détectées. Nous avons montré que
"ajout de l'attention sur la prostate améliore significativement l’attribution du score
de Gleason, sur la base du kappa de Cohen par lésion et des FROC par GS. Cela
est cohérent avec des études récentes montrant la contribution du mécanisme d’at-
tention et I'inclusion d’informations zonales pour la détection du CaP [109, 27]. La
généralisation correcte de notre modele sur un jeu de données externe est stirement
due en partie a l'inclusion de données multisource dans ’apprentissage. Ceci est en
quelque sorte attendu et conforme a des études récentes qui rapportent également
une meilleure généralisation en apprentissage multisource plutot que source unique
pour la segmentation des zones de la prostate [108, 140]. Les performances sur le
jeu de données ProstateX-2 pourraient étre améliorées par l'inclusion de lésions de
la ZT supplémentaires dans 'apprentissage. En effet, environ 14 % seulement des
lésions de la base CLARA-P sont localisées dans la ZT (49/338) alors que les 1ésions
en ZT représentent plus de 55 % des lésions de ProstateX-2.

7.9.1 Confrontation des résultats avec 1’état de ’art

A notre connaissance, seules deux études récentes ont porté sur la caractérisa-
tion du CaP par GS sur des coupes d'IRM, pour une tache de détection [15] ou de
segmentation [27] des lésions. Ces études sont présentées dans la section 4.3.4.

Comparaison a Cao et al. [15] Afin de comparer les performances rapportées dans
Cao et al. [15] pour la tache binaire de détection de lésions CS avec leur modele Fo-
calNet, nous avons calculé la FROC sur les coupes contenant au moins une lésion
uniquement, comme cela est fait dans leur travail. Par rapport a FocalNet, la sensibi-
lité obtenue par ProstAttention-Net a 1 FP est 10 % plus élevée que celle de FocalNet
entrainé avec I’entropie croisée, mais 15 % plus faible que la sensibilité atteinte avec
la combinaison des fonctions de cofit focale et de mutual finding.

Nous avons évalué I'impact de la fonction de cofit focale (notée FL) dans I'entrai-
nement de ProstAttention-Net, en considérant deux scénarios différents :

1. Premierement, nous avons utilisé la FL classique uniquement [81] dans la
branche de décodage des lésions de ProstAttention-Net, au lieu de la com-
binaison de I'entropie croisée pondérée et de la Dice loss dans 1’équation 7.3.

2. Deuxiemement, la FL standard a été combinée a la Dice loss pondérée.

Dans les deux cas, les performances ne se sont pas améliorées par rapport a la fonc-
tion de cofit originale (données non présentées), contrairement aux résultats rappor-
tés par Cao et al. [15]. L'une des explications possibles est que nous utilisons des
versions pondérées de la CE qui tiennent déja compte du probleme de déséquilibre
des classes, contrairement a 'entropie croisée (EC) standard utilisée par Cao et al.
[15]. Remplacer cette EC pondérée par la FL n’a donc pas permis un gain de perfor-
mance significatif. Une autre différence concerne le poids focal g décrit dans leur FL
adaptée pour 'encodage ordinal, que nous n’avons pas inclus. La performance plus
faible pour la détection des lésions CS pourrait également s’expliquer par le nombre
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plus faible de 1ésions dans notre ensemble de données (rapport 2 :1). En outre, Focal-
Net a été entrainé et testé sur un ensemble de données plus homogéne comprenant
417 patients, tous acquis sur des scanners Siemens 3T, avec les mémes parametres
d’imagerie. Les auteurs ne rapportent pas les performances sur le jeu de données du
défi ProstateX-2, ce qui rend difficile une comparaison équitable.

En ce qui concerne la comparaison pour la tache de caractérisation du GS, la
comparaison avec 1’étude [15] n’est pas simple. D’apres ce que nous avons compris,
les mesures issues des FROC rapportées dans Cao et al. [15] ne portent que sur la
détection binaire des lésions. En effet, leur FROC par GS exprime la quantité de
lésions d'un GS donné détectée, sans tenir compte du GS attribué par le modele.
Cette analyse est différente de la notre ot1 un vrai positif est considéré comme tel
lorsqu’il recouvre une vraie lésion et qu’on lui attribue le bon score de Gleason;
sinon la lésion détectée est comptée comme un faux négatif pour cette classe et un
faux positif pour la classe prédite (voir présentation des FROC section 6.3.4.2). En
appliquant les mémes regles que Cao et al. [15] pour calculer la FROC par GS, nous
obtenons des sensibilités de 0.91, 0.81, 0.61 et 0.40 respectivement pour les groupes
GS > 8,GS 443, GS 3+4 et GS 6 (au lieu des valeurs de 0.74, 0.61, 0.40, 0.18 rapportées
dans le tableau 7.1 a 1.5 FP par patient). Cao et al. [15] n’utilisent pas non plus la
matrice de confusion ou le kappa de Cohen pour rendre compte des performances
de prédiction du GS, ce qui rend la comparaison difficile. La capacité de leur modele
FocalNet a grader les lésions n’est évaluée que par l'intermédiaire de quatre taches
de classification binaire, présentées section 4.3.4.

De plus, notre modele ne se contente pas de détecter des points d’intérét comme
dans Cao et al. [15] mais segmente avec précision les 1ésions, ainsi que la prostate en-
tiere. Nous considérons que ces deux résultats de segmentation (forme des lésions et
de la prostate) sont d'un grand intérét clinique. La segmentation de la prostate, par
exemple, permet aux cliniciens de visualiser ot le réseau a effectivement recherché
des lésions, ce qui peut étre utile pour évaluer la confiance dans le systéeme CAD.
Notre volonté de parvenir a une segmentation précise nécessite de définir des regles
plus contraignantes pour définir la détection des vrais positifs, basée sur 'intersec-
tion entre la vérité terrain et la prédiction et non sur une distance entre les centroides,
comme cela est fait dans [15]. Cela peut se faire au prix d"une légere perte de perfor-
mance lors de I’évaluation des taches de détection.

Comparaison a De Vente et al. [27] Afin de comparer avec De Vente et al. [27],
nous avons calculé le score kappa de Cohen par lésion. En incluant les lésions faus-
sement négatives dans la classe GS 6 comme ils 1’ont proposé, nous avons obtenu
un score kappa de 0.511 & 0.076 pour ProstAttention-Net, ce qui est bien au-dessus
de la valeur de 0.172 &+ 0.169 rapportée pour leur modéle en validation croisée a
5 plis. Lorsque nous testons les capacités de généralisation de ProstAttention-Net
sur 'ensemble de données d’entrainement ProstateX-2, nous obtenons un score
de kappa par lésion de 0.12 £+ 0.09 (avec 1000 itérations de bootstrap), ce qui est
proche de la valeur de 0.13 £ 0.27 rapportée dans De Vente et al. [27] sur 'ensemble
de test ProstateX-2 mais avec un écart-type plus faible. Rappelons que De Vente
et al. [27] ont entrainé leur modeéle sur I'ensemble de données d’entrainement
ProstateX-2 (aprés en avoir contouré les lésions), de sorte que les performances
rapportées sur le jeu de test ci-dessus ne correspondent pas a la performance de
généralisation obtenue sur des données provenant d'un nouveau domaine, comme
pour ProstAttention-Net. En outre, alors que De Vente et al. [27] ne considérent
que les 1ésions CS (GS > 7), notre modele segmente également les lésions GS 6, qui
est un grade crucial a inclure en raison de la sensibilité plus faible des radiologues
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pour ce grade (0.480 et 0.589 respectivement pour les deux radiologues sur les 219
patients inclus) et de l'intérét clinique élevé pour la surveillance active.

La comparaison avec ces deux études de référence indique que les performances
obtenues par ProstAttention-Net pour la segmentation et le classement GS du CaP
sont similaires aux méthodes issues de 'état de 1’art. Par ailleurs, notre modéle seg-
mente la totalité des lésions (il ne s’agit pas de points comme dans Cao et al. [15]), il
permet de connaitre la zone de la prostate qui a été scannée par le réseau et s’avere
robuste face a une base de données tres hétérogene.

7.9.2 Choix des métriques

Les résultats rapportés dans cette étude ainsi que la comparaison avec 1’état de
'art soulignent le fort impact de la métrique choisie pour I'évaluation des perfor-
mances des modeles de détection et de segmentation multiclasses. Ce sujet est ac-
tuellement activement discuté dans la communauté [101].

Dans cette étude, nous avons mis 'accent sur la métrique du kappa de Cohen
pondéré pour permettre la comparaison avec les modeles les plus avancés, mais
nous avons également rapporté d’autres métriques dérivées de I'analyse FROC. La
métrique kappa doit en effet étre considérée avec précaution car elle est calculée a
partir de la matrice de confusion qui ne contient que des détections positives. Par
conséquent, un modele qui détecte tres peu de lésions (faible sensibilité) mais leur
attribue le bon GS peut obtenir une valeur de kappa élevée. En outre, une classifi-
cation erronée (1ésion identifiée comme GS 3+4 au lieu de GS >8 par exemple) est
plus pénalisée qu'une lésion manquée. Chaque lésion détectée a une plus grande
influence dans la matrice de confusion que dans I’analyse FROC, ce qui peut induire
le fort écart-type observé dans le score de kappa de Cohen dans une expérience de
validation croisée mais aussi entre les réplicats de validation croisée.

La sensibilité par classe dérivée des courbes FROC (cf. tableau 7.1) semble plus
robuste et moins sujette aux variations. Bien que cette métrique soit tres sévere, nous
la considérons plus significative que le coefficient kappa, car elle traduit a la fois le
pourcentage de lésions identifiées et leur caractérisation. Cette métrique n’est pas
non plus parfaite, car une lésion correctement détectée avec un mauvais GS sera
considérée comme une erreur pour la classe de la vérité terrain et un FP pour la
classe prédite.

Une métrique qui pondérerait 1’erreur, comme le score kappa, mais qui prendrait
également en compte la sensibilité serait de grand intérét.

7.10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un modele d’attention multiclasse, per-
mettant la segmentation des lésions par GS tout en exploitant les contours de la
prostate disponibles. Les performances obtenues sont dans 1'état de 'art et le score
de kappa est le meilleur rapporté pour une tache de segmentation. Nous avons
constaté ’apport d’'un modéle combinant les différentes sources plutdt qu'un mo-
dele par source (entrainé sur moins de données en conséquence). Nous avons mon-
tré que le modéle est également adaptable a un entrainement o1 des contours des
lésions ou de la prostate seraient manquants. Les capacités de généralisation du mo-
dele sont a peine affectées quand seulement 50 % des contours de la prostate et 50 %
des segmentations des lésions sont utilisés.
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Toutefois, les performances sur le jeu de challenge externe ProstateX-2 sont net-
tement inférieures a celles obtenues sur notre jeu de données CLARA-P. Afin d’ex-
ploiter ces données pour lesquelles les masques ne sont pas disponibles, il serait in-
téressant d’exploiter des approches faiblement supervisées, permettant d’apprendre
a partir de vérités terrain incompletes.

Dans le chapitre suivant, nous évaluons un modele faiblement supervisé pour la
segmentation du CaP par GS.
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La seconde partie de ce chapitre (apres I'état de I'art) est adaptée de Audrey Duran, Gaspard
Dussert et Carole Lartizien. « Learning to segment prostate cancer by aggressiveness
from scribbles in bi-parametric MRI ». In : Medical Imaging 2022 : Image Processing.
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1 O(ghapitre 8. Apprentissage faiblement supervisé pour la segmentation du CaP par
agressivité

8.1 Introduction

Les modeles de segmentation supervisés impliquent d’avoir a disposition
une base de données annotée a 1'échelle du pixel. Or, 'annotation des données
médicales est une charge difficile : tracer les contours des objets d’intérét est un
processus long et fastidieux, qui nécessite un haut niveau d’expertise médicale et
une vérité terrain fiable (dans le cas du cancer de la prostate, la prostatectomie
reste la référence absolue). A titre d’exemple, délimiter les deux zones de la
prostate (sans les lésions) sur chacune des 24 coupes composant un volume a
nécessité en moyenne 20 minutes de travail pour la base CLARA-P. Les réseaux de
neurones profonds nécessitant un nombre élevé d’exemples pour apprendre cor-
rectement et généraliser, la constitution d'une base adaptée peut prendre des années.

C’est pourquoi I'apprentissage a partir de bases de données faiblement ou par-
tiellement annotées suscite un intérét croissant. On distingue ici 1’apprentissage
semi-supervisé, ol une partie de la base est totalement annotée et une autre ne l'est
pas du tout, de 'apprentissage faiblement supervisé, ott toutes les données sont an-
notées mais avec une annotation dite faible ou partielle. La figure 8.1 présente les
différents types d’annotations faibles possibles, réparties en 3 catégories :

— informations a 1’échelle de I'image : les classes présentes dans 1'image sont
connues mais pas leur localisation dans 1'image;

— informations partielles : une information sur la localisation des différentes
classes est présente mais de maniére incomplete (boite englobante, gribouillis,
points);

— informations bruitées : des contours sont présents mais ils ne constituent pas
une vérité fiable, des pixels n’étant pas correctement étiquetés (comme c’est le
cas si des polygones servent de référence).

A noter que méme si la vérité terrain est incompléte, I’objectif du réseau
reste de prédire un masque de segmentation oti chacun des pixels est associé a
une classe. L'utilisation des fonctions de cofit classiques (voir section 3.4.2), qui
nécessitent de connaitre la vérité terrain dans son intégralité, n’est donc pas possible.

Par la suite, nous nous concentrerons sur I'état de 1’art en apprentissage faible-
ment supervisé dans le domaine médical.

8.2 FEtat de I’art en imagerie médicale

Dans cette partie, nous évoquerons plusieurs travaux en imagerie médicale ex-
ploitant une vérité faible, a I’échelle de I'image ou partielle. Plusieurs revues récentes
proposent une vue d’ensemble de I’état de I’art dans le domaine médical en appren-
tissage faible ou semi-supervisé [23, 122, 19, 99].

8.2.1 Annotations a l’échelle de I'image

L’apprentissage a partir d’annotations a 1’échelle de 1'image peut se séparer en
deux catégories : les méthodes basées sur les cartes d’activation de classes (class acti-
vation maps en anglais, noté CAM) et les méthodes basées sur 1’apprentissage multi-
instances (multiple instance learning, noté ici MI).
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FIGURE 8.1 — Différents types d’annotations faibles possibles des
lobes pulmonaires dans un scan CT de la poitrine en vue coronale.
Source : Tajbakhsh et al. [122]

8.2.1.1 Les méthodes CAM

La génération de CAM a été décrite par Zhou et al. [144] et tres étudiée depuis,
pour les images naturelles et dans le domaine médical également. Une CAM pour
une certaine catégorie indique les régions discriminantes dans l'image d’entrée
utilisées par le CNN pour identifier cette catégorie. Elles permettent donc de
localiser des régions d’intérét a partir d’'un modele de classification entrainé avec
des labels a I’échelle de 1'image. Pour obtenir ces cartes, on ajoute habituellement
un Global Average Pooling (noté GAP) a la fin d’'un CNN ne contenant que des
couches convolutives, juste avant la couche softmax. Ensuite, ces caractéristiques
sont entrées dans une couche entiérement connectée, contenant autant de neurones
qu’il y de classes dans le modele. L'importance des régions de 'image est identifiée
en rétro-projetant les poids de la couche de sortie sur les cartes de caractéristiques
convolutives, une technique appelée class activation mapping (voir figure 8.2).

Les CAMs sont utilisées dans un contexte de localisation ou segmentation faible-
ment supervisée en binarisant puis ré-échantillonnant les cartes obtenues a la réso-
lution de I'image en entrée, donnant ainsi des cartes de segmentation. Ces cartes de
segmentation peuvent étre ensuite utilisées comme des "pseudo vérité terrain" pour
entrainer un modele de segmentation.

Feng et al. [47] ont utilisé les CAMs précédemment décrites pour segmenter des
nodules pulmonaires dans des images tomographiques en n’ayant que la classe de
I'image a disposition. Un CNN de classification associé a la méthode CAM leur a
permis d’obtenir des cartes des régions discriminantes, appelées nodule activation
map (NAM). Ensuite, un CNN multi-GAP a été présenté pour profiter des NAMs
provenant de couches moins profondes avec une résolution spatiale plus élevée.
Leur approche a permis d’obtenir un Dice de 0.55 £ 0.33, performance se rappro-
chant du modele U-Net totalement supervisé de référence, ot1 le Dice obtenu est de
0.56 +0.38.

Izadyyazdanabadi et al. [62] ont proposé un modele employant des CAMs
a différentes couches/résolutions pour localiser les gliomes a partir d’images
d’endomicroscopie confocale (EMC) du cerveau. Les performances du réseau sont
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FIGURE 8.2 — Class activation mapping : le score de la classe prédite est

renvoyé a la couche convolutive précédente pour générer les CAMs.

La CAM met en évidence les régions discriminantes spécifiques a la
classe. Source : Zhou et al. [144]

encore améliorées en pondérant davantage les prédictions fiables par rapport aux
prédictions incertaines, ou1 les régions activées dans la CAM d’une seule classe sont
considérées fiables et celles activées dans les 2 CAMs sont dites incertaines.

Un des inconvénients des cartes de segmentation ainsi obtenues concerne leur
résolution : les CAM étant calculées a la fin d’un réseau de classification, la taille de
ces cartes est petite et nécessite une grande interpolation. Pour pallier ce probleme,
Dubost et al. [30] ont proposé un modele appelé GP-Unet : il s’agit d’adapter
le principe des CAM a un modele de segmentation (ici une version allégée du
U-Net présenté section 3.4.1, avec des connexions résiduelles), ou les cartes de
caractéristiques de la derniere couche ont la méme résolution que I'image d’entrée.
GP-Unet est utilisé pour une tache de régression, qui consiste a prédire le nombre
des petites lésions vasculaires (micro-hémorragies) dans des IRMs du cerveau. Ses
performances sont comparées a 5 autres méthodes faiblement supervisées (GP-Unet
sans connexions résiduelles, Gated Attention, Grad-CAM, Grad et rétropropagation
guidée), a un modele de base reposant sur l'intensité et a ’accord intra-observateur.
GP-Unet rapporte la meilleure aire sous la courbe FROC pour 2 des 4 régions du
cerveau (la rétropropagation guidée s’avérant meilleure pour le ganglion basal et le
mésencéphale) et le moins de faux positifs pour toutes les régions. Sa sensibilité en
revanche est similaire aux autres méthodes.

Les CAM ont inspiré d’autres méthodes qui en dérivent. Parmi elles, la méthode
Grad-CAM [113], qui, contrairement a la méthode classique, peut étre utilisée sur
n’importe quel réseau et non pas seulement sur des réseaux de classification sans
couche totalement connectée. La méthode Grad-CAM utilise le gradient passant
dans la derniere couche de convolution d'un CNN pour évaluer I'importance de
chacun des neurones dans la décision finale. La carte d’activation de classe pondé-
rée par le gradient produit ainsi une carte thermique qui met en évidence les régions
discriminantes d’une image. Guided-Grad CAM est une variante des Grad-CAM
présentées dans le méme travail [113], ot 'on ne s’intéresse qu’aux gradients et
valeurs de convolution qui sont positifs pour guider 1’explication vers les centres
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FIGURE 8.3 — Principe des méthodes MI : seule I'étiquette du sac -
contenant plusieurs instances - est connue. Adaptée de Jiao et al. [67]

d’intérét de la prédiction.

HistoSegNet, introduit dans Chan et al. [19], permet de segmenter les tissus par
score de Gleason a partir de coupes histologiques en utilisant la méthode Grad-
CAM. Ensuite, un post-traitement est proposé pour associer les cartes de segmen-
tation obtenues pour chacune des classes et inclure 1'arriere-plan. HistoSegNet est
comparé a d’autres méthodes issues de 1’état de ’art mais pour des problématiques
de vision par ordinateur et non médicales. Il en ressort que seul HistoSegNet ob-
tient de meilleures performances que la référence Grad-CAM sur les images histo-
logiques. En revanche, HistoSegNet obtient de moins bonnes performances que les
autres modeles sur des problématiques de vision par ordinateur classiques (sur des
jeux de données comme PASCAL VOC2012 ou DeepGlobe).

8.2.1.2 Les méthodes MI

L’apprentissage multi-instances (MI) a été introduit par Dietterich et al. [29] pour
prédire 1'activité de molécules. Dans le contexte MI, les données d’apprentissage
sont groupées en ensembles appelés sacs, ou chaque sac contient un ensemble
d’instances (voir figure 8.3). Chaque sac a une étiquette positive ou négative (dans
le cas binaire), mais les instances elles-mémes n’ont pas d’étiquette attribuée. Un
sac sera négatif si toutes les instances qui le composent sont négatives et positif si
au moins une instance est positive. La tache du classifieur est ensuite de prédire
le label d"un nouveau sac, ou bien des instances qui le composent. Dans tous les
cas, l'apprentissage se fait a partir des données arrangées en sac. L'apprentissage
MI est particulierement utile quand il est cofiteux voire impossible d’obtenir des
étiquettes pour chacune des instances et répond ainsi aux problématiques de
I'analyse d’images médicales.

Les méthodes MI ont été trés appliquées dans le domaine médical pour 1’analyse
d’images histopathologiques.

Jia et al. [66] exploitent ce paradigme avec les définitions suivantes : une image
histopathologique est un sac, avec comme étiquette la présence ou l’absence de can-
cer, et les pixels qui composent les images sont les instances. L'approche MI est utili-
sée sur un réseau de neurones entierement connectés (VGG16) et appliquée a diffé-
rentes couches, conjointement a une contrainte L2 sur les instances positives dont la
taille doit s’approcher de I'estimation des experts. L'approche est validée sur diffé-
rents jeux de données d’images histopathologiques du cancer du cdlon et surpasse
les quatre autres méthodes présentées, montrant I'apport de la contrainte de taille
ainsi que de la supervision faible a plusieurs échelles.

Campanella et al. [13] valident I’approche MI sur une base de données consé-
quente comprenant 44 732 images histopathologiques (de prostate, de peau ou de
métastases du sein dans les ganglions lymphatiques) provenant de 15 187 patients
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FIGURE 8.4 — WeGleNet, modele faiblement supervisé pour la seg-
mentation des cancers par Groupe de Gleason (noté GG) a partir
d’images histopathologiques. Source : Silva-Rodriguez et al. [114]

en utilisant les rapports de diagnostic seulement. Les images ont été découpées en
petites sous-parties (dites imagettes), qui sont ordonnées par un CNN selon leur pro-
babilité d’étre des instances positives. Les imagettes les plus suspectes pour chaque
image sont entrées dans un réseau de neurones récurrent (RNN) pour prédire la
classification finale de 'image entiere. Les cartes thermiques produites par le RNN
sont alors considérées comme des cartes de segmentation. Le modele obtient une
aire sous la courbe ROC supérieure a 0.98 pour tous les types de cancer évalués
(prostate, sein, peau). D’apres cette étude, une utilisation en clinique exclurait entre
65 et 75 % des images tout en conservant une sensibilité de 100 %.

Silva-Rodriguez et al. [114] utilisent également 1’approche MI pour entrainer un
CNN a segmenter les cellules par grade de Gleason avec une supervision faible, a
partir d’images histologiques de prostate. De méme que précédemment [66], un sac
est une image histopathologique et les pixels les instances. Le modéle présenté (We-
GleNet, voir figure 8.4) est composé de trois composants principaux : le classifieur -
ici un VGGI9 - a 4 classes (non-cancer, GG 3, GG 4, GG 5), la couche de segmentation
(ou d’adaptation, similaire a une CAM) et I'opération d’agrégation. Cette derniere
permet de résumer l'information présente dans toutes les cartes d’activation, comme
le ferait un GAP. WeGleNet utilise a la place l'opération Log-Sum-Exp, qui obtient
les meilleurs résultats.

8.2.2 Annotations partielles

Le terme d’annotations partielles fait référence a des masques incomplets, qui
ne donnent la classe que d’une partie des pixels / voxels. Plusieurs méthodes per-
mettent d’entrainer un modéle avec une telle référence, soit en générant un masque
de segmentation complet pour obtenir une "pseudo vérité terrain" et entrainer un
autre modele de segmentation, soit sans compléter les masques.

L'un des premiers travaux pour 'apprentissage a partir de "gribouillis" pour

I'imagerie médicale est celui de Can et al. [14]. Dans leur configuration, chacune
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des classes est faiblement annotée, y compris le fond (voir figure 8.5). Avant I’entrai-
nement du modele, une premiere étape consiste a étendre les annotations a l'aide
d’une méthode de marche aléatoire [53]. Ensuite, il s’agit d’optimiser les parametres
d"un CNN dont les prédictions sont ensuite combinées a un Conditional Random Field
ou CREF (soit dense, soit un réseau de neurones récurrent). Leur modele est validé sur
deux jeux de données publics dont un jeu d’IRM de prostate, NCI-ISBI 2013. Les ré-
sultats montrent des performances proches de la supervision compléte, avec un Dice
de 0.722 versus 0.746 pour la ZP et 0.839 versus 0.889 pour la ZC avec leur modéle
utilisant un CRF dense associé a une quantification de I'incertitude sur la segmenta-
tion.

p(z]x,0)

Yy
—> | Neural network
F) training 0
Relabeling training set
-«— | -dense CRF
Z

- uncertainty estimation

N>

Random /

Walk

FIGURE 8.5 — Approche proposée par Can et al. [14].

Kervadec et al. [70] ont proposé une nouvelle contrainte sur la taille de la prédic-
tion, qui pénalise une prédiction dont la taille n’est pas comprise dans un intervalle
défini [a, b] (voir figure 8.6). Si la classe est présente dans 1'image, alors on définit
a = 1etb = |Q| (le domaine image), sinon ¢ = b = 0. La contrainte appliquée
dépend ensuite de l'erreur quadratique entre la taille prédite et la taille minimale ou
maximale attendue (voir équation 8.1).

C(Vs)

/.

a b

FIGURE 8.6 — Illustration de la contrainte C (différentiable) sur la taille

de la prédiction en fonction du volume prédit Vs. Vg =} ,cq Sp avec

Sp la probabilité apres sigmoide prédite pour le pixel p et ) le do-
maine image. Source : Kervadec et al. [70]

(Vs — a)z, siVs <a
C(Vs) = (Vs — b)z, siVg>b (8.1)
0, sinon

Cette contrainte simple associée a une entropie croisée partielle (voir sec-
tion 3.4.2.1) montre des résultats proches du cas totalement supervisé (qui néces-
sitent les masques complets) pour trois applications distinctes (segmentation de la
prostate, du ventricule gauche et du corps vertébral).

Ji et al. [65] ont présenté un modéle pour segmenter différentes structures com-
posant les tumeurs du cerveau dans des IRM, a partir d’annotation partielle. Tout
d’abord, I'algorithme Graph Cut [79] permet de propager les annotations a d’autres
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pixels. Un U-Net [102] est ensuite entrainé a segmenter les tumeurs a partir de cette
vérité terrain partielle. La deuxieme étape consiste a appliquer 1’algorithme des k-
moyennes pour obtenir une segmentation initiale des sous-structures composant la
tumeur, qui sera utilisée pour entrainer un deuxieme U-Net. Les deux réseaux sont
entrainés avec ’entropie croisée partielle puis affinés avec la fonction de cotit dense
CRF [124]. Les résultats rapportent un Dice de 0.8823 pour la segmentation des tu-
meurs a 1’aide des annotations initiales élargies avec Graph Cut et avec 1'utilisation
finale de la fonction de cotit dense CRFE. Cette métrique se rapproche de la référence
totalement supervisée (Dice de 0.8987) et dépasse I'approche n’utilisant que les an-
notations partielles initiales (Dice de 0.8487).

Un autre travail récent s’est penché sur 1'utilisation de points comme vérité
terrain pour segmenter les noyaux cellulaires dans des images histopathologiques
[137]. La classe positive est formée des pixels correspondant aux points annotés et
la classe négative (le fond) comprend les pixels qui se trouvent sur les frontieres du
diagramme de Voronoi (obtenu en considérant les distances entre les points). Le mo-
dele proposé (voir figure 8.7) combine un réseau entrainé a segmenter les noyaux a
partir des pixels ainsi annotés et un réseau auxiliaire, PseudoEdgeNet. Ce dernier
a pour but de détecter les bords des noyaux pour affiner la segmentation. Il est
entrainé a produire une sortie la plus similaire possible (fonction de cotit L1) a la
segmentation proposée par le premier réseau, aprées convolution par un filtre de So-
bel (connu pour la détection de contours). PseudoEdgeNet est également composé
d’un module d’attention, qui va permettre de se focaliser sur le noyau. Les résultats
sur la base de données publiques MoNuSeg montrent un rapport intersection sur
I"'union de 0.6136, supérieur a ceux obtenus avec la référence (0.5710) ou un Den-
seCRF (0.5813) et se rapprochant de la référence supérieure totalement supervisée
(0.6522).

Input [ Result f(I) Point annotation P

Segmentation loss

oL~ ——l Segmentation net f |—>

Sobel filter s

. Edge loss
Edge net g / DE——

PseudoEdgeNet

g ® h() s(f(D)

Attention module h

h(D)

FIGURE 8.7 — Architecture proposée pour la segmentation de noyaux
a partir d’une vérité faible (points). Source : Yoo et al. [137]

Pour la segmentation de cellules dans des images au microscope (toujours a par-
tir de gribouillis), Lee et al. [76] ont proposé de générer progressivement des éti-
quettes fiables en combinant un pseudo-étiquetage et un filtre des étiquettes, de
bout en bout. Pour cela, une moyenne exponentielle mobile est calculée pour chaque
pixel de maniere périodique pendant I’entrainement. Les pixels avec des prédictions
suffisamment constantes (seuil variable selon les jeux de données) sont étiquetés et
inclus dans la minimisation de 1’entropie croisée partielle. L'évaluation sur trois jeux
de données différents montre de meilleures performances avec la méthode proposée
qu’avec GrabCut [80], la méthode de pseudo-étiquette proposée dans Lee et al. [75],
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FIGURE 8.8 — (A) Vue d’ensemble et (B) architecture de la méthode
proposée dans Valvano et al. [127]. Les fleches circulaires représentent
le mécanisme d’attention, qui permet de supprimer les informations
non pertinentes des cartes de caractéristiques. A noter que le discri-
minateur est entrainé a distinguer un vrai masque d’un faux a partir
de masques complets, qui ne sont pas associés a 'IRM correspondant.

I'entropie croisée partielle seulement et la rLoss [124]. Toutefois, les résultats obte-
nus avec I'entropie partielle seulement sont déja tres corrects, avec par exemple une
intersection sur 1'union (IoU) de 0.9000 pour le jeu de données interne, qui passe a
0.9208 avec la méthode présentée quand la référence totalement annotée rapporte
un IoU de 0.9298.

Récemment, des approches basées sur les réseaux adversaires génératifs (no-
tés GAN) ont été proposées, toujours pour la segmentation a partir de gribouillis
[142, 127]. Valvano et al. [127] ont entrainé un GAN multirésolution & générer des
masques de segmentation réalistes a différentes résolutions, tout en utilisant les gri-
bouillis pour 'apprentissage de leur localisation dans I'image (voir figure 8.8). Le
réseau de segmentation utilisé est un U-Net incluant des portes d’attention antago-
nistes, entrainé avec une entropie croisée partielle pondérée. Le discriminateur est
un encodeur convolutionnel, entrainé a différencier une prédiction du réseau de seg-
mentation d"un vrai masque en optimisant la fonction de cotit des moindres carrés
adaptée aux GANs [90]. La méthode proposée nécessite donc d’avoir a disposition
également des masques totalement annotés et ne repose pas uniquement sur des
gribouillis. Les performances sont comparées a différentes méthodes (U-Net clas-
sique entrainé avec l’entropie croisée partielle non pondérée ou pondérée, U-Net +
CRF, U-Net + post-traitement avec un auto-encodeur de débruitage, discriminateur
PatchGAN [142] et U-Net entrainé avec les masques complets, avec ou sans discri-
minateur, la référence haute). Les résultats montrent des performances tres proches
de la référence totalement annotée, voire meilleures pour le jeu de données ACDC.
Le Dice moyen rapporté est également meilleur que les autres méthodes comparées,
sauf pour un des 4 jeux de données ot la méthode de Zhang et al. [142] obtient un
Dice supérieur de 0.4.

8.2.3 Application a la détection de 1ésions dans 'IRM de prostate

Dans cette partie, nous nous intéressons aux travaux utilisant des vérités faibles
pour des taches de détection ou segmentation du CaP a partir d'IRM.
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Dans Tsehay et al. [125], la problématique consiste & segmenter les lésions
cancéreuses en n’ayant a disposition que les points de biopsie. Pour générer un
masque complet, tous les voxels dans un rayon de 5 mm (taille moyenne d'une
lésion rapportée dans Wolters et al. [133]) autour du point de biopsie sont annotés
comme cancéreux. Cette pseudo vérité terrain leur permet d’entrainer un réseau de
neurones de maniére totalement supervisée. Leur systeme CAD obtient une aire
sous la courbe ROC de 0.903 &£ 0.009 et prouve qu’une vérité faible peut permettre
d’obtenir de bonnes performances avec un modele supervisé, mais ne propose pas
de méthode adaptée a I'apprentissage faiblement supervisé.

Wang et al. [130] ont proposé un réseau de neurones pour la détection du
CaP a partir de I'annotation a I'échelle de 'image (présence / absence de cancer)
seulement. Le réseau présenté est composé de deux sous-réseaux (inspirés du Goo-
gleNet) entrainés conjointement : 1'un qui extrait des caractéristiques de la séquence
T2-w et 1'autre des cartes ADC (voir figure 8.9). Une opération de Global Average
Pooling (GAP) est appliquée a chacune des Class Response Map obtenues (de taille
8 x 8, équivalentes a des CAM) pour produire un score qui donnera la probabilité
de cancer apres le softmax. La fonction de cofit optimisée est la somme pondérée
de 3 termes : un pour la classification des images (entropie croisée), un pour la
cohérence entre les prédictions des réseaux T2-w et ADC, et un dernier qui pénalise
le recouvrement entre les cartes d’activation de la classe cancer et non cancer. Une
évaluation par validation croisée a 5 plis sur une base de 360 patients rapporte une
sensibilité de 0.6374 a 0.1 et 0.8978 a 1 FP par patients bénins. Toutefois, les CRMs
restent de faible résolution (8 x 8 ré-échantillonnées a 299 x 299) et le nombre de
FP rapporté assez élevé, d’autant plus qu’il n’est donné que pour les patients bénins.
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FIGURE 8.9 — Architecture du CNN multimodal présenté dans Wang
et al. [130]. CRM signifie ici Class Response Map.

299 x299x3

8x8x2048

Yang et al. [136] ont récemment développé une approche spécifique a la pro-
blématique du CaP : la piéce de prostatectomie (la référence absolue) n’étant pas
toujours disponible, I'idée est d’intégrer différents niveaux d’information (prosta-
tectomie, biopsie ou rapport d’interprétation de 'IRM-mp des radiologues) dans le

Cette thése est accessible a I'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2022LY SEI008/these.pdf
© [A. Duran], [2022], INSA Lyon, tous droits réservés



8.3. Méthode 117

modele grace a un réseau hiérarchique multitache. Pour cela, le réseau est composé
de trois branches :

1. une premiére branche associée au niveau le plus bas d’information, qui est
la localisation de la lésion suspecte d’apres les rapports des radiologues. Le
réseau est entrainé a prédire la probabilité de cancer dans chacune des trois
zones (ZP, ZT ou ZC).

2. la deuxieme branche est entrainée avec la vérité issue des 12 points de biopsie
(voir figure 2.5B) : chacune des 12 zones est positive si le résultat de biopsie est
positif.

3. la troisiéme branche correspond a la vérité obtenue apres 1’opération de pros-
tatectomie (voir section 2.6), qui est une référence fiable a I'échelle du voxel.
Dans ce cas, la fonction de cofit basée sur la métrique Dice (voir section 3.4.2.2)
est optimisée.

A noter que les deux premiers niveaux d’information peuvent contenir des erreurs :
le radiologue a pu repérer une zone suspecte qui ne correspond pas a une lésion
dans son rapport ou en manquer une, et les points de biopsies ont également pu
tomber a coté et manquer une lésion. Un lissage des étiquettes est donc appliqué
pour que le réseau ne soit pas trop confiant envers cette vérité possiblement erronée.
Cette approche permet d’inclure 780 patients, parmi lesquels 121 seulement ont
subi une prostatectomie, 248 ont pour référence la plus haute les résultats de biopsie
et 411 patients n’ont que l'interprétation des radiologues. Les résultats montrent que
I'incorporation des vérités faibles permet d’améliorer les performances par rapport
a la référence avec une annotation fine seulement (AUC=0.9684 versus 0.8993 pour
la référence sur la classification des patients). Toutefois, il n’est pas précisé si dans
le premier cas (utilisant les 3 niveaux d’annotation), tous les patients sont inclus
ou seulement les 121 patients finement annotés, pour pouvoir comparer I’apport de
I'apprentissage multitache. Il est donc difficile de conclure si le bénéfice provient
de l'ajout de patients supplémentaires (pour lesquels la vérité complete n’était pas
disponible) ou si les trois branches et trois niveaux d’annotation sont bénéfiques.

8.3 Méthode

Comme présenté dans la section 8.2, les approches faiblement supervisées ont été
largement étudiées au cours des derniéres années afin d’alléger le besoin d’annota-
tion complete. Elles consistent a apprendre a partir d’annotations partielles, telles
que l'information a I’échelle de I'image, des boites englobantes ou des gribouillis.

Dans cette partie, nous étudions la faisabilité de la caractérisation du CaP par
agressivité a partir d’annotations partielles. Ce travail a été réalisé en collaboration
avec Gaspard Dussert lors de son stage de derniére année de master cosupervisé
par Carole Lartizien et moi-méme. Pour rappel, la détection, segmentation et
caractérisation du cancer de la prostate par agressivité n‘ont été étudiées que
par deux autres équipes, l'une pour la détection du cancer de la prostate [15] et
l'autre pour une tache de segmentation [27], mais toutes deux avec une approche
entierement supervisée. Outre le gain de temps avec des étiquettes faibles, ce
probleme est d'un grand intérét clinique, car l'agressivité du cancer est le plus
souvent déterminée a partir d’échantillons de biopsie, qui caractérisent la 1ésion a
un endroit spécifique mais ne permettent pas de connaitre 1’étendue de la lésion. Ce
type d’approche pourrait également permettre 1'inclusion de ProstateX-2, la base de
données publique contenant 1’agressivité du CaP [82], mais qui ne contient que les
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coordonnées du centre de la lésion (voir description de la base section 6.3.2).

Suite a I’étude de l'état de 1’art en apprentissage faiblement supervisé présenté
dans la section précédente, nous avons choisi de comparer :

— une approche de type Grad-CAM, qui ne nécessite que les annotations a
I'échelle de I'image : celle de Dubost et al. [30] en particulier;

— une approche utilisant des annotations partielles. Nous avons choisi celle de
Kervadec et al. [70], de par la simplicité de son implémentation et les résultats
concluants sur des IRM de prostate présentés dans le papier.

Les résultats préliminaires avec ’'approche Grad-CAM de Dubost et al. [30] n’étant
pas concluants, nous ne présentons que I'approche de Kervadec et al. [70].

8.3.1 Fonction de cofit pour la supervision faible basée sur [70].

Kervadec et al. [70] ont récemment proposé une nouvelle fonction de cofit
pour les données partiellement annotées, présentée section 8.2.2. Elle combine un
terme d’entropie croisée partielle H estimée sur les voxels annotés et un terme de
contrainte C, qui pénalise la prédiction dont le volume est en dehors d"un intervalle
défini [a, b] :

H(S) 4+ AC(Vs) (8.2)

avec A un poids permettant d’équilibrer les deux termes de la fonction de cofit.
Pour rappel, la contrainte s’exprime de la maniere suivante :

(Vs —a)?, siVs<a
C(Vs) = (Vs — b)z, siVs >b (8.3)
0, sinon

avec a et b les bornes de l'intervalle de taille autorisé pour le volume prédit et Vs =
Y_peq Sp avec Sp la probabilité apres sigmoide prédite pour le pixel p et () le domaine
image.

Nous avons adapté la fonction de cotit a un probleme multiclasse, avec une pon-
dération w, sur les classes et S la probabilité aprées softmax pour la classe ¢ :

Y we (H(Se) + AC(Vs,) 8.4)

Nous avons utilisé la contrainte C au niveau de I'image, en imposant la présence
de la classe cible en fixant a = 1 et b = |} (le domaine de I'image) ou 1’absence de
la cible avec les parametres a = b = 0. Pour la suite, on appellera cette derniere Tags.

8.3.2 Architecture du modéle

Le modele utilisé dans ce travail est basé sur un U-Net standard a quatre blocs
[102], avec des couches de normalisation par batch pour réduire le sur-apprentissage
et des activations Leaky ReLU. Il produit des cartes de segmentation & 6 canaux, cor-
respondant a des étiquettes de classe c allant de 1 a 6, pour le fond, la zone globale
de la prostate, les lésions GS 6, GS 3+4, GS 4+3 et GS > 8.
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8.3.3 Détails expérimentaux

Les images T2-w et ADC ont été prétraitées tel que présenté section 6.3.1.4 : 1'in-
tensité a été normalisée dans l'intervalle [0, 1], les volumes sont ré-échantillonnés a
une résolution de 1 x 1 x 3 mm? et chaque coupe est automatiquement recadrée a
une taille de 96 x 96 pixels au centre de I'image.

Chaque configuration a été évaluée en validation croisée a 5 plis, en faisant la
moyenne de 4 réplicats de validation croisée pour chaque expérience. Les patients
ont été répartis dans les 5 plis de maniere a équilibrer autant que possible le nombre
de lésions par classe et le nombre de patients de chaque scanner et base de données
(ProstateX-2 et CLARA-P) pour le cas de I'entrainement hybride. La répartition des
patients de la base CLARA-P est la méme que dans le chapitre 7.

Pendant la phase d’apprentissage, des techniques d’augmentation de données
classiques (rotation, zoom, décalage, retournement ou flip horizontal) ont été appli-
quées afin de réduire le risque de sur-apprentissage.

Tous les réseaux ont été optimisés en utilisant Adam et une régularisation L2
avec v = 1074 Le taux d’apprentissage initial a été fixé a 10~ avec une décrois-
sance de 0.5 apres 25 époques sans amélioration de la fonction de cotit en validation.
Apres 50 époques sans amélioration, I'entrainement est arrété (early stopping). Les
hyperparametres ont été définis par recherche aléatoire sur grille. Nous avons fixé
la valeur de A pour la fonction de cotit de ’équation 8.4 a 10~°. Pour les modéles
faiblement supervisés, les poids sur les classes sont fixés a w, = 0.22 pour les classes
de cancer et w, = 0.12 pour la prostate (c = 2). Les 1ésions de taille inférieure a
26 voxels (c’est-a-dire 78 mm?®) ont été supprimées. Cette valeur est supérieure a la
taille minimale considérée précédemment (15 voxels) car davantage de lésions sont
prédites avec ’'apprentissage faiblement supervisé, produisant davantage de FP.

Dans ce chapitre, la librairie Keras-TensorFlow 2.4 est utilisée.

8.4 Matériel

Deux jeux de données différents sont utilisés dans cette étude, contenant tous
deux des informations sur l'agressivité de la lésion (par score de Gleason, noté GS) :

— Base CLARA-P : 219 examens IRM de patients avec I’annotation fine au niveau
du pixel obtenus grace a la piece de prostatectomie radicale (voir description
de la base chapitre 5);

— Base de challenge ProstateX-2 : 99 examens IRM de patients avec les coordon-
nées du centre de chaque lésion basées sur les résultats de la biopsie comme
vérité terrain (voir description section 6.3.2).

Les séquences T2-w et ADC sont considérées dans cette étude.

Des annotations faibles correspondant a des disques ont été générées automati-
quement pour les bases CLARA-P et ProstateX-2 :

— CLARA-P : disques de centre aléatoire de rayon < 4 pixels (c’est-a-dire 4 mm)
qui correspondent a chaque 1ésion et a la prostate. La taille du rayon est dimi-
nuée s'il est difficile de faire rentrer le disque dans la lésion.

— ProstateX-2 : disques de rayon = 4 pixels (soit 4 mm) aux coordonnées du
centre de la lésion, fournies par le challenge. Comme les annotations de la
prostate ne sont pas disponibles, elles ont été déduites de la position de la
lésion : la coordonnée x du centre du disque de la prostate a été choisie a 11
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TABLEAU 8.1 — Ratio des voxels annotés pour les différentes classes
des données CLARA-P.

GS 6
32.77

GS3+4 GS4+3 GS>8 Total
29.36 25.85 18.36 6.35

Prostate
4.92

Classe
Ratio (%)

mm du centre de la 1ésion en direction du centre de I'image. Pour la position
y, elle a été définie a 11 mm en direction du centre de I'image si la 1ésion se
trouvait dans la ZT et est restée inchangée si la 1ésion se trouvait dans la ZP.
Les annotations dessinées dans la coupe contenant le centre de la 1ésion ont été
reportées sur les deux coupes adjacentes, et seules les coupes annotées ont été
utilisées pour I’entrainement. Dans les cas (peu fréquents) ot1 plusieurs lésions
sont présentes sur une coupe ou des coupes adjacentes, la prostate est annotée
autant de fois qu’il y a de 1ésions. La cohérence des annotations obtenues a été
vérifiée visuellement.

8.5 Evaluation de la fonction de cofit faiblement supervisée

8.5.1 Expériences

La premiere expérience consiste a valider 1’approche basée sur la fonction de
cott de Kervadec et al. [70] pour la segmentation de lésions par agressivité. Pour
cela, elle est comparée a I'approche entierement supervisée sur les 219 patients de
la base totalement annotée CLARA-P. L’apport de la contrainte par rapport a I'en-
tropie croisée partielle est également évalué. Dans 'approche supervisée, le modele
est entrainé avec la somme de l’entropie croisée et de la Dice loss pondérées (voir
I’équation 7.3). Une fois validée, cette approche nous permet d’inclure les données
faiblement annotées du challenge ProstateX-2 dans I’entrainement du modele.

8.5.2 Résultats

Méthode Jeu de données Performance sur CLARA-P (val) Performance sur Px2

d’entrainement Kappa | Sensia2FP [ Dice prostate Kappa

Totalement supervisé | CLARA-P 0.324 4+ 0.053 | 0.649 £0.033 | 0.799 £0.004 | 0.013 & 0.082

EC partielle CLARA-P —0.054 +0.193 | 0.016 +0.008 | 0.081 & 0.006 | —0.005 £ 0.019

EC partielle + Tags CLARA-P 0.289 £0.072 | 0.618+0.044 | 0.800 £0.017 | 0.047 = 0.060

EC partielle + Tags Px2 0.134 £0.144 0.026 £0.012 | 0.121 £0.010 | —0.002 £ 0.003

EC partielle + Tags CLARA-P +Px2 | 0.262 4 0.061 0.587 £0.053 | 0.802 £ 0.005 | 0.276 + 0.037

Cao et al. [15] privé - ~ 0.89 - -

De Vente et al. [27] Px2 - - - 0.172 £ 0.169

TABLEAU 8.2 — Performances de segmentation et comparaison avec
I'état de I'art. Nos résultats (quatre premiéres lignes) correspondent
a la moyenne des métriques obtenues sur 4 réplicats de la validation
croisée 5 fois. EC : entropie croisée. Px2 : ProstateX-2. Tags : Contrainte
basée sur la présence ou l’absence de I'objet dans 'image. A noter
que dans [15], seules les coupes contenant au moins une lésion sont
incluses dans 1’analyse des performances, de sorte que la sensibilité
a un taux donné de faux positifs par patient n’est pas comparable a
notre calcul de la sensibilité estimée sur la base de toutes les coupes
des patients (24 coupes en moyenne).
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Ground T
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our dataset our dataset our dataset

ProstateX-2

ProstateX-2

: prostate . .GS6 :scribble

FIGURE 8.10 - Prédiction pour plusieurs images de validation. Les
images des trois premieres lignes proviennent de CLARA-P, tandis
que les images des deux dernieres lignes proviennent de ProstateX-2.
Deuxieme colonne : U-Net entierement supervisé entrainé avec notre
jeu de données. Troisieme et quatriéme colonnes : U-Net faiblement
supervisé entrainé sur les annotations faibles (disques) de CLARA-P
seulement et sur les deux jeux de données, respectivement.
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Dans le tableau 8.2, nous pouvons voir que les valeurs les plus élevées du co-
efficient kappa (0.324 + 0.053) et de la sensibilité a 2 FP (0.649 & 0.033) sont obte-
nues avec le modele de référence totalement supervisé, ce qui est plutot attendu.
Cependant, la performance du modeéle U-Net faiblement supervisé, entrainé avec
I'EC partielle + Tags est proche du modele entiérement supervisé lorsque 1’on consi-
dére le coefficient de kappa (0.289 &= 0.072) et la sensibilité a 2 FP (0.587 + 0.053).
Selon le test des rangs signés de Wilcoxon, la différence n’est pas significative avec
une p-valeur= 0.165 pour le kappa et de 0.409 pour la sensibilité.

Le modele faiblement supervisé entrainé avec les deux ensembles de données
obtient un score de kappa de 0.276 £ 0.037 sur ProstateX-2, ce qui est le score de
kappa le plus élevé rapporté dans 1’état de 1’art sur cette base de challenge pour une
tache de segmentation.

Le modele faiblement supervisé appris sur ProstateX-2 seulement obtient de tres
mauvaises performances, comme en témoigne le kappa de —0.002 £ 0.003. Cela peut
s’expliquer par la petite taille de ’ensemble de données d’entrainement ProstateX-2
(99 patients), pour lequel seules les coupes présentant au moins une lésion ont été
incluses. De plus, les annotations de la prostate saine ont été générées a partir des
positions des 1ésions, ce qui ne permet pas d’inclure des coupes sans lésion, ni sans
prostate.

En ce qui concerne les résultats visuels (figure 8.10), nous pouvons voir que
méme avec des annotations faibles, les cartes de segmentation sont de bonne qua-
lité. La segmentation de la prostate reste moins précise sur CLARA-P avec le modele
faible qu’avec le modele supervisé, mais la précision de la segmentation s’améliore
lorsque les deux jeux de données sont inclus dans l’entrainement. L’ajout de patients
issus de la base ProstateX-2 dans l’entrainement améliore d’ailleurs considérable-
ment les performances du modele sur ce jeu de données. Concernant la généralisa-
tion sur le jeu de données ProstateX-2, il est intéressant de noter que le modele le
moins performant est le modéle supervisé. La 1ésion n’est pas détectée et la prostate
est mal segmentée. Il semblerait que le modéle supervisé (entrainé sur les données
de CLARA-P uniquement) soit plus enclin au sur-apprentissage et n’apprenne pas
la forme de la prostate mais plutdt des caractéristiques concernant chacun des pixels
propres a la base CLARA-P, contrairement aux modeles faiblement supervisés.

8.5.3 Discussion

Ces premiers résultats sont prometteurs puisqu’ils montrent des performances
qui se rapprochent de la référence totalement supervisée et permettent d’inclure et
d’améliorer considérablement les performances sur le jeu de données ProstateX-2.

Toutefois, nous avons généré les disques en ayant connaissance des contours des
lésions et fait en sorte qu’ils n’en sortent pas. En pratique, seule une vérité faible
sera disponible, il ne sera donc pas possible d’adapter la taille des disques pour ne
pas sortir des lésions. Dans les expériences suivantes, nous étudions I'impact d'une
taille fixée pour tous les disques ou de disques pouvant sortir de la prostate et des
lésions.

8.6 Impact de la taille du disque

8.6.1 Expériences

Dans l'expérience précédente, nous avons considéré comme annotations par-
tielles des disques de rayon 4 pixels, de la méme maniere que Kervadec et al. [70].
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Or, dans les expériences de ce papier, la tache consiste a segmenter des os ou or-
ganes entiers (prostate, ventricule gauche du cceur ou corps vertébral) et non des
lésions, de taille inférieure. Dans le cas du CaP, choisir un rayon de 4 pixels peut
s’avérer trop grand pour de petites lésions. Dans ces expériences, il s’agit d’évaluer
I'impact de la taille du disque sur les performances. Deux scénarios différents sont
considérés :

— rayon fixe : le méme rayon est utilisé pour toutes les lésions et coupes. Dans ce
cas, un disque peut éventuellement sortir de la vérité terrain. En pratique, cela
correspond au cas ol le radiologue ne pointe que le centre de la lésion, puis le
disque est extrapolé avec le rayon choisi.

rayon variable : comme dans I'expérience précédente, une taille maximale de
rayon est établie mais la taille du disque est diminuée si nécessaire de maniere
a ce qu’il ne sorte pas des contours de la vérité terrain. Cela correspond au cas
ou le radiologue dessine directement le disque dans la lésion, dont il diminue
le rayon si nécessaire.

Quatre rayons différents ont été utilisés pour les deux scénarios, allant de 1 a 4
pixels. Le tableau 8.3 montre le nombre de pixels annotés (ou compris dans le disque)
en fonction du rayon considéré. A noter que les mémes positions de disque (générées
de maniere aléatoire la premiere fois) sont utilisées dans toutes les expériences.

1 2 3 4
5 13 29 49

rayon
nombre de pixels annotés

TABLEAU 8.3 — Nombre de pixels annotés en fonction du rayon du
disque considéré.

8.6.2 Résultats

‘ rayon max ‘ Kappa ‘ Sensi a 1FP ‘ Sensi a 2FP ‘ Sensi max ‘ Max FP ‘ Dice prostate ‘
1 pixel 0.246 +0.058 | 0.378 £0.050 | 0.619 & 0.041 | 0.819 £0.018 | 4.0540.36 | 0.761 £ 0.006
2 pixels | 0.26340.038 | 0.35240.055 | 0.58240.056 | 0.835+0.027 | 5.16 £0.54 | 0.759 & 0.006
3 pixels | 0.31440.042 | 0.388+0.081 | 0.616 +0.038 | 0.816 £0.007 | 4.27 £0.63 | 0.775 £ 0.006
4 pixels | 0.289 £0.072 | 0.416 0.053 | 0.618 +0.044 | 0.810+0.027 | 4.51 +£0.59 | 0.800 & 0.017

pervisé.

TABLEAU 8.4 — Impact de la taille du disque (avec un rayon va-
riable < rayon max) sur les performances du modele faiblement su-

| rayon fixe | Kappa | Sensia1FP [ Sensia2FP [ Sensi max Max FP | Dice prostate |
1pixel | 0.29540.050 | 0.345+0.040 | 0.578 +0.063 | 0.807 £0.030 | 4.57 +0.50 | 0.819 £ 0.006
2 pixels | 0.29040.034 | 0.330 £0.011 | 0.566+0.011 | 0.836 & 0.021 | 4.99 +0.40 | 0.823 & 0.002
3 pixels | 0.315+0.015 | 0.384 £0.059 | 0.584 £0.050 | 0.813 £0.016 | 4.34 £0.25 | 0.823 £ 0.003
4 pixels | 0.283+£0.044 | 0.411+0.071 | 0.640 £ 0.036 | 0.826 +0.038 | 4.76 £0.51 | 0.825+ 0.007

les performances du modele faiblement supervisé.

TABLEAU 8.5 — Impact de la taille du disque (avec un rayon fixe) sur

Les résultats sont présentés tableau 8.4 pour un rayon variable. De maniere assez

étonnante, la meilleure sensibilité a 2FP et le nombre de FP le plus faible sont obtenus
avec le plus petit rayon de 1 pixel, correspondant a 5 pixels annotés. Il semblerait que
I'apprentissage reste correct avec treés peu de données annotées. Toutefois, d’autres
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métriques sont plus faibles avec aussi peu de pixels, comme le kappa, la sensibilité a
1 FP ou encore le Dice de la prostate. Les performances générales du modele restent
augmentées lorsque davantage de pixels sont annotés : globalement, les modeles
entrainés avec un rayon de 4 pixels montrent les meilleures performances, avec de
loin la plus haute sensibilité a 1 FP (0.416 & 0.053), la meilleure segmentation de la
prostate et une sensibilité a 2 FP équivalente au rayon de 1 pixel. Rappelons égale-
ment que le rayon réel des lésions peut étre inférieur au rayon maximal défini, si les
lésions sont de petite taille. La faible différence de performances entre les différents
cas peut également s’expliquer de cette maniere, le rayon maximal défini n’étant pas
impactant pour les petites lésions.

Le tableau 8.5 montre les performances pour un rayon fixe, qui peut donc po-
tentiellement sortir de la lésion. En pratique, si les contours des lésions ne sont pas
connus, c’est cette approche qui devra étre adoptée pour décider du rayon du disque
a tracer autour du centre de la lésion. Les résultats sont assez proches du tableau 8.4,
avec les meilleures performances observées quand davantage de pixels sont anno-
tés. Cette imprécision, présente dans la vérité terrain, ne semble pas impacter né-
gativement le modeéle, le Dice prostate est méme augmenté de 5 % par rapport au
tableau 8.4 dans tous les cas sauf avec 4 pixels (2.5 % de hausse). On peut expliquer
ce faible impact de plusieurs manieres :

— les rayons considérés restent faibles et la proportion de pixels mal annotés né-
gligeable;

— il existe déja une imprécision dans le tracé de la vérité terrain, qui est poten-
tiellement supérieure a I'imprécision présente ici;

— les pixels n"appartenant pas aux lésions mais annotés comme tels sont toujours
localisés dans la prostate, ce qui peut au contraire aider le réseau a délimiter la
prostate.

8.6.3 Discussion

L'utilisation de cette méthode semble faisable en pratique, méme sans connaitre
les contours précis des lésions. Un rayon de taille 4 pixels semble étre un choix rai-
sonnable, méme si la vérité terrain peut sortir des lésions par moment. Ce rayon
s’approche de celui utilisé par Tsehay et al. [125] (approche présentée section 8.2.3),
ou tous les voxels dans un rayon de 5 mm (soit 5 pixels pour nous) sont considérés
comme appartenant a la lésion, hypothese qui leur permet d’obtenir de bons résul-
tats.

Pour pousser plus loin ce travail, il aurait été intéressant de voir I'impact d'un
rayon plus grand, jusqu’a trouver le rayon a partir duquel les performances du mo-
déle régressent.

8.7 Impact de la position du disque

8.7.1 Expériences

Les résultats obtenus dans 1’expérience précédente avec l'apprentissage fai-
blement supervisé sont tres satisfaisants, notamment pour la segmentation de la
prostate, alors que seulement de petits disques sont annotés. Les disques étant géné-
rés de maniere aléatoire, les annotations fournies permettent sans doute d’avoir un
exemple des différentes parties de la prostate et donc d’apprendre sa représentation.
Nous avons voulu vérifier cette hypothese en générant des annotations présentant
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moins de variabilité. De plus, nous avons également étudié I'impact d’annotations
imprécises sur I’apprentissage.

Nous avons donc imaginé d’autres méthodes pour générer les annotations
faibles :

1. centroide : le centre de gravité de la l1ésion ou de la prostate est considéré pour
placer le centre du disque. Une limite de cette méthode concerne les 1ésions
non convexes, pour lesquelles le centroide peut étre en dehors de la lésion.

2. plus grand disque : le gribouillis est positionné a 1’endroit ou le plus grand
disque peut rentrer. Une fois la position identifiée, le rayon du disque est réduit
jusqu’a étre inférieur au rayon maximal fixé.

3. position aléatoire dans l'objet : c’est la méthode utilisée dans les expériences
précédentes. Elle consiste a choisir une position aléatoire dans 1’objet d’intérét
pour positionner le disque. Si tout le disque ne rentre pas dans ’objet, alors une
nouvelle position est choisie. Si apres 100 essais aucune position n’a été trouvée
pour le disque, son rayon est diminué de 1 pixel et les opérations précédentes
réitérées. Cette méthode est appelée aléatoire valide et a été utilisée dans les
expériences précédentes.

4. position aléatoire flexible : dans ce cas, la position du disque est également
aléatoire dans 1’objet (Iésion ou prostate) mais une imprécision est introduite
dans la vérité terrain. Pour introduire cette imprécision, l'objet est dilaté avec
un élément structurant carré de taille 5 x 5 pixels avant d’appliquer la méthode
3 aléatoire valide. La position du centre du disque ainsi qu’une partie du disque
peuvent donc se retrouver en dehors de 1'objet. L'idée est ici de voir I'impact
d’une annotation imprécise, étant donné la difficulté de la tache d’annotation
sur les IRM.

8.7.2 Résultats

‘ position ‘ Kappa ‘ Sensi a 1FP ‘ Sensi a 2FP ‘ Sensi max ‘ Max FP ‘ Dice prostate ‘
centroide 0.305 4 0.052 | 0.351 £0.031 | 0.581+0.049 | 0.806 4-0.021 | 4.93 £0.57 | 0.708 + 0.005
plus grand disque | 0.2804+0.011 | 0.417 +0.024 | 0.640 +0.018 | 0.828 +0.015 | 5.14 £ 0.38 | 0.749 +0.012
aléatoire flexible | 0.274+0.043 | 0.445+0.070 | 0.657 +0.051 | 0.811+0.010 | 4.21+0.85 | 0.796 £ 0.004
aléatoire valide | 0.289 £0.072 | 0.416+0.053 | 0.618 +0.044 | 0.810£0.027 | 4.514+-0.59 | 0.800 & 0.017

TABLEAU 8.6 — Impact de la position du disque sur les performances
du modele faiblement supervisé.

Le tableau 8.6 montre les résultats pour les différentes positions testées. A noter
que aléatoire valide correspond au type d’annotation utilisé dans la section 8.5 et pour
I’expérience avec rayon variable de la section 8.6 (les résultats pour cette méthode
sont les mémes que dans le tableau 8.4 avec un rayon de 4 pixels). Les résultats les
moins bons sont observés avec la méthode centroide (hormis pour le kappa). Comme
illustré figure 8.11, cette méthode présente déja des inconvénients pour les formes
non convexes, pour lesquelles le centre de gravité n’est pas forcément inclus dans
I'objet. De plus, le réseau n’est pas entrainé a reconnaitre les bords puisque seul le
centroide est annoté. Cela se reflete particuliéerement dans la métrique Dice pour la
prostate, qui est tres faible avec cette méthode. Les prostates segmentées sont ainsi
toujours bien plus petites que la référence (voir figure 8.12). Au contraire, en utilisant
une méthode aléatoire, les disques sont placés uniformément dans toutes les régions
de la prostate; cette hétérogénéité permet au modele d’apprendre plus précisément
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plus grand disque centroide

aléatoire flexible

aléatoire valide

s ‘ , ‘ "..
:prostate :GS6 [1:GS3+4 l:GS4+3[J): GS =8

FIGURE 8.11 — Annotations faibles (disques) générées selon les diffé-
rentes méthodes testées. Le rayon maximal utilisé ici est de 4 pixels.
Les deux premiéres colonnes montrent des exemples ot la méthode
du centroide échoue : dans le premier cas, le disque correspondant a
la prostate se trouve dans la lésion et inversement pour le second cas.

ce qu’est la prostate et de produire de meilleures cartes de segmentation. La méthode
du plus grand disque se rapproche de celle du centroide, avec un Dice prostate bien
plus faible que les deux autres méthodes et une variabilité dans les disques de la
prostate bien plus faible. Nous pouvons observer que la méthode aléatoire flexible
présente de meilleures performances que la méthode aléatoire valide (excepté pour le
kappa et le Dice prostate), bien que tres proches. Cela confirme que la présence de
quelques voxels mal annotés n’altere pas l’apprentissage.

La figure 8.12 montre des prédictions visuelles pour chacune des méthodes,
avec un exemple pour chaque scanner. On observe effectivement des prostates sous-
estimées avec les deux premiéeres méthodes et surestimées avec les deux méthodes
aléatoires. Cette figure permet également de rendre compte du nombre croissant de
lésions prédites pour les modeles apprenant avec des annotations qui sont moins re-
présentatives de I’hétérogénéité présente dans les données. Cela est particulierement
visible sur le dernier exemple (scanner Philips), ot1 une grande partie de la prostate
est prédite comme touchée par le CaP.
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Vvérité terrain centroide plus grand disque  aléatoire flexible aléatoire valide

GE

Siemens

: prostate :GS 6 :GS3+4 [:Gs4+3 [JJ:cs=8

FIGURE 8.12 — Exemple de prédictions selon les différentes manieres
de générer les annotations faibles.

8.7.3 Discussion

Ces expériences nous ont permis de valider que les bons résultats observés
étaient en partie dus a la variabilité présente dans la génération des annotations
faibles. Des disques localisés toujours au méme endroit (centroide notamment) ne
permettent pas au modele d’apprendre les délimitations de la prostate. Ces résul-
tats mettent également en avant la problématique des métriques, qui ne traduisent
pas toutes les informations (comme la taille des lésions prédites par exemple). Une
inspection visuelle des résultats reste indispensable a toute conclusion.

8.8 Ajout de contraintes plus fines sur la taille des prédic-
tions

8.8.1 Expériences

Les expériences précédentes utilisent une contrainte large sur la taille des pré-
dictions (voir équation 8.3), ol1 la taille de la prédiction doit étre > 1 si un objet de la
classe en question est présent dans 1'image et nulle dans le cas contraire (d’ot1 le nom
de Tags). Cette contrainte pourrait étre plus fine, comme présenté dans le papier de
Kervadec et al. [70], avec des contraintes appelées Common Bounds (noté CB) com-
munes a tous les patients. Nous avons étudié I'impact de contraintes plus précises
qui seraient issues de la distribution observée des tailles de lésion et prostate dans
le jeu de données CLARA-P. La contrainte étant appliquée sur des coupes 2D, nous
avons étudié les distributions en 2D pour les 219 patients inclus dans 'étude. Les
statistiques principales sont présentées tableau 8.7.

Comme observé dans ce tableau, la taille des 1ésions est corrélée a I’agressivité du
cancer. Nous avons donc considéré des bornes distinctes pour chacune des classes
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prostate GS3+3 GS3+4 GS4+3 GS > 8
taille min 17 6 5 8 9
taille max 3475 487 610 817 1059
taille moyenne 996 83 108 142 220

TABLEAU 8.7 — Statistiques concernant la distribution des tailles de la
prostate et des 1ésions en 2D pour les 219 patients de la base CLARA-
P inclus dans I’étude.

de lésions, définies tableau 8.8. Le choix n’est pas évident compte tenu de la variabi-
lité des tailles de lésion au sein méme d’une classe. Nous avons opté pour une borne
inférieure 2 commune a toutes les lésions et égale a la plus petite taille de lésion ob-
servée, soit 5 pixels. C’est donc surtout la borne supérieure b qui sera impactante lors
de I'apprentissage. Nous avons choisi des bornes b supérieures a la taille moyenne,
mais inférieures a la taille maximale observée, excluant ainsi quelques outliers. Il en
est de méme pour la prostate, o1 les plus grosses prostates ne sont pas comprises
dans l'intervalle fixé. Une borne supérieure b trop grande serait sans effet, nous me-
nant a choisir malgré tout une contrainte qui n’est pas respectée pour certaines pros-
tates.

prostate GS3+3 GS3+4 GS4+3 GS > 8
a (borne inférieure) 100 5 5 5 5
b (borne supérieure) 2500 300 350 450 800

TABLEAU 8.8 — Choix des bornes a et b définies équation 8.3 pour
chacune des classes.

Les résultats sont évalués comme précédemment : la prostate et les lésions sont
annotés par des disques de rayon 4 pixels, la méthode aléatoire valide est utilisée pour
générer les annotations faibles et 4 réplicats de validation croisée a 5 plis sont réali-
sés. La contrainte CB est ajoutée a I’entropie croisée partielle ainsi qu’a la contrainte
des Tags, aboutissant a la fonction de cofit suivante :

H(S) - /\CTags(VS) + )\CCB(VS)

avec A toujours fixé a 10~° pour chacune des contraintes.

(8.5)

8.8.2 Résultats

‘ Meéthode ‘ Kappa ‘ Sensi a 1FP ‘ Sensi a 2 FP ‘ Sensi max ‘ Max FP ‘ Dice prostate ‘
Totalement supervisé | 0.324 4 0.053 | 0.541 4 0.062 | 0.649 +0.033 | 0.672+0.014 | 2.10+0.66 | 0.799 + 0.004
EC part. + Tags 0.289 +0.072 | 0.416 £0.053 | 0.618 +0.044 | 0.810 £0.027 | 4.514+0.59 | 0.800 %+ 0.017
EC part. + Tags + CB | 0.305+0.034 | 0.4594+0.045 | 0.699 +0.028 | 0.828 0.020 | 3.62 £0.27 | 0.777 +0.01

TABLEAU 8.9 — Apport de la contrainte Common Bounds (CB) dans
l'apprentissage faiblement supervisé évalué sur 4 réplicats de valida-
tion croisée a 5 plis. EC part. : entropie croisée partielle.

Les résultats concernant 'ajout d"une contrainte plus précise et dépendant de
la classe sont présentés tableau 8.9. IIs sont comparés a la référence totalement su-
pervisée et a la premiere approche faiblement supervisée avec une contrainte Tags
déja présentées tableau 8.2. L'ajout de cette contrainte plus forte est bénéfique pour
toutes les métriques rapportées dans le tableau, sauf le Dice prostate qui est éton-
namment un peu plus faible. Cela peut s’expliquer par la pénalité pouvant étre trés
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importante si une prostate trop grande est prédite, puisqu’elle comprend bien plus
de pixels qu’une Iésion et peut donc mener a des quantités (Vs — b)? trés grandes et
pénalisantes.

Certaines métriques sont méme meilleures que la référence totalement supervi-
sée comme la sensibilité a 2 FP (0.699 + 0.028 vs. 0.649 £ 0.033 pour la référence) et la
sensibilité maximale. Toutefois, le nombre de FP maximal moyen est bien plus élevé
que la référence totalement supervisée; la meilleure sensibilité finale se fait au prix
de davantage de lésions prédites, dont certaines peuvent intersecter la vérité terrain
peut-étre par hasard.

8.8.3 Discussion

L’ajout de cette contrainte sur la taille des lésions semble bénéfique au modele,
mais ces résultats restent préliminaires. Il serait intéressant d’étudier plus finement
I'influence de chaque contrainte dans l’apprentissage et d’optimiser davantage le
choix des bornes pour chacune des lésions. La borne supérieure de la classe prostate
pourrait également étre augmentée a la plus grande taille de prostate observée, pour
éviter que le modeéle ne prenne le risque de prédire de trop grandes prostates au prix
d’un Dice final inférieur a la référence sans contrainte CB.

Par ailleurs, cette expérience permet également de mettre en lumiére la problé-
matique liées aux métriques : des valeurs de sensibilité plus élevées a un certain taux
de FP ne traduisent pas forcément un meilleur modéle mais un modele qui prédit
davantage de lésions. Reste a savoir s’il est préférable pour un radiologue d’avoir
un modele avec une meilleure sensibilité finale, mais également avec davantage de
FP, ou des prédictions peut-étre plus fiables mais moyennant une sensibilité finale
plus faible...

8.9 Conclusion

Les résultats montrent des performances équivalentes a celles obtenues avec une
approche totalement supervisée en entrainant un modele U-Net avec seulement
6.35 % des pixels annotés grace a une fonction de cotit combinant 1’entropie croi-
sée partielle et une contrainte de taille dérivée de celle de Kervadec et al. [70]. Ces
résultats sont particulierement intéressants sil’on considére le gain de temps que re-
présente 1'utilisation de gribouillis au lieu d’une annotation au niveau du pixel. En
outre, une annotation basée sur un point est trés pertinente pour la caractérisation
du CaP, la plupart des bases de données reposant sur des résultats de biopsie. Ces
modeles de segmentation basés sur des annotations faibles sont susceptibles de faci-
liter I'inclusion de données provenant de différentes sources (par exemple, différents
centres ou scanners) et aider a résoudre le probleme récurrent du changement de do-
maine dans la segmentation d’images médicales. Les perspectives seraient d’étudier
un entrainement hybride combinant des données entierement et faiblement anno-
tées. Il pourrait également étre intéressant d’étudier 1'utilisation de contraintes de
forme sur les 1ésions et la prostate, adaptées a notre application. Enfin, d’autres mé-
thodes basées sur des annotations faibles telles que décrites section 8.2 pourraient
étre comparées a cette premiére approche faiblement supervisée.
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Chapitre 9

Apport de I'imagerie dynamique
pour la segmentation du cancer de
la prostate par agressivité

Ce chapitre est adapté de Audrey Duran, Gaspard Dussert et Carole Lartizien. « Perfusion
Imaging in Deep Prostate Cancer Detection from MP-MRI : Can We Tnke Advantage of
it? » In : 2022 IEEE 19th International Symposium on Biomedical Imaging (ISBI).
2022,p.1-5.DOIL: 10. 1109/ ISBI52829. 2022. 9761616.
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9.1 Introduction

Comme vu dans le chapitre 4, de nombreux systemes CAD pour la détection et
la segmentation du cancer de la prostate (CaP) a partir d'IRM sont basés sur des
réseaux de neurones convolutifs (CNN). Ces architectures rendent difficile 1'inclu-
sion de données en 4 dimensions (4D) telles que la séquence dite dynamique, ou
de perfusion (décrite section 2.7.4). L'impact de cette séquence d’imagerie basée sur
lI'injection d’un agent de contraste au Gadolinium (DCE) dans la détection du CaP
s’avere controversé [128, 28, 134, 9]. Par conséquent, a notre connaissance, la tota-
lité des modeles de segmentation profonds pour le CaP utilisant les images IRM en
entrée (excluant ainsi les approches radiomiques) n’incluent que les séquences T2-
w et DWI (dont les cartes ADC), conduisant a des modéles biparamétriques (bp).
Quelques modeles de classification du CaP incluent la séquence DCE avec les cartes
paramétriques K" issues de la modélisation pharmacocinétique bicompartimen-
tale de Tofts [4, 82]. Dans cet article, nous nous interrogeons sur la contribution de
la séquence dynamique dans le contexte de la segmentation et de la caractérisation
du CaP a partir d'IRM-mp.
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132 Chapitre 9. Apport de la séquence DCE pour la segmentation du CaP par GS

FIGURE 9.1 - Images correspondant aux 13 temps d’'une séquence

IRM de perfusion chez un patient Siemens. Une lésion est présente et

visible en hypersignal sur la 3éme image (temps=3). C'est ce méme
patient qui est utilisé pour la figure 9.2 et la figure 9.3.
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9.2 Matériel et méthodes

9.2.1 Cartes issues de la perfusion

Plusieurs cartes de perfusion (illustrées par exemple sur la figure 9.3) ont été
dérivées des séries d’images temporelles (3D + temps) acquises pour chaque patient
apres l'injection en bolus d"un agent de contraste au gadolinium (voir détails d’ac-
quisition section 5.2 et un exemple 2D + temps figure 9.1). Ces cartes consistent soit
en des volumes IRM 3D extraits a des points spécifiques de la série temporelle, soit
en des cartes paramétriques semi-quantitatives extraites du traitement des courbes
cinétiques au niveau du voxel. Ces parameétres semi-quantitatifs ont par ailleurs été
décrits section 2.7.4 et illustrés pour une région d’intérét suspecte figure 2.12.
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FIGURE 9.2 - Variation de l'intensité moyenne du signal dans le

champ de vue en fonction du temps. Cette courbe permet d’extraire le

volume 3D correspondant au temps de pente maximale (figure 9.3A)

et de définir la période de rehaussement utilisée dans les cartes du %

de prise d’intensité (figure 9.3B). Le patient Siemens dont la courbe
est issue est le méme que celui présenté figure 9.3.

Tmax La carte des Tmax est une carte paramétrique, ot la valeur de chacun des
voxels correspond au temps ot l'intensité maximale a été observée pour ce voxel
au cours de 'acquisition temporelle. Les zones suspectes correspondent a un temps
court, puisqu’elles sont pour la plupart hypervascularisées. L'unité de temps est
variable comme la séquence DCE présente une résolution temporelle variable selon
les scanners et patients.

Vitesse de rehaussement (ou wash-in) La période de rehaussement correspond
a la période allant de 1'arrivée du gadolinium jusqu’au pic d’intensité, le temps
d’arrivée étant défini ici comme le temps correspondant a 1’accélération (dérivée
seconde) maximale sur la courbe d’intensité temporelle du voxel (voir exemple a
I’échelle de I'image figure 9.2) et le pic d’intensité le temps ou I'intensité maximale
est observée. Les cartes de vitesse de rehaussement sont obtenues en calculant la
pente observée dans la courbe temps-intensité pendant la période de rehaussement
au niveau du voxel. Plus la pente de rehaussement est élevée, plus la vitesse de
rehaussement est rapide, ce qui est un signe suspect de tissu cancéreux.
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FIGURE 9.3 — Exemples des cartes de perfusion considérées dans cette
étude pour un patient Siemens Symphony. Les valeurs les plus éle-
vées des cartes paramétriques ((B) a (E)) sont représentées en rouge
tandis que les valeurs les plus faibles sont en bleu. Cet exemple
montre une lésion GS 3+4 dessinée sur la séquence T2-w.

La vitesse de lavage (ou wash-out) Tout comme la carte de rehaussement, la carte
des vitesses de lavage contient les pentes observées dans la courbe temps-intensité
de chaque voxel pendant la période de lavage allant de Tmax (décrit ci-dessus,
variable selon le voxel considéré) a la fin de l'acquisition. Des zones suspectes
montrent une vitesse de lavage rapide apres le pic maximal de contraste.

Volume du temps de pente maximale Cette carte correspond au volume 3D de
la série temporelle DCE o1 la pente (ou prise d’intensité) maximale a été observée
dans la courbe temps-intensité moyenne. Cette courbe est obtenue en calculant la
moyenne des intensités dans chaque volume 3D acquis a chacun des temps. Sur
I'exemple de courbe temps-intensité figure 9.2, le volume extrait est celui acquis au
temps t = 2, la pente maximale observée étant entre les temps t = 1 et t = 2.

Pourcentage maximal des cartes de rehaussement Cette carte 3D reflete le pour-
centage maximal de rehaussement entre la premiere image de l’acquisition et toutes
celles obtenues pendant la période de lavage, quel que soit le moment ot le rehaus-
sement maximal apparait. La période de lavage est définie a partir de la courbe
temps-intensité. Sur 'exemple figure 9.2, la fin de la période de rehaussement
correspond au temps t = 4, temps précédent la plus grande décélération observée.
Ces cartes ont été décrites dans [138], ou la fin de la période de rehaussement était
définie a t = 1 minute. Les zones suspectes sont en hyper-signal, ou autrement dit
présentent de fortes intensités.
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(A) Volume de la pente (B) % de prise d’intensité
max1ma1e

(D) pente du wash-in (E) pente du wash-out (F) T2-w et vérité terrain

FIGURE 9.4 — Exemples des cartes de perfusion considérées dans cette

étude pour un patient GE Discovery. Les valeurs les plus élevées des

cartes paramétriques ((b) a (e)) sont représentées en rouge tandis que

les valeurs les plus faibles sont en bleu. Cet exemple montre une 1é-
sion GS 3+4 dessinée sur la séquence T2-w.

Les cartes pharmacocinétiques quantitatives issues de la modélisation comparti-
mentale telles que K™, K,,, V; et V,, n’ont pas été prises en compte en raison de leur
forte dépendance a la fonction d’entrée artérielle et de leur variabilité en fonction des
parametres d’acquisition du scanner [11].

9.2.2 Modele de segmentation et caractérisation du CaP par GS

Le modele utilisé dans ce travail est basé sur un U-Net standard a quatre blocs,
avec des couches de normalisation par lots pour réduire le sur-apprentissage et des
activations Leaky ReLlU. Il produit des cartes de segmentation a 6 canaux, corres-
pondant a 6 étiquettes de classe : pour le fond, la zone globale de la prostate, les
1ésions GS 6, GS 3+4, GS 4+3 et GS > 8. Cette architecture U-Net standard s’est avé-
rée efficace pour la détection et la caractérisation du CaP a partir d'IRM-bp (voir
section 7.4.2). Deux stratégies de fusion des différentes modalités ont été envisagées
dans ce travail :

— fusion précoce, ol toutes les modalités considérées sont concaténées en entrée
du réseau dans différents canaux;

— fusion intermédiaire, oit chaque modalité est encodée indépendamment dans
des branches distinctes du U-Net, jusqu’a une fusion des cartes de caracté-
ristiques dans l'espace latent. Une branche de décodage commune est donc
partagée par les modalités.
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(A) Volume de la pente (B) % de prise d’intensité
maximale

(D) pente du wash-in (E) pente du wash-out (F) T2-w et vérité terrain

FIGURE 9.5 — Exemples des cartes de perfusion considérées dans cette

étude pour un patient GE Discovery. Les valeurs les plus élevées des

cartes paramétriques ((b) a (e)) sont représentées en rouge tandis que

les valeurs les plus faibles sont en bleu. Cet exemple montre deux
lésions GS 3+4 dessinées sur la séquence T2-w.

Pour chaque stratégie de fusion, nous avons considéré un modele biparamé-
trique incluant les cartes T2-w et ADC ainsi que différents modeles multiparamé-
triques prenant en compte 1'une des cartes de perfusion listées ci-dessus en plus des
images T2-w et ADC.

Détails expérimentaux

Les images T2-w et ADC ont été prétraitées comme présenté section 6.3.1.4 : 'in-
tensité a été normalisée dans l'intervalle [0, 1], les volumes sont ré-échantillonnés a
une résolution de 1 x 1 x 3 mm? et chaque coupe est automatiquement recadrée a
une taille de 96 x 96 pixels au centre de 'image.

Chaque configuration a été évaluée en validation croisée a 5 plis, en faisant la
moyenne de 4 réplicats de validation croisée pour chaque expérience compte tenu
de la variabilité observée entre plusieurs expériences. Les patients ont été répartis
dans les 5 plis de maniere a équilibrer autant que possible le nombre de lésions
par classe et le nombre de patients de chaque scanner. La répartition des patients
CLARA-P est la méme que dans le chapitre 7 et le 8.

Pendant la phase d’apprentissage, des techniques d’augmentation de données
classiques (rotation, zoom, décalage, retournement ou flip horizontal) ont été appli-
quées afin de réduire le risque de sur-apprentissage.

Tous les réseaux ont été optimisés en utilisant Adam et une régularisation L2
avecy = 107°. Le taux d’apprentissage initial a été fixé a 107> avec une décroissance
de 0.5 apres 25 époques sans amélioration de la fonction de cotit en validation. Apres
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(A) Volume de la pente
maximale

(D) pente du wash-in (E) pente du wash-out (F) T2-w et vérité terrain

FIGURE 9.6 — Exemples des cartes de perfusion considérées dans cette

étude pour un patient Philips Ingenia. Les valeurs les plus élevées

des cartes paramétriques ((b) a (e)) sont représentées en rouge tandis

que les valeurs les plus faibles sont en bleu. Cet exemple montre une

lésion GS 3+4 dessinée en vert sur la séquence T2-w et une zone sus-
pecte mais saine en rose.

50 époques sans amélioration, I’entrainement est arrété (early stopping). Les 1ésions
de taille inférieure a 15 voxels (c’est-a-dire 45 mm?) ont été supprimées.

Dans ce chapitre, la librairie Keras-TensorFlow 2.4 est utilisée. Les métriques de
performances sont les mémes que dans les deux chapitres précédents, décrites sec-
tion 6.3.4.

9.3 Résultats

9.3.1 Performance de détection

Performance de détection binaire Le tableau 9.1 montre les performances de dé-
tection et de segmentation des lésions CS (GS > 6) pour chacune des cartes de per-
fusion en fusion précoce ou intermédiaire par rapport au modele de base IRM-bp.
En ce qui concerne la stratégie de fusion précoce, I'ajout du volume pente maximale,
de la carte Tmax ou wash-out aux images T2-w et ADC permet d’améliorer les per-
formances du modele par rapport au modele de base. Pour les cartes pente maximale
et Tmax, nous observons un gain de sensibilité de 5.4 % et 4.1 % respectivement a
1FP, 2.6 % et 3.3 % a 2 FP et la sensibilité maximale augmente de 5.8 % et 5.9 %.
Pour ces 2 modeles, le nombre maximal de FP est également réduit de 0.152 pour la
pente maximale et de 0.172 pour le Tmax. Les cartes de % de rehaussement et de wash-in
n’apportent pas d’informations discriminantes pour cette tdche. En considérant le
coefficient kappa de Cohen, la meilleure valeur (0.343 £ 0.050) est obtenue avec le
modele wash-out, qui surpasse la référence (0.318 & 0.019).
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‘ Modele ‘ Kappa ‘ Sensi a 1FP ‘ Sensi a 2FP ‘ Sensi max ‘ Max FP ‘ Dice prostate ‘
Fusion précoce
référence : IRM-bp 0.318 £0.019 | 0.544 £0.029 | 0.660 £ 0.030 | 0.674 £0.031 | 2.134+0.139 | 0.789 4 0.002
IRM-bp + pente max. 0.303 £0.054 | 0.598 £ 0.026 | 0.686 +0.036 | 0.705=+0.039 | 1.982+0.304 | 0.769 & 0.007
IRM-bp + % rehau. 0.312+0.035 | 0.525+0.019 | 0.649 £0.025 | 0.693 =0.030 | 2.525+0.185 | 0.771 4 0.002
IRM-bp + Tmax 0.328 £0.026 | 0.585+0.020 | 0.693 £ 0.024 | 0.706 & 0.019 | 1.962 £ 0.165 | 0.770 & 0.008
IRM-bp + wash-in 0.281£0.020 | 0.541 £0.041 | 0.659 £0.030 | 0.687 &0.024 | 2.308 +0.388 | 0.784 4 0.013
IRM-bp + wash-out 0.343 4-0.050 | 0.5534+0.021 | 0.665+0.015 | 0.680 +0.015 | 2.302 £0.104 | 0.778 £ 0.003

IRM-bp + Tmax + pente max. | 0.295=+0.023 | 0.569 & 0.040 | 0.664 +0.021 | 0.697 £0.026 | 2.066 +0.453 | 0.759 £ 0.013
Fusion intermédiaire

référence : IRM-bp 0.333 £0.060 | 0.529 +0.017 | 0.656 £0.010 | 0.687 +-0.010 | 2.440 £0.341 | 0.792 4 0.004
IRM-bp + pente max. 0.378 0.033 | 0.569 £0.029 | 0.693 +0.022 | 0.708 £0.017 | 1.929 4-0.111 | 0.798 £ 0.004
IRM-bp + Tmax 0.315+0.064 | 0.582+0.041 | 0.712 £+ 0.009 | 0.732+0.007 | 2.331+0.399 | 0.778 £ 0.008

TABLEAU 9.1 — Performance de détection et segmentation des lésions.

Les résultats correspondent a la moyenne des métriques obtenues sur

4 réplicats de la validation croisée a 5 plis. Les meilleurs résultats pour
chaque métrique et stratégie de fusion sont en gras.

Les performances obtenues avec les deux cartes paramétriques les plus perfor-
mantes (Tmax et volume de la pente maximale) du scénario de fusion précoce ont été
comparées a celles obtenues avec les mémes cartes de perfusion dans la stratégie
de fusion intermédiaire. Cette approche ne montre pas un impact clair : a 1FP, les
sensibilités de ces trois modeles (deuxieme partie du tableau 9.1) sont plus faibles
qu’avec la stratégie de fusion précoce, mais a 2 FP, les sensibilités de pente maximale
et Tmax sont plus élevées qu’avec la stratégie de fusion précoce.

Performance de détection multiclasse Le tableau 9.2 et le tableau 9.3 permettent
une analyse plus fine de la sensibilité pour chaque groupe de GS (a 1 et 1.5 FP res-
pectivement). IIs refletent la capacité du modele a la fois a localiser les lésions et a
leur attribuer le bon grade.

[ Modele | G5>8 | GS4+3 | GS3+4 | GS3+3 |
Fusion précoce
référence : IRM-bp 0.56+0.05 | 0.41£0.06 | 0.37+0.01 | 0.12+0.04
IRM-bp + pente max. 0.62+0.02 | 0454+0.04 | 0.37£0.02 | 0.15+0.03
IRM-bp + % rehau. 0.61£0.02 | 0.40+£0.06 | 0.36 +0.04 | 0.06 & 0.03
IRM-bp + Tmax 0.61£0.03 | 0.46£0.01 | 0.36 =0.01 | 0.08 4 0.03
IRM-bp + wash-in. 0.52+£0.05 | 0.45+0.02 | 0.37+0.05 | 0.09 & 0.02
IRM-bp + wash-out 0.59£0.05 | 0.45+0.03 | 0.37+0.03 | 0.144+0.02

IRM-bp + Tmax + pente max. | 0.58 £0.04 | 0.49+0.04 | 0.35+0.05 | 0.124+0.03
Fusion intermédiaire

référence : IRM-bp 0.554+0.03 | 0.44+£0.09 | 0.384+0.04 | 0.17 £ 0.02
IRM-bp + pente max. 0.56 £0.03 | 0.37£0.03 | 0.39+0.02 | 0.16 +0.04
IRM-bp + Tmax 0.54+0.03 | 0.49 £0.04 | 0.434+0.06 | 0.10+=0.02

TABLEAU 9.2 — Sensibilité de détection moyenne pour chaque groupe

de GS a 1 FP. Les résultats correspondent a la moyenne des métriques

obtenues sur 4 réplicats de la validation croisée a 5 plis. Les meilleurs
résultats pour chaque métrique et stratégie de fusion sont en gras.

En ce qui concerne la stratégie de fusion précoce, la encore, les modéles entrainés
avec la carte Tmax ou le volume pente maximale sont plus performants que le modele
de référence, sauf pour le GS 3+4 (classe avec le plus grand nombre de lésions dans
I’ensemble de données, voir tableau 5.6), ot les sensibilités de tous les modeles sont
trés proches, et pour le GS 3+3 pour Tmax. Le modéle wash-out révele également de
bonnes performances et surpasse le modéle de base pour chaque GS sauf le GS 3+4
al5FP.
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| Modele GS>8 | GS4+3 GS3+4 GS3+3 |
Fusion précoce
référence : IRM-bp 0.57£0.06 | 042 +0.07 | 0.45+0.02 | 0.14 +0.05
IRM-bp + pente max. 0.64 £0.03 | 0.46+0.03 | 0.43+£0.05 | 0.17 £ 0.04
IRM-bp + % rehau. 0.624+0.03 | 0.42+0.08 | 0.43+0.02 | 0.06 +0.04
IRM-bp + Tmax 0.61+0.03 | 0.47+0.02 | 0.44+0.03 | 0.09 +0.03
IRM-bp + wash-in. 0.54+£0.09 | 045+£0.02 | 0.44+0.05 | 0.1040.02
IRM-bp + wash-out 0.60 £0.05 | 046 £0.02 | 0.44 £0.02 | 0.16 =0.02

IRM-bp + Tmax + pente max. | 0.58 £0.05 | 0.50+0.04 | 0.41 £0.04 | 0.15+0.04
Fusion intermédiaire

référence : IRM-bp 0.56 £0.04 | 0.45+0.10 | 0.46+0.02 | 0.20 +0.02
IRM-bp + pente max. 0.58 £0.05 | 0.37+:0.03 | 0.47+£0.02 | 0.17 £0.03
IRM-bp + Tmax 0.58 £0.05 | 0.51+0.03 | 0.50+0.03 | 0.11 £0.02

TABLEAU 9.3 - Sensibilité de détection moyenne pour chaque groupe

de GS a 1.5 FP. Les résultats correspondent a la moyenne des mé-

triques obtenues sur 4 réplicats de la validation croisée a 5 plis. Les

meilleurs résultats pour chaque métrique et stratégie de fusion sont
en gras.

9.3.2 Prédictions visuelles

La figure 9.7 montre les prédictions des différents modeles en fusion précoce au
regard de la référence IRM-bp et de la vérité terrain. Pour chacun des exemples,
I'image représentée ici est issue du réplicat (parmi les 4) pour lequel le score de
kappa était le plus élevé pour le pli concerné.

Le premier exemple de chacun des scanners correspond au patient d’out sont
issues les cartes de perfusion de la figure 9.3, 9.5 et 9.6. Dans le premier exemple
(colonne 1), le modele biparamétrique de référence détecte la 1ésion GS 3+4, mais
avec un Dice tres faible. Par ailleurs, un FP est identifié dans la ZT. Avec I'ajout
de la perfusion, ce FP n’est plus détecté. En revanche, d’autres petites lésions FP
peuvent également étre détectées, mais certaines d’entre elles ne seraient plus pré-
sentes apres le post-traitement qui enleve les petits éléments (comme le FP détecté
avec le modele Tmax). Dans cet exemple, les modeles présentant le meilleur recou-
vrement sont le Tmax et les cartes de wash-in/wash-out, mais avec une erreur de GS.
Dans le deuxieme exemple (colonne 2), la référence montre 2 lésions en ZP, une de
grade GS 3+4 et une autre plus petite de grade GS 4+3. Alors que le modele IRM-bp
de référence ne détecte pas la 1ésion GS 3+4 (en vert), elle est identifiée par tous les
autres modeles (avec un Dice plus ou moins important) et caractérisée par le bon GS
pour la plupart des modeles (excepté le wash-in). Concernant la deuxiéme lésion de
grade GS 4+3, la majorité des modéles semble 'identifier (pas le wash-in ni le dernier
modele a deux entrées), mais avec un recouvrement assez faible et le mauvais grade
(GS 3+4 prédit au lieu du grade supérieur). Le modele entrainé avec le volume de la
pente maximale semble mieux identifier la lésion, dont le centre coincide davantage
avec celui de la 1ésion prédite. Le premier exemple pour le scanner GE Discovery (co-
lonne 3) est le seul cas ou1 les deux 1ésions présentes ont été identifiées par tous les
modeéles et avec le bon grade (mélangé a d’autres grades pour le % de rehaussement
et le modele a deux entrées). Le modele de référence montre de petits FP qui pour-
raient étre éliminés par post-traitement. En revanche, dans ce cas, 'ajout de la carte
Tmax détériore les résultats : une lésion FP est prédite en ZT. Cela n’est pas étonnant
au vu de la carte Tmax présentée figure 9.5, o1 cette région présente un temps tres
court. L’ajout de la perfusion peut quelquefois mener a des FP supplémentaires.

C’est également le cas pour le premier exemple de Philips Ingenia (colonne 5) ou
des FP sont ajoutés avec I'inclusion de la perfusion (sauf avec le wash-in et le wash-out
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FIGURE 9.7 — Exemple de prédictions brutes (sans post-traitement)

des différents modeles en fusion précoce pour des patients provenant

des trois scanners. Le premier exemple de Siemens correspond a celui

de la figure 9.3, le premier de GE a la figure 9.5 et le premier de Philips
a la figure 9.6.

ou la petite prédiction FP sera éliminée aprés post-traitement). Le FP prédit en ZP
droite avec les modeles % de rehaussement, Tmax et Tmax + pente maximale a d’ailleurs
été noté comme zone suspecte par les radiologues (voir la figure 9.6). Malgré tout,
'ajout de la perfusion permet d’obtenir un meilleur Dice pour cette 1ésion avec la
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quasi-totalité des modéles.

Enfin, dans le dernier exemple (colonne 6), I’ajout de la perfusion permet avec
certaines cartes d’identifier une lésion tres agressive (GS > 8) qui n’est pas repérée
par le modele biparamétrique. Une autre coupe issue de ce patient a d’ailleurs été
présentée figure 7.6 et cette méme lésion fait partie des cas d’échecs pour le modele
ProstAttention-Net. Ce cas de cancer mucoide, non visible en T2-w, semble difficile,
bien qu’il ait été repéré par les deux radiologues. Avec I’ajout de la perfusion, 5/6
modeéles identifient la lésion, mais avec le mauvais grade (sauf pour le % de rehaus-
sement qui prédit bien une lésion GS > 8) et accompagné de FP.

Sur les exemples présentés ici, I’ajout de la carte de wash-out semble étre la so-
lution de premier choix, puisqu’elle permet d’identifier toutes les lésions. Toutefois,
il réside des erreurs concernant l'agressivité des lésions et la majorité est prédite
GS 3+4, grade le plus représenté en nombre de lésions. En outre, ces exemples ne
sont qu'un échantillon des prédictions et les métriques rapportées dans les tableaux
ci-dessus doivent également étre considérées. Il faut également garder en téte la va-
riabilité existante entre les 4 réplicats de validation croisée.

9.3.3 Impact des différentes cartes de perfusion selon les scanners

La figure 9.8 montre les performances de détection des lésions CS pour chacun
des 4 réplicats de validation croisée, pour chaque carte de perfusion incluse, et ce,
par scanner. Chaque graphique contient donc 4 courbes pour chacun des 3 scan-
ners soit 12 courbes au total. La figure 9.8A expose les performances de référence
avec le modele biparamétrique. Une certaine variabilité est visible entre les diffé-
rents réplicats mais globalement, les meilleures performances sont obtenues pour
les patients issus du scanner majoritaire GE Discovery, suivi de pres par les patients
de Siemens Symphony (2°™¢ scanner le plus représenté), puis par les Philips Ingenia
qui s’averent étre bien en dessous, comme également vu section 7.5.

L'impact des cartes de perfusion n’est pas le méme pour tous les scanners :

— les volumes correspondant a la pente maximale, les cartes de % de rehaussement
et les cartes de Tmax permettent aux patients acquis sur le Siemens Symphony
d’égaler les performances du GE Discovery;

— parmi toutes les cartes, seules les cartes de Tmax semblent étre bénéfiques aux
26 patients acquis sur le scanner Philips Ingenia, avec des performances éga-
lant les autres scanners et un nombre de FP réduit;

— alors que la carte % rehaussement semble diminuer la variabilité entre les ré-
plicats pour les deux scanners majoritaires, elle est accrue pour les patients
Philips Ingenia;

— les cartes % rehaussement et wash-in augmentent le nombre de FP pour les GE
Discovery et Siemens Symphony. Il reste en revanche équivalent pour les Phi-
lips Ingenia.

A la vue de ces cartes, il semblerait que la carte de Tmax soit la plus bénéfique
a tous les scanners, hormis pour les patients GE Discovery ot les performances de
référence étaient déja élevées.
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FIGURE 9.8 — Courbes FROC obtenues par scanner pour chacun des 4
réplicats selon les différents encodages de la séquence DCE. Chaque
courbe correspond a une expérience de validation croisée a 5 plis.
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9.4 Discussion

Il a été observé que le gain de performance dépend des cartes de perfusion consi-
dérées et de la stratégie de fusion. Bien qu’aucune directive stricte n’ait pu étre dé-
gagée de cette étude, nous avons montré que, globalement, les volumes Tmax, wash-
out et pente max amélioraient la détection des lésions de CaP. Cela est cohérent avec
d’autres études o1 I'on a constaté que la valeur du Tmax était corrélée de maniere
significative a la présence de CaP [143].

La stratégie de fusion intermédiaire semble étre bénéfique a la fois en termes de
sensibilité de détection et de segmentation de la prostate.

Notre étude ne démontre pas I'impact positif des cartes wash-in contrairement a
d’autres études radiomiques [119, 57]. Cela peut s’expliquer par la fagon dont nous
avons extrait les cartes de wash-in : la fin de la période de vitesse de rehaussement
a en effet été définie au moment ot 'intensité la plus haute a été observée dans le
voxel, ce qui peut étre atteint a la fin de ’acquisition. En outre, la vitesse de rehaus-
sement est souvent considérée comme la pente de la droite de régression calculée a
partir du signal (voir figure 2.12), et ne correspond pas directement a la pente entre
le premier et le dernier temps de la période de rehaussement comme calculé ici. De
plus, la normalisation de I'intensité a été effectuée apres que les coupes des volumes
aient été redimensionnées a une taille de 96 x 96 pixels, excluant ainsi la veine et
l'artere iliaques externes, ot un signal élevé est observé au temps d’arrivée. Cela
pourrait induire une forte variabilité dans ces cartes de wash-in, altérant ainsi 1'im-
pact de cette carte de perfusion. Cette normalisation postérieure au redimensionne-
ment des cartes peut également avoir un impact sur d’autres cartes de perfusion. Il
est d’ailleurs possible que les cartes Tmax ressortent comme 'une des meilleures al-
ternatives puisque l'exclusion de la veine et de l’artére iliaques de 'image n'impacte
pas la normalisation. En effet, ces zones correspondent & des temps au pic tres courts
et non a des intensités trés élevées, comme c’est le cas dans toutes les autres cartes.
Toutes les valeurs des cartes Tmax, qui sont d’ailleurs dans un intervalle moins im-
portant (entre 0 et le nombre de temps d’acquisition), sont stirement représentées
dans l'image aprés recadrage, ot I'impact d"une normalisation post recadrage sera
moindre, voire nul.

Enfin, I'inclusion de cette information dynamique semble particuliérement utile
pour les scanners peu représentés, dont les performances peuvent étre améliorées.
L'information sur chaque échantillon est ainsi plus riche, ce qui améliore particu-
lierement les performances des scanners dont la base d’apprentissage est de petite
taille.

9.5 Conclusion et perspectives

Cette étude démontre que les cartes de perfusion dérivées des examens d'IRM
DCE ont un impact positif sur les performances des modeles profonds de segmen-
tation multiclasse du CaP. Les performances rapportées sont conformes a 'état de
l’art et surpassent le kappa rapporté par De Vente et al. [27] (x = 0.172 = 0.169) avec
un modele de régression ordinale basé sur 1'IRM-bp.

Les perspectives seraient :

— d’étudier I'impact de la normalisation des cartes de perfusion;
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— d’inclure conjointement les trois cartes de perfusion (Tmax, pente maximale,
wash-out) en plus des cartes T2-w et ADC dans un modele de segmentation
du CaP, avec une stratégie de fusion précoce ou intermédiaire;

— d’analyser les distributions des parametres en fonction des scanners. En effet,
ces métriques (Tmax, etc.) ne sont pas censées dépendre du scanner, mais des
caractéristiques biologiques. Il serait intéressant de regarder si cela est bien
vérifié;

— d’étudier l'influence de cette séquence dynamique sur le modéle
ProstAttention-Net présenté dans le chapitre 7.
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Chapitre 10

Conclusion et perspectives

10.1 Contributions

Le travail présenté dans cette thése porte sur la mise au point d'un systeme CAD
pour la détection du CaP a partir d'images IRM multiparamétriques. L'originalité
principale réside dans la caractérisation de l'agressivité des lésions (donnée par
le score de Gleason), information non décelable par les radiologues a partir des
images IRM seules. Cette tache a pu étre apprise par nos modéles grace a la base de
données CLARA-P a disposition, basée sur la vérité terrain la plus fiable qu’il soit,
la piéce de prostatectomie.

Dans le chapitre 7, nous avons proposé une architecture permettant d’utiliser une
information anatomique apprise par le réseau, a savoir la localisation de la prostate,
pour mieux détecter et caractériser les lésions par agressivité a partir d'IRM bipa-
ramétrique. Avec 'intégration de cette connaissance par l'intermédiaire d"un méca-
nisme d’attention, nous observons une amélioration des performances, en termes de
sensibilité, mais également de précision quant au grade attribué. Ce modéle super-
visé requiert des annotations completes a la fois de la prostate et des lésions, fasti-
dieuses a obtenir. Pour alléger ce besoin d’annotations completes, nous avons adapté
la fonction de cofit afin de permettre 'inclusion de données pour lesquelles ’annota-
tion de la prostate ou des 1ésions serait manquante. Nous avons montré des perfor-
mances équivalentes avec 50 % des annotations de la prostate ou des lésions. Toute-
fois, cette approche ne permet pas l'inclusion de patients pour lesquels les contours
des lésions ou de la prostate seraient partiellement connus.

Dans le chapitre 8, nous avons étudié un modéle permettant d’inclure des don-
nées partiellement annotées. L’approche évaluée exploite des annotations consistant
en des points tracés dans les 1ésions ou la prostate grace a une contrainte sur la taille
de la prédiction associée a 1’entropie croisée partielle. Les résultats obtenus s’ap-
prochent de la référence totalement supervisée et sont prometteurs pour la suite.
Cette approche est particulierement intéressante dans le contexte du CaP puisque
la vérité terrain pour l'agressivité des lésions est majoritairement basée sur 1’échan-
tillon de biopsie, qui ne caractérise le GS de la 1ésion qu’au niveau de la biopsie et
ne permet pas de connaitre son étendue. La démarche faiblement supervisée permet
en outre un gain de temps considérable et pourrait étre envisagée pour inclure plus
rapidement des données provenant d’autres bases de données, pour étoffer la base,
mais aussi mieux généraliser sur cette nouvelle base. Cependant, cette étude ne se
base toujours que sur I'IRM biparamétrique, alors qu'une séquence supplémentaire
est acquise en pratique clinique.

Dans le chapitre 9, nous avons analysé le potentiel apport de 1'imagerie dyna-
mique ou de perfusion (DCE) dans I'entrainement d"un réseau de neurones profond
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pour la segmentation des lésions par agressivité. En effet, la quasi-totalité des tra-
vaux pour la segmentation du CaP n’exploite pas cette séquence d’imagerie, mais
se base sur des modeles biparamétriques. Nous avons montré que l'inclusion de
la perfusion pouvait améliorer les performances des modéles, selon la maniere de
transformer cette information 4D en 3D. En particulier, les cartes Tmax, wash-out et
le volume correspondant a la pente maximale semblent porter une information utile
au modele. La combinaison de deux de ces cartes (Tmax et pente maximale) en entrée
ne semble pas en revanche bénéfique pour le modele. Nous avons également étudié
I'impact d"une fusion précoce ou intermédiaire au niveau de I’espace latent et mon-
tré que les performances étaient boostées par une fusion intermédiaire. Cette étude
reste toutefois préliminaire et la génération des cartes de perfusion doit étre étudiée
davantage, notamment leur normalisation.

10.2 Limites et perspectives

Plusieurs limites et perspectives concernant les données, 1’entrainement et 1’éva-
luation des modeles peuvent étre listées.

10.2.1 Données d’entrainement

Tout d’abord, plusieurs limites et perspectives concernent notre exploitation des
données de la base CLARA-P.

— La vérité terrain exploitée ici est quelquefois imparfaite : il arrive qu’il y ait
quelques voxels annotés comme du fond au sein de la prostate (voir colonne 3
de la figure 9.7), ou encore des lésions qui sortent de la prostate. Un prétraite-
ment simple avec une opération de fermeture du masque binaire aurait pu étre
réalisé. Toutefois, les pixels concernés sont trés peu nombreux et ne semblent
pas impacter le processus d’apprentissage.

— La base de données CLARA-P est tres riche et comporte les annotations des
lésions sur les différentes séquences disponibles, pour chacun des patients.
Nous avons ici considéré la vérité tracée sur la séquence T2-w, qui n’est pas
forcément la modalité la plus utilisée pour prédire la présence de cancer et son
grade. Une perspective serait d’exploiter les autres contours présents (notam-
ment ceux du DWI), soit a la place des contours actuels, soit conjointement,
avec un modele qui aurait plusieurs branches de sortie fusionnées par la suite.

— La base CLARA-P contient les contours tracés par les deux radiologues lors
de leur analyse des images IRM, sans qu’ils aient connaissance des résultats
de la prostatectomie. Nous n’avons utilisé que les contours finaux tracés en
consensus a posteriori, mais il pourrait étre intéressant d’exploiter les contours
des radiologues et I'incertitude associée.

— Aucun recalage n’a été réalisé entre les différentes séquences, peu de mouve-
ment ayant été observé. Toutefois, il se pourrait qu’il soit malgré tout béné-
fique pour certains patients d’aligner les séquences, point qu’il serait judicieux
d’étudier.

— La séquence de diffusion n’a pas été incluse directement (seulement par 1'in-
termédiaire des cartes ADC), notamment a cause des différences en termes de
valeurs de b disponibles et des valeurs maximales tres faibles pour certains pa-
tients (800 pour les Siemens Symphony). Une étude récente [132] a proposé une
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méthode permettant d’extrapoler la diffusion pour avoir I'équivalent d"une sé-
quence b2000 et enlever ainsi la variabilité due a la valeur de b, qu'il serait
pertinent d’évaluer.

— Enfin, la base est trés hétérogene pour ce qui est des scanners la composant et
nous avons d’ailleurs observé des différences de performances selon les scan-
ners. Il est difficile de distinguer la part due a la représentation inégale de
chacun des scanners et celle due & une variabilité inter-scanner. Toutefois, des
méthodes d’adaptation de domaine, a appliquer sur les images d’entrée telles
que ComBat [69, 48], ou bien lors de I'apprentissage avec une branche adver-
saire par exemple, pourraient contrebalancer cette variabilité.

10.2.2 Entralnement des réseaux de neurones

— Une certaine variabilité a été observée entre les différentes expériences de va-
lidation croisée. Nous avons recouru a des réplicats pour y pallier, mais cela
s’accompagne d"une consommation importante de ressources et allonge consi-
dérablement le temps nécessaire pour réaliser une expérience. Cette variabilité
est trés sirement due au faible nombre d’exemples disponibles comparative-
ment a la difficulté de la tache a établir (segmentation a 6 classes) mais il serait
intéressant d’étudier des méthodes permettant d’obtenir des résultats plus ro-
bustes.

— Toujours a propos des réplicats : les ayants a disposition pour un certain
nombre d’expériences, il serait intéressant de les exploiter davantage, par
exemple dans un modele ensembliste, pour obtenir une mesure de certitude
associée aux prédictions.

— Le critere d’arrét considéré pour le choix du modéle a la fin de l'entraine-
ment peut étre déterminant. Dans ce travail de thése, nous avons considéré la
moyenne du Dice par classe. Cette métrique est trés sévere puisqu'une lésion
GS 443 prédite GS 3+4 donnera un Dice de 0. De plus, elle ne correspond pas a
une métrique utilisée directement dans 1’évaluation, bien qu’elle soit corrélée
aux FROC par classe et au kappa. Exploiter directement une métrique utilisée
en évaluation telle que le kappa ou la sensibilité & un taux de FP fixé pourrait
permettre de sélectionner un modéle avec de meilleures performances en vali-
dation. Toutefois, il y a le risque que ce modeéle généralise ensuite moins bien
sur de nouvelles données.

— Les classes de nos modeles de segmentation présentent une certaine hiérar-
chie : une lésion GS > 8 est plus maligne qu'une 1ésion GS > 4 + 3 qui l'est
plus que du GS > 3 + 4 et ainsi de suite, jusqu’au tissu sain. Cette hiérarchie
pourrait étre exploitée lors de I’apprentissage, soit par l'utilisation d"une fonc-
tion de cotit adaptée, telle que la kappa loss, soit par un encodage des classes
ordinal, comme le font Cao et al. [15] et Abraham et al. [2], soit en réalisant une
tache de régression ordinale comme De Vente et al. [27].

10.2.3 Evaluation des modeles

— Le choix de la bonne métrique est tres difficile pour la tache évaluée dans
cette these, qui concerne a la fois un probleme de détection et de segmentation
multiclasse. Ce sujet est actuellement activement discuté dans la communauté
[101]. D'un c6té, les courbes FROC par classe sont tres pessimistes, et de ’autre
le score de kappa s’avere peu robuste et ne considere que les lésions VP. Une
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métrique qui pondérerait 1’erreur, comme le score kappa, mais qui prendrait
également en compte la sensibilité serait de grand intérét. En outre, les mé-
triques ne vont pas toujours dans le méme sens, rendant la conclusion finale
difficile.

— Parmi les métriques utilisées dans cette thése, les courbes FROC binaires pour
évaluer la détection des lésions CS ont été trés utilisées. Or, ces métriques ne
rapportent pas la capacité du modele a détecter les lésions GS 6, alors qu’il
s’agit d'un grade crucial : ce sont les lésions les moins détectées par les radio-
logues (et par les modeles), pour lesquelles la surveillance active est particu-
lierement intéressante.

— Il serait également intéressant de travailler sur les probabilités prédites en sor-
tie par les modeéles. En effet, nous avons toujours considéré la fonction arg max
pour obtenir la classe prédite. Or, il se pourrait qu'un seuil plus faible / va-
riable selon les classes donne de meilleurs résultats que 1’argmax. Par exemple,
Schelb et al. [111] fixent des seuils a 0.22 et 0.33 dans un contexte binaire pour
prédire la présence de CaP (et non a 0.5 comme ’aurait fait 'argmax).

— Enfin, I'utilisation de ces modeles en condition clinique n’a pas été évaluée.
Cela devrait étre fait dans le cadre du projet PERFUSE, en particulier dans le
cadre de I’étude multicentrique CHANGE. Les modeles devront stirement étre
adaptés pour tenir compte de 1'hétérogénéité de la base de données, en cours
de construction. Le but final sera de fournir aux radiologues les prédictions
des modeéles et d’évaluer 'apport du modele pour le diagnostic.
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RESUME : Le cancer de la prostate (CaP) est le cancer le plus diagnostiqué dans plus de la moitié des pays du monde et le
cinquieme cancer le plus meurtrier chez les hommes en 2020. Le diagnostic du CaP inclut une acquisition IRM
multiparamétrique (IRM-mp, qui combine les séquences T2-w, DWI et DCE) avant méme la réalisation de biopsies. Toutefois,
I'analyse jointe de ces images multimodales est fastidieuse et chronophage, en particulier lorsque les séquences menent a des
conclusions différentes. En outre, la sensibilité de I'lRM reste faible pour les cancers peu agressifs et la variabilité inter-
observateur élevée. De plus, I'analyse visuelle ne permet pas aujourd’hui de déterminer I'agressivité des cancers, caractérisée
par le score de Gleason (GS).

C’est pourquoi de nombreux systemes binaires d’aide au diagnostic (CAD) basés sur des modéles statistiques par
apprentissage ont été proposés ces derniéres années, dans le but d'assister le radiologue a détecter les Iésions cliniquement
significatives (CS). L'objectif de cette thése est d’élaborer un systeme CAD pour détecter les CaP sur des images IRM-mp mais
aussi caractériser leur agressivité en prédisant le GS associé.

Dans une premiére partie, nous présentons un systeme CAD supervisé permettant de détecter et caractériser le CaP par
agressivité a partir des cartes T2-w et ADC. Ce réseau de neurones a la particularité d'utiliser la prostate comme carte
d’'attention pour mieux caractériser les lésions présentes et il obtient les meilleures performances de I'état de I'art pour la
caractérisation du score de Gleason. Ce modeéle basé sur un réseau de neurones nécessite une base de données importante,
difficile a obtenir et fastidieuse a annoter. C’est pourquoi, dans une deuxiéme partie, nous nous penchons sur un modele
faiblement supervisé, permettant I'inclusion de données ou les Iésions sont identifiées par des points seulement, pour un gain
de temps conséquent et I'inclusion de bases de données établies sur la biopsie. Dans une derniére partie, nous étudions
I'apport de I'imagerie DCE dans un systeme CAD pour la caractérisation du CaP, séquence souvent omise en entrée des
modeles profonds.
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