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Introdu
tion

L'on
ologie est la spé
ialité médi
ale qui se 
onsa
re au diagnosti
 et à la prise en 
harge thérapeutique

des 
an
ers. De façon s
hématique, les 
an
ers se 
ara
térisent par une prolifération 
ellulaire in
ontr�lée et

anormalement élevée au sein d'un tissu de l'organisme, pouvant entraîner sa mort. Ce mé
anisme anormal

s'oppose à la prolifération 
ellulaire 
ontr�lée dans les tissus sains, n'intervenant qu'en 
as de pertes 
ellu-

laires a

identelles ou liées au vieillissement, dans le but de réparer les tissus endommagés. D'après le site de

l'INSERM, les 
an
ers représenteraient la première 
ause de mortalité en Fran
e devant les maladies 
ardio-

vas
ulaires. Il existe un nombre important de types de 
an
ers 
ar 
ette maladie peut tou
her n'importe quel

organe 
omme les poumons, la prostate, le sein, le foie, le 
erveau, et
. Au 
ours de l'évolution de la maladie,

les 
ellules d'une tumeur primaire développée dans un tissu ou un organe peuvent migrer vers une autre

région via les voies sanguines ou lymphatiques pour former des tumeurs se
ondaires appelées métastases.

Bien que de nombreux fa
teurs de risques restent in
onnus à 
e jour, il est admis que l'apparition des tumeurs

est due soit à une 
ause dire
tement reliée à l'organisme (
auses endogènes) 
omme un gène transmissible

de manière héréditaire, soit à des fa
teurs dits "environnementaux", extérieurs à l'organisme (exogènes) tels

que la 
onsommation d'al
ool, le tabagisme, l'alimentation, les polluants, les radiations, 
ertains virus, et
.

Certains sympt�mes sont spé
i�ques à un type de 
an
er, et fa
ilement identi�ables tandis que d'autres sont

di�
iles à dé
eler.

Ces sympt�mes 
liniques n'apparaissent souvent qu'une fois que la tumeur a déjà atteint un stade avan
é.

Pour mieux prendre en 
harge le patient, il est né
essaire de pro
éder à un diagnosti
 pré
o
e. C'est la raison

pour laquelle des 
ampagnes de dépistage des 
an
ers sont proposées à la population.

L'imagerie médi
ale joue un r�le important dans la déte
tion d'une tumeur et, bien évidemment, pour la

lo
aliser pré
isément et faire une première estimation de sa stadi�
ation. Les modalités d'imagerie utilisées

dépendent de la lo
alisation anatomique et de la nature des sympt�mes. La mammographie par rayons X


onstitue l'examen de référen
e pour les 
an
ers du sein ; l'IRM 
érébrale est généralement réalisée pour

repérer les tumeurs 
érébrales ; le s
anner est souvent utilisé pour identi�er les 
an
ers des poumons ; l'é
ho-

graphie est utilisée en première intention sur les régions abdominales. Dans la plupart des 
as, une biopsie

est ensuite indispensable pour établir de façon 
ertaine un diagnosti
 et dé
ider du traitement à adopter. La

biopsie est une étape invasive qui 
onsiste à prélever des é
hantillons de tissus supposés 
an
éreux (repérés au

préalable à l'aide des examens d'imagerie) dans le but de déterminer la nature des 
ellules et le stade du 
an-


er dans le 
as où 
elles-
i se révèleraient 
an
éreuses. La lo
alisation de la tumeur, l'état général du patient

ainsi que le stade de la tumeur sont autant de 
ritères à prendre en 
ompte lors de la dé�nition du proto
ole
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de traitement à adopter pour soigner le patient ou ralentir les e�ets du 
an
er lorsqu'au
une guérison n'est

envisageable. Ce proto
ole implique généralement l'utilisation d'un ou plusieurs types de traitements, qui

seront alors appliqués de façon 
omplémentaire. Dans les 
as où le 
an
er est a

essible, l'exérèse 
hirurgi
ale

de la zone tumorale peut être e�e
tuée, mais l'utilisation d'autres traitements 
omme la radiothérapie, la


himiothérapie, et dernièrement les traitements anti-angiogéniques sont à 
onsidérer.

Dans le but d'optimiser la stratégie thérapeutique en fon
tion de l'évolution de la tumeur, la mise en

pla
e d'un suivi du patient est essentielle. Ce suivi est rendu possible en partie grâ
e à l'imagerie médi
ale

en réalisant des examens à di�érents temps au 
ours du traitement pour juger de l'e�
a
ité de 
elui-
i.

Plusieurs modalités d'imagerie peuvent alors être utilisées 
onjointement a�n de 
ombiner des informations


omplémentaires d'ordre anatomique et d'ordre fon
tionnel de la tumeur.

L'essentiel de mes travaux de thèse a été motivé par un projet de re
her
he 
linique mis en pla
e par les

servi
es de neurologie et de méde
ine nu
léaire de l'h�pital de la Pitié-Salpêtrière pour étudier l'apport des

examens de tomographie par émission monophotonique (TEMP) au Sestamibi marqué au Te
hnétium-99m

en 
omplément de l'imagerie par résonan
e magnétique (IRM) pour le suivi de patients atteints de gliomes

de haut grade, pour lesquels un traitement antiangiogénique supplémentaire a été proposé.

Le 
hapitre 1 présente le 
ontexte médi
al des deux appli
ations 
liniques 
onsidérées, la première ex-

posée 
i dessus et la se
onde appli
ation 
on
ernant le suivi de patients atteints de métastases hépatiques.

Le 
hapitre 1 est prin
ipalement orienté sur la premère appli
ation 
on
ernant le suivi de patients at-

teints de gliomes, en expliquant dans un premier temps 
e que sont les gliomes, quelles sont les thérapies

possibles en mettant l'a

ent sur les traitements antiangiogéniques et quelles sont les modalités d'imagerie

qui permettent le suivi des patients. Dans un se
ond temps, 
ertains 
ritères d'évaluation 
onventionnels de

l'évolution tumorale basés essentiellement sur des modalités d'imagerie anatomique sont présentés. En�n la

dernière partie s'atta
he à présenter le proto
ole 
linique mis en pla
e à la Pitié-Salpêtrière pour déterminer

si la modalité TEMP au Sestamibi-T
99m peut apporter des informations 
omplémentaires de l'IRM pour

le suivi de patients atteints de gliomes de haut grade et traités par antiangiogénique.

A�n de répondre à 
ette problématique de suivi de patients, nous avons identi�é puis 
her
hé à résoudre

plusieurs problèmes. Premièrement, les images obtenues dans les proto
oles de suivi de patients atteints de


an
er n'ont pas été a
quises aux mêmes dates et peuvent provenir d'appareils di�érents (multi-modalités),

elles né
essitent une étape de re
alage 
onsistant à les réaligner a�n de pouvoir les analyser 
onjointement

et les 
omparer lo
alement. Cette étape de re
alage peut poser problème surtout dans des 
as de re
alages

multimodaux 
omme par exemple le re
alage TEMP/IRM où les informations des deux images peuvent

être très di�érentes en fon
tion de la distribution du radiotra
eur utilisé dans la modalité TEMP. Dans un

se
ond temps, pour réaliser le suivi, il est né
essaire d'identi�er des biomarqueurs permettant d'évaluer de

manière plus pré
o
e l'évolution tumorale. L'extra
tion de 
es biomarqueurs peut né
essiter des étapes de

segmentation et notamment la segmentation de la zone tumorale sur les examens de 
ha
une des modalités

d'imagerie impliquées dans le proto
ole. Or le 
hoix d'une méthode adaptée pour la segmentation de la zone

tumorale peut se révéler très 
omplexe en fon
tion de la modalité d'imagerie utilisée, de la résolution et de
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l'environnement autour de la zone à segmenter.

Le 
hapitre 2 
onstitue un état de l'art général sur deux domaines essentiels en traitement d'images

dans le but de proposer une stratégie d'analyse de la pertinen
e de biomarqueurs pour le suivi de l'évolution

tumorale. : le re
alage d'images et la segmentation d'images.

Dans la première partie du 
hapitre 2, le prin
ipe général du re
alage est exposé a�n de bien 
omprendre

l'impa
t quant au 
hoix de 
haque élément d'un algorithme de re
alage, puis plusieurs méthodes 
onvention-

nelles sont présentées dont 
ertaines ont été utilisées pour résoudre le problème du re
alage multimodal des

données TEMP/IRM. En �n de première partie de 
e 
hapitre, des stratégies d'évaluation mettant en ÷uvre

des 
ritères spé
i�ques aux appli
ations sont dé
rites a�n de 
omprendre 
omment 
hoisir une méthode de

re
alage adaptée aux spé
i�
ités des données. La se
onde partie du 
hapitre 2 se 
on
entre sur la présentation

de méthodes de segmentation pour extraire la région 
orrespondant aux zones tumorales visibles sur deux

modalités : l'IRM pondérée en T1 après inje
tion ou non d'un produit de 
ontraste et la TEMP. Dans le


ontexte de la segmentation des gliomes sur les images IRM, les méthodes de 
ontours a
tifs du type snake

sont généralement utilisées tandis que sur les images TEMP, 
e sont les méthodes de seuillage qui paraissent

les plus e�
a
es.

Le 
hapitre 3 présente la stratégie que j'ai proposée pour suivre l'évolution tumorale à partir d'exa-

mens multi-modalités. Cette appro
he permet également de 
omparer les informations provenant de diverses

modalités. La stratégie proposée se 
ompose de trois étapes, à savoir, le re
alage des données, l'extra
tion

des volumes tumoraux sur les di�érentes modalités et en�n le 
al
ul d'indi
es basés sur les segmentations

pré
édentes en vue de quanti�er l'évolution tumorale. Cette stratégie générique doit adapter 
ha
une de ses

étapes aux spé
i�
ités de l'appli
ation 
on
ernée. Ainsi le re
alage d'images médi
ales 
onstitue un problème


omplexe qui dépend des spé
i�
ités des données impliquées et pour lesquelles de nombreuses solutions ont

été proposées. Le 
hoix d'une méthode adaptée au problème posé est 
ritique et peut se révéler 
omplexe.

De plus, pour un même type d'images, les performan
es des di�érentes méthodes peuvent varier d'un jeu

de données à un autre. Ce
i m'a amené à proposer une stratégie mettant en ÷uvre plusieurs méthodes de

re
alage puis à dé�nir des 
ritères a�n de séle
tionner automatiquement la meilleure.

Les 
hapitres 4, 5 et 6 
on
ernent l'appli
ation de la stratégie d'évaluation de l'évolution tumorale à

l'étude de patients atteints de gliomes de haut grade et sous traitement antiangiogénique.

Le 
hapitre 4 dé
rit 
omment la stratégie d'analyse a été adaptée aux données TEMP/IRM pour le

suivi des patients atteints de gliomes.

Dans un premier temps, nous avons appliqué la stratégie de re
alage à deux types de re
alage : le re
alage

multimodal des données TEMP/IRM, et le re
alage longitudinal des données IRM. Pour fa
iliter la séle
tion

de la meilleure méthode parmi un ensemble de méthodes 
lassiques testées, un 
ritère qui repose sur les

�xations physiologiques du radiotra
eur utilisé (Sestamibi) a été développé. La mise en ÷uvre de 
e 
ritère

demande notamment la segmentation de stru
tures anatomiques parti
ulières 
omme les globes o
ulaires, les
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mus
les o
ulomoteurs et l'hypophyse. Dans un se
ond temps, les méthodes proposées pour la segmentation

des volumes tumoraux sur les images TEMP et IRM sont présentées. Une méthode de levelset 2D a été

appliquée pour la segmentation des données IRM tandis que des appro
hes de seuillage ont été testées sur les

données TEMP. En�n, des 
ritères globaux et lo
aux, s'appuyant sur les données TEMP/IRM segmentées

et re
alées, sont dé�nis pour l'évaluation de l'évolution tumorale et la 
omparaison des deux modalités.

Le 
hapitre 5 présente les résultats des stratégies de re
alage dé
rites au 
hapitre 4 sur la base de don-

nées disponible. Il est montré, dans un premier temps, que les 
ritères d'évaluation proposés sont pertinents

pour séle
tioner la meilleure méthode. Les résultats obtenus en appli
ant la stratégie sont 
omparés aux

résultats obtenus par les meilleures méthodes montrant ainsi l'intérêt de l'appro
he proposée.

Le 
hapitre 6 présente les résultats des indi
es globaux et lo
aux 
al
ulés à partir des segmentations

des zones tumorales extraites sur les images TEMP et IRM. Des études de 
orrélation impliquant 
es indi
es

ont permis de 
omparer les di�érentes méthodes de segmentation utilisées en imagerie TEMP pour extraire

la zone tumorale, de 
omparer les images TEMP pré
o
es et tardives et en�n de 
omparer les images des

modalités TEMP et IRM a�n de déterminer s'il existait une quel
onque 
omplémentarité entre 
es deux

modalités. En�n les valeurs de 
es indi
es pour les deux modalités ont été 
omparées aux indi
es de durée de

survie PFS et OS pour déterminer si les informations extraites de l'une ou l'autre des modalités pouvaient


onstituer un biomarqueur de l'évolution tumorale. PFS 
orrespond à la durée entre le début du traitement

et l'aggravation du 
an
er alors que l'OS 
orrespond à la durée entre le début du traitement et le dé
ès du

patient.

Le 
hapitre 7 illustre l'appli
ation de la stratégie de re
alage dans le 
ontexte de suivi de métastases

hépatiques grâ
e à des examens TDM dynamiques. Deux types de re
alage ont été mis en ÷uvre : le re
alage

dynamique des séquen
es TDM et le re
alage longitudinal des examens TDM. Le 
ritère d'évaluation proposé

pour la séle
tion de la meilleure méthode de re
alage 
orrespond à un indi
e de re
ouvrement basé sur des

stru
tures osseuses 
omme les 
�tes et les vertèbres.

Une synthèse des travaux réalisés et des résultats obtenus par la stratégie d'analyse est présentée en �n de

manus
rit. La perspe
tive d'optimisation de la stratégie de re
alage est dis
utée en proposant des solutions

pour diminuer le nombre de méthodes à tester pour 
haque jeu de données. En�n l'appli
ation de la stratégie

d'analyse de l'évolution tumorale à d'autres études 
liniques est proposée.
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Chapitre 1

Contexte 
linique
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Le but de 
e premier 
hapitre est d'introduire le 
ontexte 
linique des deux appli
ations sur lesquelles

nous avons travaillé. La première appli
ation 
on
erne le suivi de patients atteints de gliomes de haut grade

et sous traitement antiangiogénique et la se
onde, le suivi de patients atteints de métastases hépatiques. Le


ontexte 
linique de la se
onde appli
ation est dé
rit de manière su

inte. En dernière partie de 
e 
hapitre,

sont dé
rits des 
ritères 
onventionnels pour évaluer l'évolution tumorale.

1.1 Suivi de patients atteints de gliomes de haut grade et sous trai-

tement antiangiogénique

Ce premier projet a été mis en pla
e dans le 
adre d'une 
ollaboration entre les servi
es de neurologie,

neuro-radiologie et de méde
ine nu
léaire de la Pitié- Salpêtrière dans le but d'améliorer la prise en 
harge et le

suivi de patients atteints de gliomes de haut grade. L'obje
tif était d'évaluer l'apport de la tomodensitométrie

à émission monophotonique (TEMP), examen réalisé après l'inje
tion de Sestamibi marqué au Te
hnétium

99m, en 
omplément des images de résonan
e magnétiques (IRM).
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1.1.1 Les gliomes de haut grade

Les gliomes sont des tumeurs 
érébrales issues des 
ellules gliales qui 
onstituent un tissu de soutien

des neurones. Il existe plusieurs types de 
ellules gliales, les plus importantes étant les astro
ytes, les oli-

godendro
ytes et les 
ellules mi
rogliales. Les astro
ytes, 
ellules en forme d'étoile assurent notamment

l'approvisionnement nutritionel et le métabolisme énergétique des neurones et ont un r�le important dans

la 
i
atrisation du 
erveau à la suite d'une lésion. Elles parti
ipent également au maintien de la barrière

hémato-en
éphalique. Les oligodendro
ytes jouent quant à eux un r�le important dans la formation de la

myéline qui 
onstitue une gaine prote
ti
e entourant les �bres nerveuses et permettant de fa
iliter la 
ondu
-

tion de l'in�ux nerveux. L'organisation mondiale de la santé (OMS) a proposé une 
lassi�
ation basée sur des


ara
téristiques histologiques des tumeurs du système nerveux 
entral [1℄ en 4 grades 
orrélés à leur degré

de malignité :

� Grade I : 
e sont des tumeurs bénignes à 
roissan
e lente, n'impliquant au
une néovas
ularisation ni

né
rose.

� Grade II : 
e sont des tumeurs bénignes à 
roissan
e lente mais ave
 une division 
ellulaire plus rapide.

Les oligoastro
ytomes, oligodendrogliomes et astro
ytomes sont des gliomes de grade II.

� Grade III : 
e sont des tumeurs malignes impliquant une division 
ellulaire très rapide. Ces tumeurs

proviennent généralement de l'évolution de gliomes de grade inférieur et évoluent vers des grades supé-

rieurs. Les oligodendrogliomes anaplasiques, les oligodendro
ytomes anaplasiques et les astro
ytomes

anaplasiques sont des gliomes de grade III.

� Grade IV : 
e sont des tumeurs malignes à évolution très rapide impliquant une néovas
ularisation et

des né
roses. Les glioblastomes multiformes sont les seuls gliomes de grade IV.

Les glioblastomes multiformes 
onstituent non seulement les gliomes de plus haut grade mais également

le type de gliomes le plus fréquent (plus de 50% 
hez l'adulte ave
 un taux de l'ordre de 3 
as sur 100 000

personnes par an [2℄). On distingue deux types de glioblastomes multiformes, les glioblastomes primaires

(de novo) et les glioblastomes se
ondaires qui proviennent de l'évolution de gliomes de grade inférieur pour

lesquels des études ré
entes ont dé
ouvert des di�éren
es génétiques [3, 4℄. Les glioblastomes primaires ont

plut�t tendan
e à tou
her des populations agées de plus de 50 ans alors que les glioblastomes se
ondaires

tou
hent des populations plus jeunes [5℄.

Bien que l'in
iden
e des gliomes semble être à la hausse [6℄, les 
auses d'apparition des gliomes ne

sont pas aujourd'hui 
lairement établies. De nombreux fa
teurs environnementaux ont été suggérés, 
omme

l'exposition à des produits 
himiques 
an
érigènes dans des professions liées à la fabri
ation de 
aout
hou
,

la produ
tion de pétrole, l'exposition au 
hlorure de vinyle, aux pesti
ides, les travaux forestiers et les

servi
es de nettoyage, l'exposition au tabagisme passif ainsi que l'utilisation de téléphone portable, même si

au
un de 
es fa
teurs n'est une 
ause réellement établie [7, 8, 9℄. Le seul fa
teur de risque environnemental

prouvé est l'exposition aux rayonnements ionisants, 
omme 
ela peut être le 
as pour des patients atteints

de leu
émie et traités par radiothérapie [10℄. Certaines études ont mis en éviden
e que des mutations dans

les gènes des enzymes IDH1 et IDH2 étaient fréquentes dans les gliomes, suggérant une 
ause potentielle non

environnementale des gliomes [4℄.
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1.1.2 Les traitements 
onventionnels et le traitement antiangiogénique

Bien que les thérapies proposées aux patients dépendent de nombreux fa
teurs tels que la lo
alisation de

la tumeur et le degré de malignité, les traitements 
onventionnels pour les gliomes 
omprennent la 
hirurgie,

la radiothérapie, et éventuellement la 
himiothérapie en 
as de ré
idive tumorale.

En premier lieu, une intervention 
hirurgi
ale 
onsistant en l'ablation d'une partie de la tumeur la plus

large possible est généralement e�e
tuée (après une biopsie ayant permis de 
on�rmer le diagnosti
) si le

gliome ne se trouve pas trop en profondeur. Cependant, l'ablation 
omplète du glioblastome n'est généra-

lement pas possible du fait du 
ara
tère in�ltrant de la tumeur dans le paren
hyme rendant l'intervention


hirurgi
ale impossible sans 
auser de lésions 
érébrales importantes. Certaines études ont montré qu'une

ablation de plus de 98% du volume tumoral permettait de doubler le taux de survie ave
 un maximum de

11 à 12 mois par rapport à une biopsie seule en l'absen
e d'exérèse 
hirurgi
ale [11, 12℄.

En deuxième intention, après un délai de 2 semaines après la 
hirurgie pour laisser guérir la blessure,

une radiothérapie est appliquée sur le lit tumoral. La radiothérapie est généralement répartie sur 30 séan
es

(environ 6 semaines) ave
 des doses irradiantes de 2 Gy et peut permettre de prolonger le taux de survie

de 9 à 10 mois après 
hirurgie [13℄. En 
omplément de la radiothérapie et en 
as de ré
idive tumorale, une


himiothérapie peut être proposée ave
 notamment de la Témozolomide (Temodal) (qui est une molé
ule

autorisée en Fran
e depuis mai 2000)[14, 15℄.

Ces 3 thérapies 
onstituent aujourd'hui une ligne de traitement 
onventionnelle utilisée en routine 
linique

et dont le béné�
e a été démontré. Ré
emment de nouveaux traitements s'attaquant à des mé
anismes

d'évolution de la tumeur 
omme l'angiogénèse ont été suggérés et testés.

L'angiogénèse 
orrespond à la formation de nouveaux vaisseaux sanguins à partir de vaisseaux préexis-

tants (néovas
ularisation). Ce pro
essus est régulé par des signaux 
himiques proangiogéniques (VEGF),

qui peuvent stimuler la réparation de vaisseaux endommagés ou la formation de nouveaux vaisseaux, et

les signaux inhibiteurs de l'angiogénèse qui interfèrent ave
 la formation de nouveaux vaisseaux sanguins.

Normalement, les e�ets de stimulation et d'inhibition de 
es signaux 
himiques sont équilibrés de manière

à 
e que de nouveaux vaisseaux sanguins ne se forment qu'en 
as de besoin, 
omme pour une 
i
atrisation.

L'angiogénèse 
orrespond don
 à un pro
essus naturel, 
ependant 
e phénomène joue un r�le 
ru
ial dans le

développement et la propagation du 
an
er. En e�et, pour se développer et atteindre des volumes supérieurs

à quelques millimètres, les tumeurs né
essitent un appport plus important en oxygène et nutriments 
omme

illustré par la �gure 1.1. Pour 
e faire, les tumeurs produisent des molé
ules de signalisation proangiogéniques

telles que le fa
teur de 
roissan
e vas
ulaire (VEGF) pour stimuler les 
ellules endothéliales, qui tapissent les

parois des vaisseaux sanguins existants, pour qu'elles rompent la membrane basale endothéliales existante

dans un premier temps puis prolifèrent et forment la membrane basale du nouveau vaisseau.

Pour stimuler l'angiogénèse, il est né
essaire que les molé
ules de signalisation 
omme le VEGF se lient

aux ré
epteurs des 
ellules endothéliales. Pour limiter l'angiogénèse, des inhibiteurs ont été proposés. Par

exemple, le beva
izumab est un anti
orps mono
lonal qui se lie spé
i�quement au VEGF ; une fois 
ette

liaison e�e
tuée, le VEGF ne peut plus a
tiver les ré
epteurs des 
ellules endothéliales. D'autres inhibiteurs


omme le sunitinib et le sorafénib se lient aux ré
epteurs en surfa
e des 
ellules endothéliales ou à d'autres

protéines en amont permettant de bloquer l'angiogénèse. Dans le 
adre du traitement des glioblastomes, le
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beva
izumab a été approuvé par l'agen
e améri
aine des produits alimentaires et médi
amenteux (FDA :

Food and Drug Administration).

Figure 1.1: Prin
ipe de l'angiogénèse et a
tion du traitement antangiogénique [A. Gri�oen Laboratoire

(VUMC)℄.

Malgré les progrès des nouvelles thérapies, le pronosti
 de patients atteints de gliomes de haut grade reste

péjoratif [16℄. L'étude d'Ohgaki et al. [17℄ rapporte 17 à 30% de survie à 1 an et moins de 5% à 2 ans.

De plus, 
es nouveaux traitements 
omme les antiangiogéniques induisent des e�ets se
ondaires impor-

tants 
omme des saignements, des 
aillots dans les artères et de l'hypertension. L'évaluation pré
o
e de la

réponse tumorale est don
 essentielle pour séle
tionner la stratégie de traitement la plus appropriée au pa-

tient. La neuroimagerie stru
turelle et fon
tionnelle permet l'évaluation des gliomes de manière non invasive

et se révèle 
ru
iale pour le suivi des patients.

1.1.3 Modalités d'imagerie médi
ale utlisées pour le diagnosti
 et le suivi

Les sympt�mes les plus 
ommuns 
hez les patients atteints de glioblastomes sont les maux de tête,

les dé�
its neurologiques ainsi que des 
rises de 
onvulsions. Même si les progrès de l'imagerie médi
ale

permettent de déte
ter davantage de tumeurs bénignes asymptomatiques, la déte
tion des glioblastomes est

le plus souvent fortuite. L'examen de routine 
linique utilisé pour le diagnosti
 et le suivi des gliomes est

l'imagerie par résonan
e magnétique in
luant des séquen
es pondérées en T1 sans et ave
 agent de 
ontraste

(
hélates de Gadolinium), ainsi que des séquen
es pondérées en T2 et "FLAIR". Dans le 
as où les patients

ne peuvent béné�
ier d'IRM, l'examen de tomodensitométrie ave
 produit de 
ontraste iodé est utilisé,


ependant il est inférieur à l'IRM et il a l'in
onvénient d'être irradiant.

Sur les images IRM pondérées en T1 suite à l'inje
tion d'un produit de 
ontraste, les gliomes apparaissent

en hypo ou iso-intense ave
 un anneau de réhaussement de Gadolinium en périphérie. Sur les examens IRM

pondérés en T2 et sur les examens FLAIR les gliomes apparaissent en hyper-intense 
omme le montre la

�gure 1.2. Des 
ritères 
onventionnels ont été dé�nis à partir d'informations extraites de 
es modalités pour

l'évaluation de l'évolution tumorale.
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Cependant l'IRM a un r�le limité pour di�éren
ier les modi�
ations bénignes induites par le traitement,

tels que l'÷dème ou les radioné
roses, des ré
idives tumorales [18℄. La spe
tros
opie par résonan
e magné-

tique (SRM) ou des examens de méde
ine nu
léaire peuvent se révéler être des modalités 
omplémentaires

a�n d'étudier le métabolisme de 
es tumeurs. Comme le Sestamibi marqué au Te
hnetium 99m (MIBI) s'a
-


umule dans les tumeurs malignes [19℄, la TEMP s'appuyant sur 
e tra
eur pourrait permettre de fournir des

informations 
omplémentaires à 
elles apportées par l'IRM. Cette hypothèse a été suggérée dans une étude

sur le suivi de patients atteints de gliomes de haut grade ayant subi une 
himiothérapie [20, 21℄. Ce tra
eur

a permis notamment de distinguer les radioné
roses des ré
idives tumorales quelle qu'en soit l'origine, les

tumeurs apparaissent en hypo signal sur les IRM T1 suite à l'inje
tion d'un produit de 
ontraste. Sur les

TEMP au Sestamibi les ré
idives tumorales apparaissent en hyper signal et les radioné
roses en hypo signal.

A�n de quanti�er l'évolution tumorale, di�érents 
ritères extraits des modalités d'imagerie ont été propo-

sés. Ceux 
i sont essentiellement basés sur les modalités IRM bien que d'autres modalités puissent apporter

une information 
omplémentaire 
omme nous venons de le signaler.

Figure 1.2: Déte
tion d'un gliome sur plusieurs modalités d'imagerie médi
ale. Les gliomes apparaissent en

A) hyper intense sur les TEMP au Sestambi marqué au Te
hnétium-99m, B) en iso intense ave
 un anneau

de réhaussement sur les IRM T1 suite à l'inje
tion de 
hélates de Gadolinium, et C) en hyper intense sur les

IRM FLAIR [22℄.

1.1.4 Critères d'évaluation de l'évolution tumorale

La question de l'évaluation de l'évolution tumorale pour le suivi de patients est une question 
ru
iale

pour laquelle plusieurs 
ritères basés essentiellement sur les modalités IRM (séquen
e T1 suite ou non à

l'inje
tion d'un produit de 
ontraste, séquen
es FLAIR) ont été proposés et sont aujourd'hui 
lassiquement

utilisés [23℄.

1.1.4.1 Critères RECIST

Dans le but de simpli�er et standardiser les 
ritères WHO [24℄, basés notamment sur une mesure bidimen-

sionnelle des lésions, proposés en 1981 pour l'évaluation de la réponse tumorale par l'organisation mondiale
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de la santé, une 
ollaboration internationale regroupant la "European Organisation for Resear
h and Treat-

ment of Can
er" (EORTC), le "National Can
er Institute" aux Etats Unis et le "National Can
er Institute"

du Canada ont publié en 2000 les 
ritères RECIST [25℄. Ces 
ritères permettant d'évaluer l'évolution de la

réponse tumorale suite à un traitement dans des tumeurs solides ont été a�nés en 2009 [26℄. Ils in
luent

notamment les dé�nitions de la taille minimale des lésions mesurables et du nombre maximum de lésions à


onsidérer pour la mesure. L'ensemble de 
es règles est dé
rit 
i dessous :

Les 
ritères RECIST né
essitent de séle
tionner les lésions et les ganglions pour lesquels on peut mesurer

de manière pré
ise la dimension (diamètre) la plus longue dans un plan de vue, et 
ette mesure doit être

supérieure à une valeur donnée. Cette mesure sera 
onsidérée par la suite 
omme la taille de la lésion

(respe
tivement du ganglion). Pour qu'une lésion soit mesurable, sa dimension la plus longue doit être :

� supérieure ou égale à 10 mm au s
anner ou supérieur ou égal à 2 fois la résolution dans la dire
tion

spatiale de mesure, si 
ette résolution spatiale est supérieure à 5 mm.

� supérieure ou égale à 20 mm par radiographie du thorax

Pour qu'un ganglion lymphatique soit mesurable, 
elui-
i doit avoir un petit axe supérieur ou égal à 15 mm,

sa
hant que le petit axe 
orrespond à l'axe perpendi
ulaire à la plus grande dimension du ganglion.

Les autres lésions et ganglions seront 
onsidérés 
omme non mesurables.

On e�e
tue ensuite une deuxième séle
tion 
onsistant à ne garder que 5 lésions que l'on nommera "lé-

sions 
ibles" ave
 un maximum de 2 lésions 
ibles par organe parmi les lésions mesurables. En général, on


hoisit les lésions de dimensions importantes dont on pourra suivre l'évolution. La même pro
édure est uti-

lisée pour les ganglions. La somme des diamètres de 
es lésions et ganglions 
ibles permettra par la suite

d'évaluer la réponse tumorale. Bien que n'entrant pas dans le 
al
ul de la somme des diamètres, les autres lé-

sions mesurables mais non-
ibles seront également prises en 
ompte dans l'évaluation de la réponse tumorale.

A partir de 
es mesures, la réponse tumorale (ou réponse de la tumeur au traitement) sur les lésions


ibles est alors 
lassi�ée dans l'une des quatre 
atégories suivantes :

� Réponse 
omplète (Complete Response (CR)) : si toutes les lésions 
ibles ont disparu et si la taille de

tous les ganglions est ≤ 10 mm dans leur petit axe.

� Réponse partielle (Partial Response (PR)) : si une diminution supérieure ou égale à 30% de la somme

des diamètres des lésions 
ibles est 
onstatée sur l'examen après traitement le plus ré
ent par rapport

à l'examen avant traitement.

� Progression ( Progressive Disease (PD)) : si une augmentation supérieure ou égale à 20% de de la

somme des diamètres des lésions 
ibles est 
onstatée sur l'examen après traitement le plus ré
ent par

rapport à la plus petite somme des lésions 
ibles observée durant l'étude (Nadir). Cette augmentation

doit dépasser 0,5 
m.

� Stabilisation (Stable Disease (SD)) : tous les autres 
as.

Remarque : si on observe une réponse partielle par rapport à l'examen avant traitement mais une progression

par rapport à l'un des examens de l'étude (Nadir : l'examen Nadir 
orrespond à l'examen sur lequel on a


onstaté la meilleure réponse au traitement), 
'est l'information de progression qui est retenue.

La réponse tumorale sur les lésions non-
ibles est 
lassi�ée en 3 
atégories :
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Lésions 
ibles Lésions non 
ibles Nouvelles lésions Réponse tumorale globale

CR CR Non CR

CR Non-CR/Non-PD Non PR

CR Non évaluées Non PR

PR Non-PD ou Non évaluées Non PR

SD Non-PD ou Non évaluées Non SD

Non évaluées Non-PD Non Non évaluée

PD / / PD

/ PD / PD

/ / Oui PD

Table 1.1: Réponse tumorale globale. "CR" Réponse 
omplète ; "PR", Réponse partielle ; "SD", Stabili-

sation ; "PD", Progression.

� CR : si toutes les lésions non-
ibles ont disparu et si la taille de tous les ganglions non-
ibles n'ex
ède

pas 10 mm dans leur petit axe.

� SD : s'il reste au moins une lésion non-
ible.

� PD : si les lésions non 
ibles ont une forte augmentation en taille ou si de nouvelles lésions apparaissent.

Les 
ritères RECIST sont entièrement basés sur des modalités anatomiques, 
ependant d'autres modalités

peuvent apporter des informations 
omplémenatires. A�n de mieux 
ara
tériser la présen
e de nouvelles

lésions, la TEP au �uorodéoxyglu
ose (FDG) marqué au �uor 18 a été suggérée en 
omplément de l'imagerie

anatomique. Si une hyper-�xation de FDG apparait au 
ours du traitement, 
ela signi�e qu'il y a progression

de la maladie. Dans le 
as d'absen
e d'examen TEP avant traitement mais d'observation d'une �xation de

FDG durant le suivi, trois 
as de �gure se présentent :

� si le lieu de �xation du FDG 
orrespond à une nouvelle lésion visible sur l'examen anatomique, on


onsidère qu'il y a progression.

� si le lieu de �xation du FDG n'apparaît pas sur l'examen anatomique en tant que nouvelle lésion, un

nouvel examen anatomique est réalisé pour déterminer s'il y a réellement progression.

� si le lieu de de �xation du FDG 
orrespond à une lésion pré-existante visible sur l'examen anatomique

mais qui a disparu lors du suivi, on 
onsidère qu'il n'y a pas de progression.

A partir des 
lassi
ations des lésions 
ibles et non-
ibles on peut dé�nir la réponse tumorale globale


omme le montre le tableau 1.1.
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1.1.4.2 Critères Ma
Donald et RANO

Pour faire fa
e aux spé
i�
ités des tumeurs 
érébrales, les 
ritères de Ma
Donald [27℄ sont devenus des


ritères de référen
e pour l'évaluation de la réponse thérapeutique pour des patients atteints de gliomes.

Ils s'appuient sur une mesure 2D de la taille de la zone de réhaussement de 
ontraste déte
tée sur l'image

anatomique et 
ara
térisant la zone tumorale, 
ouplée ave
 l'état 
linique et les doses de 
orti
ostéroïdes

données aux patients. Cependant, ave
 l'apparition de traitements anti-angiogéniques qui sont 
ensés bloquer

la néovas
ularisation, 
es 
ritères peuvent se montrer insu�sants. En e�et, il se peut que sur un examen

IRM pondéré en T1 ave
 inje
tion de gadolinium, la prise de 
onstraste diminue sans re�éter pour autant

un véritable e�et antitumoral. En e�et, pour 
ertains patients, malgré une diminution de 
ontraste dans

une zone de l'image IRM pondérée en T1 après inje
tion de gadolinium, 
ette même zone peut apparaître

en hypersignal sur des IRM pondérées en T2 ou sur des séquen
es en inversion-ré
upération pondérées en

T2 (FLuid Attenuated Inversion Re
overy (FLAIR)), allant à l'en
ontre de l'hypothèse de diminution de la

tumeur.

C'est pourquoi les 
ritères RANO [28℄ ont été dé�nis, pour a�ner les 
ritères de Ma
Donald en rajoutant

les modalités FLAIR/T2 dans le proto
ole d'évaluation des gliomes.

Les séquen
es requises pour les 
ritères RANO sont :

� les séquen
es IRM pré-
ontraste pondérées en T1 et pondérées en T2/FLAIR ,

� les séquen
es IRM post-
ontraste pondérées en T1, ave
 au moins 2 plans orthogonaux (ou l'a
quisition

d'un volume).

La séquen
e FLAIR 
orrespond à une séquen
e IRM pondérée en T2 dans laquelle le signal provenant du li-

quide 
éphalo-ra
hidien (LCR) est supprimé. L'épaisseur des 
oupes doit de préféren
e être inférieure à 5 mm.

Les 
ritères RANO se dé�nissent 
omme indiqué 
i-dessous :

On 
ommen
e par séle
tionner les lésions mesurables. Sont 
onsidérées 
omme mesurables, les lésions

qui apparaissent réhaussées sur l'IRM pondérée en T1 après inje
tion de gadolinium et dont 2 diamètres

perpendi
ulaires de la lésion (dé�nissant sa taille) sont supérieurs à 10 mm (ou supérieurs à 2 fois l'épaisseur

de 
oupe si 
elle-
i est supérieure à 5 mm). Les autres lésions, dont la taille est trop petite ou qui apparaissent

seulement en T2/FLAIR sont 
onsidérées 
omme non-mesurables.

Parmi 
es lésions mesurables sur l'IRM, on va séle
tionner 5 lésions 
ibles au maximum. De préféren
e,

les lésions les plus grandes et les plus fa
iles à reproduire sont 
hoisies. On 
al
ule ensuite le produit des

diamètres maximaux de 
haque lésion 
ible et on les ajoute pour former la somme des produits des diamètres

(SPD) 
omme indiqué sur la �gure 1.3.

Comme pour les 
ritères RECIST, la réponse des lésions 
ibles peut être 
lassée en 4 
atégories en fon
tion

de leur taille :

� Réponse 
omplète (Complete Response (CR)) : si toutes les lésions 
ibles ont disparu.

� Réponse partielle (Partial Response (PR)) : si une diminution supérieure ou égale à 50% de la somme

des produits des diamètres des lésions 
ibles (SPD) est 
onstatée sur l'examen après traitement le plus

ré
ent par rapport à l'examen avant traitement.
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Figure 1.3: Cal
ul de la somme des produits diamètres (SPD) dans les 
ritères RANO. ( Image du site

www.i
onpl
.
om)

� Stabilisation (Stable disease (SD)) : si la diminution de la SPD entre l'examen avant traitement et 
elui

après traitement est inférieure ou égale à 50% ou si l'augmentation de SPD est supérieure ou égale à

25%.

� Progression ( Progression Disease (PD)) : si une augmentation supérieure ou égale à 25% de de la somme

des diamètres (SPD) des lésions 
ibles sur l'examen après traitement le plus ré
ent est 
onstatée par

rapport à la plus petite observée durant l'étude (Nadir).

La réponse 
omplète (CR) ou la réponse partielle (PR) doivent être 
on�rmées 4 semaines plus tard, sinon la

réponse est 
onsidérée 
omme une stabilisation (SD). En e�et, dans le 
as d'un traitement anti-angiogénique,

les e�ets du traitement peuvent ressembler à une réponse au traitement alors que le 
an
er 
ontinue de se

développer. Ce phénomène s'appelle "pseudo-réponse". D'autre part, dans les 12 semaines après la �n d'une

radiothérapie, il se peut qu'on ait une impression de grossissement de lésions existantes ou d'apparition de

nouvelles lésions [29℄. Ce phénomène peut être dû au traitement plut�t qu'au développement de la tumeur

et s'appelle "pseudo-progression". Si les lésions 
ontinuent à grossir, le grossissement initialement observé


orrespond à une vraie progression. Dans le 
as où les lésions se stabilisent ou réduisent, il s'agit d'une

pseudo-progression et la lésion 
on
ernée ne doit plus être in
luse dans le 
al
ul de la somme des diamètres.

Pour distinguer une pseudo-progression d'une vraie progression, l'intérêt de l'imagerie par IRM de di�u-

sion et de la spe
tros
opie sont à l'étude [30℄.

En 
e qui 
on
erne les lésions non 
ibles, on peut en trouver 2 types : les lésions non mesurables qui se

réhaussent en T1 après inje
tion de gadolinium, et les lésions uniquement visibles en T2/FLAIR. La réponse

de 
es lésions peut être 
lassée en trois 
atégories :

� Réponse 
omplète (Complete Remission (CR)) : si toutes les lésions non-
ibles ont disparu ;

� Stabilisation (Stable disease (SD)) : si des lésions non 
ibles sont présentes ; si leur taille diminue ou

reste stable ;

� Progression ( Progression Disease (PD)) : si leur taille augmente notablement.

La réponse des lésions visibles uniquement sur les séquen
es T2/FLAIR peut être :

� Améliorée : si le signal anormal d'intensité importante diminue ;

� In
hangée : si le signal reste le même par rapport à une image anté
édente ;
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� Dégradée : si le signal anormal d'intensité importante augmente.

A partir des réponses des lésions 
ibles et non-
ibles, on peut établir la réponse globale 
omme le montre

le tableau 1.2 :

CR PR SD PD

T1-Gd Rien ↓ ≥ 50% ↓ ≥ 50% et ↑ ≤ 50% ↑ ≥50%
T2/FLAIR In
hangée ou Améliorée In
hangée ou Améliorée In
hangée ou Améliorée Dégradée

Nouvelle lésions Non Non Non Oui

Corti
ostéroïdes Non Stable ou ↓ Stable ou ↓ /

Etat 
linique Stable ou ↑ Stable ou ↑ Stable ou ↑ ↓
besoin d'éléments

Tous Tous Tous Un seul

pour la réponse

Table 1.2: Réponse tumorale globale. Expli
ation des 
ritères RANO. "CR" Réponse 
omplète ; "PR",

Réponse partielle ; "SD", Stabilisation ; "PD", Progression ; sur la ligne T1-Gd ↓ signi�e diminution et ↑
signi�e augmentation de la taille des lésions entre 2 examens ; sur la ligne Etat 
linique ↓ signi�e que l'état


linique est dégradé et ↑ signi�e que l'état 
linique est amélioré.

Par exemple, pour que la réponse globale soit une réponse 
omplète, il faut que tous les éléments de

la première 
olonne du tableau soient véri�és : au
une lésion ne doit être visible sur l'IRM T1-Gd, la

réponse sur la T2/FLAIR est in
hangée ou améliorée, il n'y a pas de nouvelles lésions, il n'y a pas besoin de


orti
ostéroïdes et l'état l'état 
linique est soit stable soit amélioré.

1.1.5 Etude 
linique sur les glioblastomes

L'évaluation pré
o
e de la réponse tumorale s'avère primordiale pour le 
hoix d'une stratégie de traitement

adapté aux patients. A�n de mener 
ette évaluation, plusieurs modalités 
omplémentaires peuvent être

né
essaires. C'est pourquoi l'étude 
linique mono
entrique ayant débuté en avril 2010 et résultant de la


ollaboration entre les servi
es de neuro-on
ologie (J-Y. Delattre, G. Petrirena), de méde
ine nu
léaire (M-

O. Habert, A. Kas, N. Yeni), et de neuro-radiologie (R. Guillevin) du CHU de la Pitié-Sapêtrière a eu pour

obje
tif, de tester si la TEMP au Sestamibi-T
99m, en 
omplément de la modalité d'imagerie IRM, peut

permettre une évaluation thérapeutique 
hez des patients atteints de gliomes de haut grade re
evant un

traitement anti-angiogénique.

Le proto
ole mis en pla
e dans 
ette étude a été appliqué à seize patients atteints de gliomes de haut

grade sous traitement anti-angiogénique. Avant le début du traitement antiangiogénique, 
haque patient a

subi une IRM pondérée en T1 obtenue après l'inje
tion de gadolinium-DOTA a
quise sur un appareil Signa

Hdxt 3T (GE), deux examens TEMP respe
tivement réalisés 15 min et 3h après l'inje
tion de Sestamibi

99mT
 (MIBI) sur un tomographe Irix (Philips). Les examens IRM et TEMP ont été réalisés à moins de 72

heures d'é
art. Le même proto
ole a été répété un mois plus tard, pour une évaluation des volumes tumoraux
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après le début du traitement.

Idéalement l'analyse doit être faite après re
alage des images fon
tionnelles (TEMP) sur les images anato-

miques obtenues par IRM pour 
ombiner les informations morphologiques et fon
tionnelles. Pour suivre l'évo-

lution de la réponse tumorale, les examens réalisés un mois après le début du traitement anti-angiogénique

doivent également être re
alés sur les examens réalisés avant le début du traitement. Cette dernière étape

peut être e�e
tuée en re
alant les examens anatomiques IRM entre eux, puis en appliquant la transformation

trouvée aux images TEMP préalablement re
alées sur les IRM respe
tives. Une fois 
es re
alages e�e
tués,

la segmentation des zones tumorales sur 
haque modalité sera né
essaire pour 
omparer les informations des

di�érentes modalités et évaluer la réponse tumorale au traitement antiagiogénique.

1.2 Etude 
linique sur le suivi des métastases hépatiques

Durant 
es dernières années, di�érents traitements anti
an
éreux ont été développés dans le but d'amé-

liorer la prise en 
harge du 
an
er. Dans 
e 
ontexte, de plus en plus de patients atteints de métastases

hépatiques sont traités ave
 des traitements anti-angiogéniques [31℄. Ces médi
aments visent à réduire le

développement des vaisseaux sanguins autour des tumeurs et ainsi à réduire voire stopper leur approvi-

sionnement en oxygène et en nutriments. L'évaluation pré
o
e de la réponse tumorale à un traitement

anti-angiogénique est 
ru
iale pour dé
ider de poursuivre ou de 
hanger de traitement 
ompte-tenu du 
oût

de 
es thérapies et de leurs e�ets se
ondaires. Des 
ritères dé�nis au niveau international pour l'évaluation de

l'évolution des tumeurs solides ont été proposés 
omme les 
ritères RECIST (Response Evaluation Criteria

in Solid Tumors) [26℄. Ces 
ara
téristiques sont basées sur des 
ritères anatomiques et plus pré
isément sur

des mesures de taille de la tumeur. Cependant, les 
ritères RECIST sont purement morphologiques et ne

tiennent pas 
ompte de l'hétérogénéité tumorale et des 
hangements physiologiques, tels que la modi�
a-

tion de la vas
ularisation, qui peuvent survenir plus t�t que les 
hangements de taille dans la réponse au

traitement. Pour surmonter 
es limitations, une adaptation des 
ritères RECIST, appelée 
ritères RECIST

modi�és, a été 
onçue spé
i�quement pour le 
ar
inome hépato
ellulaire, où la lésion 
ible n'est plus la

globalité de la lésion tumorale, mais seulement la partie ave
 réhaussement de 
ontraste de la lésion sur des

données dynamiques de perfusion [32℄. La tomodensitométrie (TDM) est largement utilisée pour évaluer la

réponse des tumeurs hépatiques à un traitement, en raison de sa grande disponibilité dans un environnement


linique.

Pour une évaluation plus obje
tive et quantitative de la thérapie, les volumes d'examens TDM pré et

post-traitement doivent être re
alés avant d'évaluer la réponse tumorale. Il s'agit d'une étape né
essaire pour

a

éder à des déformations lo
ales de la tumeur en réponse au traitement et pour 
omparer les modi�
ations

de paramètres fon
tionnels 
omme la perfusion. Pour tenir 
ompte des déformations lo
ales, l'utilisation

de méthodes de re
alage non rigides 
omme l'algorithme de Free Form Deformation (FFD) semble perti-

nente [33℄. Cependant 
es algorithmes non rigides né
essitent généralement une bonne initialisation par une

méthode de re
alage rigide pour fournir des résultats satisfaisants.

Le premier obje
tif de 
ette étude a été de trouver la meilleure initialisation possible par re
alage rigide

pour 
haque jeu de données permettant un re
alage des données longitudinales.

En raison de la durée de 
haque examen de perfusion (2 à 5 min), les a
quisitions ont été réalisées en
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respiration libre. Il est alors né
essaire de 
orriger 
es mouvements respiratoires sur 
ha
un des examens. Le

se
ond problème de 
ette étude a 
on
erné la 
ompensation de 
es mouvements respiratoires.

1.3 Con
lusion

Ce premier 
hapitre a présenté le 
ontexte 
linique de deux appli
ations de suivi de patients en on
ologie,

le suivi de patients atteints de gliomes de haut grade sous traitement antiangiogénique et le suivi de patients

atteints de métastases hépatiques, mettant en éviden
e l'importan
e d'établir des biomarqueurs pré
o
es

de l'évolution tumorale a�n d'adapter le traitement en 
onséquen
e. Dans le 
adre du suivi en on
ologie,

l'imagerie médi
ale joue un r�le prépondérant. L'utilisation 
onjointe de modalités d'imagerie anatomique et

fon
tionnelle peut se révéler d'une grande aide dans le suivi des patients, 
ependant leur exploitation requiert


ertaines étapes pour pro�ter pleinement de la 
omplémentarité des informations des di�érentes modalités.

Ainsi le re
alage des données, de même que la segmentation des volumes tumoraux se révèlent être des étapes

né
essaires. Le pro
hain 
hapitre s'atta
he , dans un premier temps, à présenter un état de l'art sur le re
alage

d'images a�n d'identi�er la stratégie à adopter pour résoudre les problèmes du re
alage longitudinal et du

re
alage de données provenant de modalités di�érentes ; puis, dans un se
ond temps, s'intéresse au domaine

de la segmentation d'images a�n de déterminer quelle méthode utiliser pour extraire les zones tumorales de


ha
une des modalités.
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Pour identi�er et/ou 
on
lure sur la pertinen
e de biomarqueurs de l'évolution tumorale dans le 
adre du

suivi de patients en on
ologie, il nous a semblé pertinent d'organiser 
e 
hapitre d'état de l'art en 2 grandes

parties qui sont essentielles à 
e type d'analyse :

� le re
alage d'images pour réaligner les examens réalisés à di�érents temps du traitement ou provenant

de di�érentes modalités ;

� la segmentation pour extraire les volumes tumoraux de 
haque modalité d'image
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2.1 Re
alage : méthodologie

La première partie de 
e 
hapitre ne prétend pas faire une liste exhaustive de méthodes de re
alage

mais vise à introduire le prin
ipe général d'une méthode de re
alage. Elle mettra aussi en éviden
e qu'étant

donné la grande diversité des méthodes dé
rites dans la littérature, le 
hoix des méthodes à utiliser pour une

appli
ation donnée peut se révéler 
omplexe.

Le re
alage d'images médi
ales est une problématique qui a beau
oup évolué depuis son introdu
tion

vers la �n des années 1970. Une littérature importante sur le re
alage d'images a abouti à la publi
ation

de plusieurs états de l'art généraux [34, 35, 36℄ ainsi que d'autres plus fo
alisés sur l'imagerie médi
ale

[37, 38, 39, 40, 41, 42, 43℄. Maintz [37℄ a introduit une 
lassi�
ation des algorithmes de re
alage basée sur les


ara
téristiques des appli
ations (les modalités impliquées, le sujet, le type de transformation, et
.). Cette


lassi�
ation montre que la problématique du re
alage dépend des données à re
aler. Jannin [40℄ reprend


ette idée pour dé�nir 4 types de re
alage : le re
alage intra-sujet monomodal, le re
alage intra-sujet multi-

modalités, le re
alage inter-sujets monomodal, le re
alage inter-sujets multi-modalités.

D'un point de vue algorithmique, le re
alage 
onsiste à trouver la transformation Topti permettant de

réaligner une image Isrc sur une image Iref . Dans un premier temps, des informations sont extraites de

l'image Iref via la fon
tion f1 et de l'image Isrc via la fon
tion f2. Ces informations, f1(Iref ) et f2(Isrc),

sont alors utilisées dans le 
al
ul d'un 
ritère de similarité S permettant de quanti�er la ressemblan
e entre

deux images. En fon
tion de sa dé�nition, le 
ritère S doit être maximisé ou minimisé pour atteindre une

ressemblan
e maximale entre les images. Dans la suite nous 
onsidérerons pour des raisons de simpli
ité que

plus S est grand, plus la ressemblan
e entre les images est importante. Le re
alage revient alors à 
her
her les

paramètres de la transformation qui permettent de trouver le maximum global de S. Ce prin
ipe se traduit

par l'équation suivante :

Topti = argmax
T

S(f1(Iref ), f2(Isrc ◦ T )) (2.1)

Pour dé
rire le fon
tionnement d'un algorithme de re
alage nous avons retenu les états de l'art proposés

dans les thèses de Commowi
k [44℄ et Rubeaux [45℄. Rubeaux reprend notamment la 
lassi�
ation introduite

par Brown [34℄ qui dé
ompose une méthode de re
alage en 4 phases : l'extra
tion des attributs, le 
al
ul

du 
ritère de similarité, l'appli
ation du modèle de transformation utilisé, la mise en ÷uvre de l'algorithme

d'optimisation. Ces 
ara
téristiques sont dé
rites plus en détail dans les paragraphes suivants. La méthode

permettant de résoudre l'équation (2.1) peut être représentée par le s
héma de la Figure 2.1 [45℄.

Les attributs sont les informations extraites à l'aide des fon
tions f ; des images à re
aler et sur lesquelles

l'algorithme de re
alage s'appuiera pour aligner les images. Il existe deux grandes appro
hes de re
alage

qui dépendent du type d'attributs utilisés dans le 
al
ul du 
ritère de similarité : l'appro
he géométrique

s'appuyant sur des attributs géométriques (tels que des points, des surfa
es, des 
ourbes et
.) 
orrespondant

à des informations de haut niveau, et l'appro
he i
onique s'appuyant sur l'intensité des voxels qui 
orrespond

à une information bas niveau. Dans un sou
i de synthèse, la littérature étant parti
ulièrement abondante

dans 
e domaine, seuls les prin
ipaux attributs et 
ritères de similarité de 
es appro
hes sont dé
rits dans

les parties suivantes.
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Figure 2.1: S
héma de prin
ipe d'un algorithme de re
alage [45℄

2.1.1 Les appro
hes géométriques

Historiquement, les méthodes de re
alage géométrique ont été les premières à voir le jour, sans doute 
ar

leur fon
tionnement est très similaire à la manière dont l'oeil humain 
her
he à mettre en 
orrespondan
e

2 images, à savoir la re
her
he d'attributs géométriques (points, lignes, et
.) bien visibles et 
ommuns aux

deux images. La mesure de similarité entre images pour 
ette 
lasse de méthodes 
orrespond à une distan
e

entre les informations géométriques extraites des images à re
aler. Son 
al
ul in
lut 3 étapes : l'extra
tion

des attributs géométriques, l'appariement de 
eux-
i et en�n l'estimation de la transformation minimisant

une distan
e dé�nie à partir de 
es attributs géométriques.

2.1.1.1 Les attributs géométriques

Les attributs géométriques 
onstituent des informations de haut niveau 
omme des points, des lignes,

des surfa
es qu'il faut extraire au préalable sur les images. Ces attributs 
onstituent en quelque sorte un

résumé de l'information 
ontenue dans l'image sur laquelle ledit algorithme de re
alage se fonde pour mettre

en 
orrespondan
e les images. Il est don
 essentiel que 
es attributs à prendre en 
ompte soient présents et

déte
tables dans toutes les images à re
aler et non simplement dans l'une ou l'autre des images. De plus, la

qualité du re
alage obtenu dépend énormément de la qualité d'extra
tion de 
es attributs. Bien qu'on pense

essentiellement à des primitives géométriques évidentes 
omme des points, des 
ourbes ou des plans, il existe

plusieurs types d'attributs pris en 
ompte dans les appro
hes géométriques tels que des attributs topologiques

(
omposantes 
onnexes, 
avités, et
.), des primitives morphologiques (squelettes ou enveloppe 
onvexe) ou des

primitives di�érentielles (lignes de 
rête, dis
ontinuités). Ces attributs permettent 
omme dit pré
édemment

de 
ondenser l'information né
essaire à la mise en 
orrespondan
e des images. Cependant leur extra
tion

peut se révéler 
omplexe. Dans le 
as où des marqueurs externes 
omme des points lors de l'utilisation d'un


adre stéréotaxique sont visibles sur l'image, l'extra
tion est relativement simple. En revan
he dans les 
as

où au
un marqueur externe n'est visible sur les images, l'extra
tion des attributs géométriques né
essite
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généralement une intervention manuelle rendant le pro
essus semi-automatique. Dans les 
as où le pro
essus

de re
alage est entièrement automatisé, il s'agit généralement de l'étape la plus 
ompliquée.

2.1.1.2 Les 
ritères de similarité des appro
hes géométriques

Ils représentent des distan
es entre des attributs géométriques extraits. Généralement 
es attributs doivent

être appariés avant de minimiser le 
ritère de similarité, 
'est-à-dire qu'il faut établir une 
orrespondan
e

entre les éléments déte
tés sur l'image de référen
e et sur l'image sour
e. Cette étape d'appariement peut

être faite manuellement ou de manière automatique. Pour rendre automatique 
et appariement 
ertaines

méthodes se basent sur l'intensité des pixels voisins ou d'autres 
ara
téristiques des attributs géométriques

à apparier. Cette étape d'appariement peut également être automatisée en la 
ombinant à l'estimation de

la transformation lors du 
al
ul du 
ritère de similarité, 
omme 
'est le 
as pour des algorithmes tels que l'

Iterative Closest Point (ICP) [46℄.

Certaines méthodes de re
alage géométriques ne requièrent pas né
essairement 
ette étape d'appariement.

C'est le 
as notamment de la méthode de re
alage par distan
e de 
hanfrein qui 
her
he à minimiser une

distan
e entre 
ontours en utilisant des 
artes de distan
e [47, 48℄. Dans de tels 
as, la 
arte de distan
e

est 
réée à partir des 
ontours extraits sur l'image de référen
e. L'intensité de 
haque voxel de 
ette 
arte


orrespond alors à la distan
e entre le voxel 
onsidéré et le voxel le plus pro
he appartenant au 
ontour de

référen
e. Le re
alage 
onsistant à minimiser la distan
e entre les points du 
ontour de l'image sour
e et


eux de l'image de référen
e revient alors à bouger le 
ontour de l'image sour
e et à le reporter sur la 
arte

de distan
e a�n de 
al
uler dire
tement la distan
e moyenne (
f �gure 2.2). La 
arte de distan
e permet

d'approximer la distan
e eu
lidienne entre 
ontours tout en évitant d'avoir à 
al
uler à 
haque itération


ette distan
e entre 
haque point du 
ontour sour
e et le point le plus pro
he du 
ontour de référen
e.

Figure 2.2: Illustration de la distan
e de 
hanfrein (�gure extraite du 
ours de Caroline Petitjean)

Les distan
es utilisées (et la né
essité d'appariement) dépendent du type d'attributs extraits ; une simple

distan
e eu
lidienne pour des points ou des 
ritères 
omme la distan
e de 
hanfrein pour des 
ontours peuvent

être utilisés.

Les appro
hes géométriques sont généralement utilisées dans le 
adre de transformations rigides ou a�nes

ne possédant que peu de degrés de liberté et apparaissent moins bien adaptées pour des transformations

27



non rigides, qui né
essiteraient un nombre important d'attributs géométriques à extraire. Leur prin
ipal

in
onvénient vient de la né
essité d'un prétraitement pour extraire les attributs géométriques, tâ
he qui se

révèle souvent 
omplexe. De plus, pour les appli
ations multimodales ne faisant pas apparaître le même

type d'information, la re
her
he d'attributs 
ommuns aux di�érents types d'images se révèle généralement


ompliquée voir impossible. En revan
he, elles ont l'avantage de se baser sur des attributs de haut niveau très

des
riptifs qui permettent de 
ondenser l'information, et ainsi de diminuer grandement le temps de 
al
ul

par rapport à une appro
he i
onique.

2.1.2 Les appro
hes i
oniques

2.1.2.1 Les attributs i
oniques

On parle généralement d'attributs i
oniques pour quali�er l'intensité des pixels d'une image, qui est une

information de bas niveau, dire
tement disponible sur les images. Contrairement aux appro
hes géométriques,

les attributs i
oniques ne né
essitent pas d'étape d'extra
tion ou d'appariement. Certains prétraitements,


omme le �ltrage pour limiter le bruit dans les images, peuvent néanmoins être appliqués aux images, 
e qui

a pour 
onséquen
e de modi�er l'intensité des pixels des images à re
aler.

2.1.2.2 Critères de similarité i
oniques

Les 
ritères de similarité i
oniques prennent en 
ompte l'intensité de tous les voxels de l'image. Ils ne

demandent au
une étape d'extra
tion d'information ni d'étape d'appariement et sont don
 généralement

entièrement automatiques. Cependant, il est à noter que le temps de 
al
ul pour 
e type de 
ritère est

généralement plus important que 
elui des 
ritères basés sur des attributs géométriques. Le 
hoix d'un 
ritère

i
onique adapté à une appli
ation dépend bien évidemment des modalités impliquées mais plus généralement

de la relation liant les intensités des voxels des images à re
aler.

La relation la plus simple de 
onservation de l'intensité 
orrespond à l'hypothèse selon laquelle,

lorsque les images sont 
orre
tement re
alées, les voxels des images ont les mêmes intensités pour une même

position. La Somme des Di�éren
es Absolues (SDA) 
orrespond à une mesure triviale respe
tant 
ette re-

lation. Cependant le 
ritère le plus utilisé de 
ette 
lasse est la Somme des Carrés des Di�éren
es (SCD)

dé�nie par la formule suivante :

SCD(Iref , Isrc ◦ T ) =
∑

p

[Iref (p)− Isrc(T (p))]
2

(2.2)

Plus la (SCD) est faible, meilleur est 
onsidéré le re
alage. Ce 
ritère doit don
 être minimisé. Ce 
ritère

suppose que les deux images à re
aler ne di�èrent que d'un bruit gaussien, 
e qui est rarement le 
as en

pratique, même dans le 
adre d'un re
alage monomodal intra-sujet, pour lequel 
e 
ritère a été dé�ni.

Souvent il existe une relation linéaire ou a�ne entre les intensités des pixels d'images provenant

d'une même modalité, exprimée par :

I1(p) = a.I2(p) + b
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ave
 I1(p) intensité de l'image 1 au pixel p, I2(p) intensité de l'image 2 au voxel p, a et b étant des 
onstantes

réelles, b étant nul dans le 
as d'une relation linéaire. C'est pourquoi 
ertains 
ritères 
omme le 
oe�
ient

de 
orrélation [49℄ (CC) ont été dé�nis :

CC(Iref , Isrc ◦ T ) =
∑

p[Iref (p)− E(Iref )].[(Isrc ◦ T (p))− E(Isrc ◦ T )]
√
∑

p[Iref (p)− E(Iref )]2
∑

p[(Isrc ◦ T (p))− E(Isrc ◦ T )]2
(2.3)

=
E[(Iref − E(Iref )).(Isrc ◦ T − E(Isrc ◦ T ))]

√

E[(Iref − E(Iref )]2E[(Isrc ◦ T − E(Isrc ◦ T )]2
(2.4)

=
Cov(Iref , Isrc ◦ T )√

σIref σIsrc◦T
(2.5)

ave
 Cov(Iref , Isrc◦T ) la 
ovarian
e entre les images Iref et Isrc◦T ; σIref et σIsrc◦T les varian
es des images

Iref et Isrc◦T . Contrairement à la SCD vue pré
édemment, la valeur absolue ou le 
arré du CC est un 
ritère

à maximiser pour re
aler di�érentes images. Sa valeur est 
omprise entre -1 et 1. Une valeur absolue de CC

pro
he de 1 signi�e qu'il y a une faible dispersion des 
ouples d'intensités (Iref (p), T (Isrc(p))) autour d'une

droite. Dans 
e 
as, une relation a�ne permet d'approximer la vraie relation entre les intensités des pixels

des images Iref et Isrc ◦ T . Ce 
ritère permet notamment de prendre en 
ompte les di�éren
es de 
ontraste

entre images 
omme 
ela est souvent le 
as pour des images d'une même modalité. Il s'agit d'une mesure

de référen
e pour le re
alage monomodal mais qui reste sensible dans les 
as où les images ne représentent

pas les mêmes 
hamps de vue (
'est-à-dire lorsqu'une zone apparaît dans une image mais pas dans les autres).

Dans le 
as de re
alages multimodaux, la relation a�ne ne permet plus d'expliquer le lien entre les

intensités des di�érentes images. Ainsi, l'hypothèse plus générale d'une dépendan
e fon
tionnelle entre les

intensités d'images de di�érentes modalités à re
aler a été émise. Cette relation, moins restri
tive que la

relation a�ne, s'appuie sur l'hypothèse selon laquelle la 
onnaissan
e des niveaux de gris d'une image permet

de prédire 
eux de la se
onde et qu'ainsi il existe une fon
tion g telle que I2 = g(I1), qui à toute valeur

de I1 n'asso
ie qu'une seule et unique valeur de I2. Cette fon
tion g n'étant pas né
essairement bije
tive,

la ré
iproque n'est pas for
ément vraie. En pratique la fon
tion g pouvant approximer la relation entre les

intensités des pixels de I1 et I2 n'asso
ie que rarement une seule valeur de I2 à 
haque intensité de l'image

I1 mais l'important est que le nombre de valeurs asso
iées reste faible. Ainsi les 
ritères se basant sur 
ette

hypothèse peuvent être asymétriques, 
ontrairement à 
eux présentés jusqu'à présent. Dans un re
alage

multimodal, il faut, pour que 
ette relation fon
tionnelle soit a

eptable, retrouver globalement (en dehors

des zones pathologiques) à peu près les mêmes stru
tures anatomiques dans les di�érentes modalités d'images


onsidérées. L'un des premiers 
ritères à avoir été dé�ni pour 
e type de relation est le 
ritère de Woods

[50℄ dans le 
ontexte du re
alage de données 
érébrales TEP/IRM. Son idée prin
ipale est de dé
omposer la

première image en 
lasses d'intensités pro
hes puis de reporter 
es 
lasses sur la se
onde image et de 
al
uler

en 
ha
une d'elle, l'é
art-type normalisé sur la moyenne représentant la dispersion d'intensités des voxels au

sein de 
haque 
lasse de la deuxième image. Avant de donner l'expression du 
ritère de Woods, il 
onvient

de dé�nir 
ertains termes et d'apporter 
ertaines pré
isions.

Dans un premier temps, les intensités des images sont 
onverties en entiers allant de 0 jusqu'à Cref − 1

ave
 Cref le nombre de 
lasses d'intensités pro
hes voulu. Pour tout voxel i ave
 une intensité j dans Iref ,
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notons Isrc ◦T |Iref = j les intensités des voxels 
orrespondants de l'image Isrc sur laquelle la transformation

T a été appliquée. Soient mIsrc◦T |Iref=c la moyenne et σIsrc◦T |Iref=j l'é
art type de Isrc ◦ T |Iref = j pour

tout voxel i ayant une intensité j dans Iref . Soient nj le nombre de voxels ayant une valeur j dans Iref et

N =
∑

j nj , le 
ritère de Woods s'é
rit alors :

Woods(Iref , Isrc ◦ T ) =
1

N

Cref−1
∑

j=0

σIsrc◦T |Iref=j

mIsrc◦T |Iref=j
.nj (2.6)

= E[
σIsrc◦T |Iref

mIsrc◦T |Iref

] (2.7)

Le 
ritère de Woods est un 
ritère asymétrique à minimiser, 
'est pourquoi il est important de 
hoisir


omme image de référen
e 
elle qui dé
rit le mieux la deuxième image. Dans l'étude de Woods [50℄ qui

s'intéressait au re
alage multimodal de TEP et IRM 
érébrales, l'image IRM a été 
hoisie 
omme référen
e.

Il est à noter que 
omme le tra
eur utilisé en TEP ne se �xait pas sur les stru
tures extra-
érébrales, une

étape de segmentation pour extraire 
es zones de l'IRM a été né
essaire a�n d'obtenir une information

anatomique pro
he dans les deux images. En temps normal les 
ritères i
oniques ne né
essitent pas d'étape

de segmentation ; aussi rappelons que 
ette étape n'a été né
essaire que par
e que 
ertains lieux de �xation

du tra
eur ne 
orrespondaient pas à l'information anatomique de l'IRM. Ainsi, pour un autre tra
eur 
ette

étape ne sera pas for
ément né
essaire.

Le rapport de 
orrélation [51℄, apparu après l'information mutuelle (
ritère de référen
e pour du re
alage

multimodal dont nous parlons plus loin), reste également un 
ritère très utilisé pour le re
alage multimodal,

fondé sur 
ette relation de dépendan
e fon
tionnelle. En reprenant les notations introduites pour le 
ritère

de Woods, le rapport de 
orrélation a pour expression :

RC(Iref , Isrc ◦ T ) = 1− 1

σIsrc◦T .N

Cref−1
∑

j=0

σIsrc◦T |Iref=j .nj (2.8)

= 1−
E[σIsrc◦T |Iref ]

σIsrc◦T
(2.9)

Ce 
ritère doit être maximisé dans le 
as d'un re
alage. Comme pour le 
ritère de Woods, il s'agit d'un


ritère asymétrique basé sur la minimisation de varian
e, il est don
 important de 
hoisir 
omme référen
e,

l'image qui représente le mieux la se
onde. La varian
e n'étant pas robuste aux points aberrants, 
e 
ritère

sera sensible si des éléments apparaissent dans une image et pas dans l'autre. L'utilisation d'un estimateur

robuste peut permettre de limiter l'impa
t de 
es points aberrants [52℄. D'autres mesures moins 
onnues,

basées sur une dépendan
e fon
tionnelle des intensités des images à re
aler, 
omme le 
ritère d'Alpert [53℄,

peuvent également être utilisées dans un 
ontexte de re
alage multimodal.

Cependant, il se peut que dans 
ertains 
as de re
alagemultimodal, la relation de dépendan
e fon
tionnelle

entre images soit dis
utable. Par exemple, si 
ertains tissus ont des intensités pro
hes uniquement sur l'image

1 et pas sur l'image 2 et que pour d'autres tissus, 
e soit l'inverse, alors la relation fon
tionnelle n'est plus

adaptée pour expliquer le lien entre les intensités des voxels des deux images. Dans 
e 
ontexte il existe un
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dernier type de relation plus générale que la dépendan
e fon
tionnelle qui a permis une véritable avan
ée

dans le domaine du re
alage multimodal. Il s'agit de 
onsidérer une relation statistique entre les intensités

des images à re
aler. Le 
on
ept d'histogramme 
onjoint introduit par Hill [54℄ a permis l'apparition de

plusieurs 
ritères de similarité. L'histogramme 
onjoint 
orrespond à une généralisation de l'histogramme 1D

d'une image qui asso
ie à 
haque intensité le nombre d'o

uren
es que 
ette valeur d'intensité apparaît, 
e

qui revient à asso
ier à 
haque intensité sa densité de probabilité lorsque l'histogramme est normalisé par le

nombre de voxels de l'image.

L'histogramme 
onjoint ou 2D "h", se base quant à lui sur le nombre d'o

urren
es d'un 
ouple d'intensi-

tés. Pour un même voxel p, si Iref (p) = i et Isrc(p) = j, 
ela 
orrespond à une o

urren
e du 
ouple d'intensi-

tés (Iref = i, Isrc = j). L'histogramme 
onjoint "h" asso
ie à 
haque 
ouple d'intensité (Iref = i, Isrc = j) le

nombre d'o

urren
es de 
e 
ouple, normalisé par le nombre d'o

urren
es de tous les 
ouples d'intensités, 
e

qui 
orrespond à la densité de probabilité 
onjointe pi,j que 
e 
ouple apparaisse. Les densités de probabilité

marginales pi de l'image Iref et pj de l'image Isrc s'obtiennent en sommant les lignes, respe
tivement les


olonnes de l'histogramme 
onjoint. La �gure 2.3 représente un s
héma de l'histogramme 
onjoint.

Figure 2.3: Histogramme 
onjoint

A partir de 
et histogramme 
onjoint, plusieurs 
ritères appartenant au domaine de la théorie de l'infor-

mation et fondés sur l'entropie de Shanon ont été proposés. L'entropie de Shanon permet de quanti�er la

quantité d'information ou d'in
ertitude liée à une sour
e d'information. Plus la sour
e émet d'informations

di�érentes, plus l'entropie aura une valeur importante, 
e qui, du point de vue du ré
epteur, 
orrespond à

une in
ertitude plus élevée sur l'information qu'il va re
evoir. L'entropie 
onjointe H est l'un des premiers


ritères basé sur 
ette notion d'entropie :

H(Iref , Isrc ◦ T ) = −
∑

i,j

pi,j log(pi,j) (2.10)

Un re
alage de qualité implique une faible dispersion des 
ouples (Iref = i, Isrc = j) et don
 une valeur

d'entropie 
onjointe plus faible. Ce 
ritère est à minimiser. Ce premier 
ritère a en revan
he un défaut

31



assez important : si on fait sortir 
omplètement l'image sour
e du 
hamp de vue de l'image référen
e via

une transormation quel
onque, résultant en une image sour
e remplie de zéros, on obtient un minimum de

l'entropie 
onjointe entre les deux images qui ne 
orrespond pas à une superposition.

Pour pallier 
et in
onvénient, l'information mutuelle (IM)[55, 56℄ a été proposée et elle reste a
tuellement

l'un des 
ritères les plus utilisés pour le re
alage multimodal. Il existe plusieurs formulations de l'information

mutuelle qui sont toutes équivalentes mais ont des interprétations un peu di�érentes. La première formulation

reprend l'utilisation de l'entropie 
onjointe entre images 
omme le montre l'expression suivante :

IM(Iref , Isrc ◦ T ) = H [Iref ] +H [Isrc ◦ T ]−H [Iref , Isrc ◦ T ] (2.11)

Pour re
aler deux images, l'information mutuelle entre les images doit être maximisée. Par rapport à la simple

utilisation de l'entropie 
onjointe, deux nouveaux termes sont présents. H [Iref ] est un terme 
onstant qui re-

présente la quantité d'information 
ontenue dans l'image Iref . H [Isrc◦T ] représente la quantité d'information

présente dans l'image Isrc après transformation par T. Contrairement à H [Iref ], le terme H [Isrc ◦T ] varie en
fon
tion des transformations T appliquées sur l'image Isrc, 
e qui permet d'éviter de trouver un optimum de

l'IM lorsque l'image sour
e Isrc sort 
omplètement du 
hamp de vue de l'image de référen
e Iref . Le terme

H [Iref ] permet de garder une valeur de IM positive ou nulle 
ar H [Iref ] + H [Isrc ◦ T ] ≤ H [Iref , Isrc ◦ T ]
même lorsque H [Isrc ◦ T ] = 0 où l'IM sera nulle.

La deuxième expression fait intervenir la notion d'entropie 
onditionnelle :

IM(Iref , Isrc ◦ T ) = H [Isrc ◦ T ]−H [Isrc ◦ T/Iref ] (2.12)

IM(Iref , Isrc ◦ T ) = H [Iref ]−H [Iref/Isrc ◦ T ] (2.13)

Ave
 
ette formulation, on voit que l'IM peut être 
al
ulée à partir de l'entropie 
onditionnelle H [Isrc ◦
T/Iref ], H [Iref/Isrc ◦T ] expliquant ainsi le terme d'"information mutuelle". Dans 
es formulations, la maxi-

misation de l'IM est fondée sur la minimisation de l'entropie 
onditionnelle. En e�et, lorsque 2 images sont


orre
tement re
alées, on a une meilleure prédi
tion des intensités des voxels d'une image en 
onnaissant les

intensités de l'autre image, 
e qui a pour 
onséquen
e de baisser la valeur de l'entropie 
onditionnelle par

rapport à 
elle obtenue pour des images moins bien re
alées.

La dernière expression fait intervenir les densités de probabilité marginales pi et pj et la densité de

probabilité pi,j et permet d'appréhender 
omment, généralement, l'information mutuelle est 
al
ulée en

pratique.

IM(Iref , Isrc ◦ T ) = −
∑

i,j

pi,j log(
pi,j
pi.pj

) (2.14)

Pour résumer, l'information mutuelle est un 
ritère de similarité symétrique très largement utilisé en

re
alage multimodal. Il permet 
ontrairement à la simple utilisation de l'entropie 
onjointe d'éviter que

l'image sour
e sorte 
omplètement du 
hamp de vue de l'image de référen
e. Cependant, 
omme pour les


ritères basés sur une dépendan
e fon
tionnelle, l'IM est sensible au phénomène de re
ouvrement partiel,
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lorsqu'une partie de l'information d'une première image n'est pas présente sur l'autre et/ou vi
e versa. Pour

limiter 
e problème, l'information mutuelle normalisée a été dé�nie [57℄ par :

IMN(Iref , Isrc ◦ T ) =
H [Iref ] +H [Isrc ◦ T ]
H [Iref , Isrc ◦ T ]

(2.15)

Cette mesure à maximiser reste l'une des plus utilisées en re
alage multimodal et souvent préférée à l'utili-

sation de l'IM. Il existe d'autres 
ritères dérivés de l'IM, 
omme l'information ex
lusive (IE), l'information

mutuelle modi�ée, et
. que nous ne détaillerons pas dans 
ette partie.

Bien que 
es mesures aient été dé�nies pour la plupart en se basant sur l'utilisation de l'histogramme


onjoint pour estimer les densités de probabilité 
onjointes et marginales, de nouvelles méthodes ont été

ensuite développées pour estimer les probabilités de densité sans 
al
ul de l'histogramme 
onjoint [45℄.

En e�et, le 
al
ul de l'histogramme 
onjoint représente généralement 90% du temps de 
al
ul. De plus, le

nombre de 
lasses 
hoisi, ou la largeur des noyaux dans le 
as de l'estimation de l'histogramme 
onjoint à

l'aide d'estimateurs du type Parzen [58℄ peuvent 
onduire à des densités de probabilité très di�érentes.

2.1.3 Les appro
hes hybrides

Dans 
ette partie, nous voulons mettre en éviden
e que les 
ritères hybrides se développent pour améliorer

la robustesse du re
alage dans les 
as où des 
ritères 
lassiques sont insu�sants.

Les appro
hes géométriques et i
oniques ont 
ha
une des avantages et des in
onvénients. Les méthodes

géométriques ont l'avantage de s'appuyer sur des attributs très informatifs qui permettent de résumer l'infor-

mation et ainsi de réduire les temps de 
al
ul. En revan
he, l'extra
tion de 
es attributs né
essite une étape

de segmentation ou de pla
ement de points qui implique souvent des interventions manuelles d'un opérateur.

Ce type d'appro
he est généralement limité aux 
as de re
alages multimodaux où il est di�
ile d'identi�er

des stru
tures 
ommunes aux deux images. De plus, la qualité du re
alage obtenu dépend prin
ipalement

des attributs extraits. Au 
ontraire, les méthodes de re
alage i
oniques sont généralement entièrement auto-

matiques et permettent, ave
 des 
ritères 
omme l'IMN, d'obtenir de bons résultats dans des appli
ations de

re
alages multimodaux. En revan
he, le temps de 
al
ul né
essaire à leur exé
ution est plus long que 
elui

des méthodes géométriques. De plus, elles s'appuient sur les intensités des voxels qui 
orrespondent à des

attributs peu informatifs. Des 
ritères i
oniques 
omme l'information mutuelle ne prennent pas en 
ompte

l'information spatiale 
ontenue dans les images.

Lorsque les images sour
e et référen
e sont "éloignées" l'une de l'autre, les méthodes géométriques sont

généralement plus pré
ises que les méthodes i
oniques alors que lorsque l'image sour
e est pro
he de la

solution attendue, les méthodes i
oniques obtiennent généralement de meilleurs résultats. Il peut paraître

intéressant de 
ombiner les 2 appro
hes. Par exemple, dans des 
as de re
ouvrement partiel, où des infor-

mations apparaissent sur une image mais pas sur l'autre et vi
e versa, l'IM peut aboutir à un re
alage de

qualité insatisfaisante si l'image sour
e se trouve trop éloignée de l'image de référen
e et don
 de la solution

attendue. Dans de tels 
as, il est né
essaire d'initialiser les paramètres de transformation en utilisant, par

exemple, les 
entres de gravité des images pour les translations et les axes d'inertie pour les angles dans le


as de transformations rigides. Parfois, 
e type d'initialisation n'est pas su�sant et il peut être intéressant de
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ommen
er par un re
alage géométrique, si l'extra
tion des attributs n'est pas trop 
omplexe, pour initialiser

les paramètres de transformation, puis de pro
éder à un re
alage i
onique. Il est don
 possible de 
ombiner

des appro
hes géométriques et i
oniques en les utilisant l'une après l'autre dans le but d'améliorer la qualité

du re
alage obtenu.

Une autre manière de 
ombiner les deux types d'appro
hes 
onsiste à dé�nir des méthodes de re
alage

"hybrides" 
ouplant un 
ritère de similarité i
onique et des informations géométriques a�n de guider le

re
alage. Une des raisons de l'intérêt pour 
e type d'appro
hes vient de problèmes ren
ontrés en re
alage

non rigide où le 
ritère de similarité peut posséder de nombreux minima lo
aux pouvant faire diverger

l'algorithme. En e�et, malgré l'utilisation d'appro
hes pyramidales, l'algorithme peut 
onverger vers un

minimum lo
al di�érent du minimum global. L'ajout d'information spatiale par rapport à la simple utilisation

de 
ritère i
onique 
omme l'IM peut permettre d'aider à résoudre 
e problème.

Dans le 
adre du re
alage d'IRM 
érébrales avant et après opération, Pluim et al ont dé
idé de rajouter

une information liée au gradient de 
haque image [59℄. En e�et, de fortes valeurs du gradient traduisent

des di�éren
es importantes d'intensité entre di�érents voxels appartenant généralement à des stru
tures

di�érentes. Il s'agit don
 d'un attribut très informatif. Le 
ritère dé�ni dans 
ette étude 
orrespond à la

multipli
ation d'un terme lié au gradient dépendant des images sour
e et référen
e et de l'IM. Dans le 
adre

de re
alage de données 
érébrales TEMP/IRM [60℄ ou de re
alage TDM/IRM [61℄, l'information de gradient


ouplée à l'IM a aussi montré un intérêt ave
 
ertains tra
eurs.

Dans le 
adre de re
alage TEMP/IRM de données 
érébrales pour des patients atteints de la maladie

de Parkinson [62℄, l'addition d'un terme spatial à l'IM 
orrespondant à la moyenne d'intensité de l'image

TEMP au sein de zones segmentées sur l'IRM (puis reportées sur la TEMP) permet également d'améliorer

la robustesse du re
alage.

Certains auteurs ont quant à eux dé
idé d'in
orporer dire
tement l'information spatiale dans la dé�nition

même de l'IM. Ainsi, dans [63℄, l'IM est dé�nie non seulement en fon
tion de l'intensité des voxels des deux

images à re
aler mais également à partir des intensités des voxels du voisinage né
essitant la dé�nition d'un

histogramme 4D. L'IMR (Information Mutuelle Régionale) [64℄ et l'IMC (Information Mutuelle Condition-

nelle) [65℄ sont également des exemples où une information spatiale est ajoutée à la dé�nition de l'IM. Dans


es 
ritères, en plus des intensités des images sour
e et reféren
e, une troisième 
omposante spatiale est

ajoutée dans le 
al
ul de l'IM, né
essitant un histogramme 3D. Bien que 
es mesures semblent intéressantes

pour améliorer la robustesse du re
alage, le 
al
ul d'histogramme d'ordre supérieur à 2 reste un problème


omplexe (et 
oûteux en temps de 
al
ul).

2.1.4 Les modèles de transformation

Le 
hoix d'un modèle de transformation est un élément 
ru
ial dans un algorithme de re
alage d'images.

En e�et, 
'est le modèle de transformation qui dé�nit les dépla
ements ou déformations possibles que l'on

peut appliquer sur l'image sour
e pour pouvoir l'aligner ave
 l'image référen
e. Bien évidemment, le 
hoix

d'un modèle de transformation va dépendre des 
ara
téristiques de l'appli
ation 
on
ernée. En e�et, par

exemple dans le 
as de re
alage intra-patient de stru
tures rigides 
omme des os, un modèle rigide peut être


hoisi, alors que dans des 
as où les stru
tures à re
aler ont tendan
e à 
hanger de forme au 
ours du temps,
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par exemple les poumons lors de la respiration, 
e modèle est inadapté et l'utilisation d'un modèle moins


ontraint est re
ommandée. Les modèles moins 
ontraints, dits de transformations non linéaires permettent

de mieux prendre en 
ompte les déformations lo
ales grâ
e à leur nombre important de degrés de liberté.

Les degrés de liberté 
orrespondent à la dimension de l'espa
e de re
her
he, autrement dit au nombre de

paramètres du modèle à 
her
her. Un modèle ayant plus de degrés de liberté est don
 généralement 
onsidéré


omme plus "réaliste" qu'un modèle ayant peu de degrés de liberté dans le 
as de déformations lo
ales. Les

paramètres optimaux du modèle de transformation doivent 
orrespondre aux anté
édants de l'optimum du


ritère de similarité 
hoisi. Il paraît don
 logique de faire l'hypothèse que, plus un modèle a de degrés de

liberté, plus le 
ritère de similarité aura d'optima lo
aux et plus la re
her
he des paramètres optimaux du

modèle sera 
omplexe, 
e qui peut 
onduire l'algorithme à diverger. De plus, les modèles ayant un nombre

important de degrés de liberté ont généralement du mal à prendre en 
ompte les transformations globales

de grande amplitude. C'est la raison pour laquelle on les initialise souvent à l'aide de modèles possédant

moins de degrés de liberté 
omme les modèles rigides ou a�nes. Globalement on peut 
lasser les modèles en

2 
lasses : les modèles linéaires, 
omprenant les modèles rigides et a�nes, et les modèles non linéaires.

Les transformations sont ensuite appliquées aux 
oordonnées des images. Les nouvelles 
oordonnées

n'étant pas for
ément entières, un algorithme d'interpolation est né
essaire pour ré
upérer l'intensité des

voxels de l'image transformée.

2.1.4.1 Les modèles linéaires

Les modèles linéaires possèdent un nombre de degrés de liberté faible et �xe 
ontrairement aux modèles

non linéaires. Ce type de transformations peut se modéliser, pour du re
alage 3D, sous la forme d'une matri
e

de 
oordonnées homogènes A =M.Tr, de taille 4 x 4, ave
 M =













M11 M12 M13 0

M21 M22 M23 0

M21 M22 M23 0

0 0 0 1













et la matri
e de translation Tr =













1 0 0 Trx

0 1 0 Try

0 0 1 Trz

0 0 0 1













Il existe prin
ipalement 2 types de transformations linéaires : les transformations dites rigides et 
elles

dites a�nes.

� Les transformations rigides 
orrespondent à des transformations qui préservent les distan
es et

les angles, n'autorisant que des mouvements de translation et de rotation. Ce type 
orrespond au

modèle de transformation le plus 
ontraint ne possédant que 6 degrés de liberté en 3D, 3 paramètres

de translation (Trx, Try, Trz) et 3 paramètres de rotation (θx, θy, θz). Ce type de transformation est

généralement utilisé pour du re
alage intra-patient si la zone étudiée est supposée peu déformable.

Dans 
e 
adre de transformation, la matri
e M 
orrespond à une matri
e de rotation R = Rx.Ry.Rz

ave
 Rx la matri
e de rotation autour de l'axe x, Ry la matri
e de rotation autour de l'axe y et Rz la

matri
e de rotation autour de l'axe z.
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Rx =













1 0 0 0

0 cos(θx) −sin(θx) 0

0 sin(θx) cos(θx) 0

0 0 0 1













,Ry =













cos(θy) 0 −sin(θy) 0

0 1 0 0

sin(θy) 0 cos(θy) 0

0 0 0 1













,Rz =













cos(θz) −sin(θz) 0 0

sin(θz) cos(θz) 0 0

0 0 1 0

0 0 0 1













Si la taille des voxels des images sour
e et référen
e n'est pas la même, il faut multiplier la matri
e de

transformation rigide par une matri
e de mise à l'é
helle des tailles des voxels Me lors du pro
essus

de re
alage : Me =













Mex 0 0 0

0 Mey 0 0

0 0 Mez 0

0 0 0 1













ave
 Mex, Mey et Mez rapport de la taille des voxels

de l'image référen
e à 
elle des voxels de l'image sour
e dans les dire
tion x, y et z. Dans le 
adre

d'une transformation rigide, Mex, Mey et Mez sont supposés 
onstants et sont en général 
onnus par

ailleurs.

La transformation rigide s'é
rit au �nal A = Rx.Ry.Rz.T r ou A = Rx.Ry.Rz .T r.Me ave
 la prise en


ompte de la taille des voxels.

� Les transformations a�nes peuvent être utilisées 
omme pour les modèles rigides dans des 
as de

re
alage intra-patient si la zone d'intérêt est peu déformable. Elles permettent, par rapport au modèle

rigide, des déformations supplémentaires telles que des 
hangements d'é
helle ou des 
isaillements. Ces

déformations supplémentaires rendent 
e modèle idéal pour prendre en 
ompte de fortes déformations

globales et initialiser le re
alage pour poursuivre ave
 un modèle non rigide dans le 
as d'un re
alage

inter-patients par exemple. La transformation a�ne possède, par rapport au modèle rigide, 3 para-

mètres de fa
teur d'é
helle (Cex, Cey et Cez) dans les 3 dire
tions et 6 paramètres de 
isaillement

(Cisxy, Cisyx, Cisxz, Ciszx, Cisyz, Ciszy) en plus, soit 15 degrés de liberté en tout, permettant les

déformations supplémentaires dé
rites pré
édemment.

La transformation a�ne sous forme matri
ielle 
orrespond à A = Rx.Ry.Rz.T r.Ce.Cis ave
 Ce matri
e

de fa
teur d'é
helle et Cis matri
e de 
isaillement.

Ce =













Cex 0 0 0

0 Cey 0 0

0 0 Cez 0

0 0 0 1













et Cis =













1 Cisxy Cisxz 0

Cisyx 1 Cisyz 0

Ciszx Ciszy 1 0

0 0 0 1













Généralement les paramètres Cisyx, Ciszx, Ciszy sont mis à 0, ramenant la transformation a�ne à un

modèle ne possédant que 12 degrés de liberté.
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2.1.4.2 Les modèles non linéaires

Comme dans le 
adre de la thèse nous avons prin
ipalement travaillé ave
 les modèles a�ne et rigide,

nous ne présentons i
i que su

in
tement di�érents modèles non linéaires. Pour plus de pré
isions sur 
es

modèles, le le
teur pourra se référer à l'état de l'art de Holden [36℄.

Les modèles non linéaires imposent des déformations plus 
omplexes que les modèles linéaires et sont

surtout fo
alisés sur les déformations lo
ales de petite amplitude pour tenir 
ompte de phénomènes 
omme

la respiration, le mouvement 
ardiaque ou les di�éren
es morphologiques entre individus. C'est à dire que 2

points éloignés l'un de l'autre ne subissent pas la même déformation. Ils possèdent don
 plus de degrés de

liberté que les modèles rigides et a�nes mais né
essitent néanmoins une initialisation par 
es derniers pour

prendre en 
ompte les dépla
ements de grande amplitude. Les transformations non linéaires induites sont

représentées par exemple par des 
hamps de ve
teurs de déformation. Ces modèles généralement utilisés ave


des 
ritères de similarité i
oniques peuvent être 
lassés en 2 
atégories :

� Les modèles de transformations paramétriques : ils estiment le 
hamp de déformations 
omme

une somme de fon
tions polyn�miales dé�nies à partir de grilles de Points De Contr�le (PDC) répartis

sur l'image de référen
e. Nommons Pk le k
ème

PDC ave
 K le nombre total de PDC. Les PDC peuvent

être répartis de manière uniforme ou non suivant les déformations re
her
hées, 
'est à dire que plus il

y a de PDC dans une zone, plus la déformation sera 
ensée être pré
ise, à 
ondition de ne pas tomber

dans un optimum lo
al. Le nombre de PDC est dire
tement lié au nombre de degrés de liberté de la

transformation non linéaire. A 
haque PDC Pk, est asso
ié un ve
teur de déformation Vk de dimension

3 pour un re
alage 3D. A partir de 
es ve
teurs Vk sont 
al
ulées les valeurs du 
hamp dans les autres

points de l'image par interpolation à l'aide d'une fon
tion polyn�miale que nous nommerons Fp. Ainsi

la transformation Tlocal au voxel p s'é
rit :

Tlocal(p) =

K
∑

k=1

Vk × Fp(p, Pk) (2.16)

En fon
tion du type de fon
tion polyn�miale 
hoisie, la zone d'in�uen
e de 
haque point de 
ontr�le

Pk, sur les autres points peut être plus ou moins grande. Les (Radial Basis Fun
tion) fon
tion à bases

radiales (RBF) et les (Thin Plate Spline) fon
tion à plaques min
es (TPS), sont par exemple des fon
-

tions polyn�miales qui auront pour 
onséquen
e que 
haque PDC aura une in�uen
e sur tous les points

de l'image alors que les B-Splines et les RBF lo
alisées [66℄ impliquent que le ve
teur de déformation

en un point p sera déterminé uniquement par les PDC de son voisinage. Autrement dit, les PDC n'ont

une zone d'in�uen
e que dans leur voisinage lorsqu'on utilise 
es 2 dernières fon
tions. L'algorithme

Free Form Deformation (FFD) présenté par Rue
kert [67℄ utilise par exemple des fon
tions de type

B-Splines. Le type de modèle de déformation présenté i
i est dit paramétrique. Il est 
ontraint de par

sa dé�nition et ne né
essite don
 généralement pas de terme de régularisation.
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� Les modèles de transformations denses (ou libres) : ils ne sont plus 
ontraints par des para-

mètres de transformation. Dans 
es modèles, à 
haque voxel de l'image de référen
e est asso
ié un

ve
teur de dépla
ement. Ainsi, pour 
ontraindre le modèle, il est indispensable de rajouter un terme de

régularisation a�n d'obtenir des transformations "physiquement possibles". Les prin
ipaux termes de

régularisation se basent soit sur le �ux optique [68℄, qui fait l'hypothèse d'une invarian
e d'intensité au


ours du temps, soit sur une 
ontrainte élastique [69℄, pré
ise sur les petits dépla
ements mais in
apable

d'appréhender de grands dépla
ements, soit sur une 
ontrainte �uide [70℄, 
apable d'appréhender de

grands dépla
ements.

Une première transformation globale a�ne est souvent utilisée pour initialiser des re
alages né
essitant

des modèles de transformation élastiques.

Il est à noter que les di�érents modèles présentés 
i-dessus peuvent être utilisés de manière lo
ale

ou globale sur toute l'image 
omme le montre la Figure 2.4. Généralement les modèles non linéaires

sont appliqués de manière lo
ale et les modèles a�nes de manière globale. Il existe néanmoins des

appro
hes qui utilisent un modèle a�ne lo
alement 
omme l'appro
he par appariement de blo
s que

nous ne dé
rirons pas i
i.

Figure 2.4: Exemples de transformations [37℄

2.1.5 Les méthodes d'interpolation

Pour déterminer les intensités des voxels de l'image sour
e déformée T(Isrc) par la transformation T,

il est né
essaire d'appliquer la transformation T−1
aux 
oordonnées des voxels de T(Isrc) pour 
onnaître

l'intensité des voxels 
orrespondant sur l'image sour
e Isrc avant transformation. Or lorsqu'on applique 
ette

transformation T−1
sur les voxels de l'image Isrc ◦ T , il est probable que les 
oordonnées obtenues soient

non entières, 
e qui empê
he ainsi de ré
upérer dire
tement l'intensité du voxel 
orrespondant. L'estimation

de l'intensité en 
ette 
oordonnée peut alors se faire à l'aide de méthodes d'interpolation. Il existe plusieurs
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méthodes d'interpolation pour résoudre 
e problème, 
ha
une prenant en 
ompte un voisinage plus ou moins

large autour de la 
oordonnée non entière 
onsidérée, en pondérant l'in�uen
e de 
haque voxel de manière

di�érente. Nous n'en 
iterons que quelques unes des plus usuelles.

La méthode la plus rapide nommée "méthode des plus pro
hes voisins" 
onsiste à 
onserver l'in-

tensité du voxel le plus pro
he de la position trouvée. L'intensité de l'image Isrc ◦ T estimée au voxel p de


oordonnées [px, py, pz] par la méthode des plus pro
hes voisins peut s'exprimer par la formule suivante :

Isrc ◦ T (p) = Isrc(round[T
−1(p)]) (2.17)

Ave
 "round" une fon
tion qui asso
ie à 
haque 
oe�
ient réel xn d'un ve
teur [x1, x2, .., xN ], sa valeur

arrondie à l'entier le plus pro
he.

Cette méthode d'interpolation peut être utilisée pour appliquer une transformation sur une image binaire


omme 
'est le 
as pour l'image de 
ontour dans le 
as d'un re
alage par la méthode de la distan
e de 
han-

frein. En revan
he, bien que très rapide, elle est moins utilisée pour des images non binaires 
ar l'estimation

de l'intensité ne prend pas en 
ompte les voxels du voisinage, 
e qui implique une estimation grossière de

l'intensité au voxel 
onsidéré.

L'interpolation trilinéaire permet d'éviter 
e problème. Cette méthode permet de prendre en 
ompte

l'intensité du voisinage dire
t de la 
oordonnée 
onsidérée, 
e qui augmentera le temps de 
al
ul par rapport

à la méthode des plus pro
hes voisins mais garantira une meilleure estimation. L'interpolation trilinéaire de

l'intensité de l'image Isrc ◦ T estimée au voxel p de 
oordonnées [px, py, pz] 
al
ule la somme des intensités

des 8 voisins de T−1(p), ai de 
oordonnées [ai,x, ai,y, ai,z] (dans le 
adre d'images 3D) pondérée linéairement

par rapport à leur distan
e à 
ette 
oordonnée d'après l'expression 2.18.

Isrc◦T (px, py, pz) =
8

∑

i=1

(1−abs(T−1(px)−ai,x))×(1−abs(T−1(py)−ai,y))×(1−abs(T−1(pz)−ai,z))Isrc(ai,x, ai,y, ai,z)

(2.18)

D'autres méthodes d'interpolation, que nous ne détaillerons pas i
i, 
omme le sinus 
ardinal, les B-Splines

et
. sont également très utilisées dans le 
adre du re
alage d'images médi
ales. Con
ernant notre appli
ation,


es méthodes 
ensées obtenir une meilleure estimation, aboutissaient à des résultats similaires à 
eux obtenus

par l'utilisation de l'interpolation trilinéaire en augmentant le temps de 
al
ul. Pour notre stratégie, nous

avons don
 essentiellement utilisé l'interpolation trilinéaire qui représente un bon 
ompromis entre qualité

d'estimation et temps de 
al
ul.
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2.1.6 La stratégie d'optimisation

Le re
alage 
onsiste à re
her
her les paramètres, dont le nombre peut varier en fon
tion du modèle de

transformation 
hoisi, 
onduisant à l'optimum global (minimum ou maximum) du 
ritère de similarité séle
-

tionné. Etant donné que les espa
es de re
her
he sont de dimension 6 ou plus, parfois plus de 1000 pour les

modèles non linéaires, il paraît évident qu'on ne peut pas e�e
tuer une re
her
he exhaustive dans 
et espa
e

pour trouver 
es paramètres optimaux. Il 
onvient don
 d'utiliser une stratégie d'optimisation mettant en

jeu un algorithme d'optimisation ainsi qu'une appro
he de re
her
he pyramidale que nous expliquerons.

Le but de l'algorithme d'optimisation est de re
her
her les paramètres de transformation 
onduisant à

l'optimum (minimum ou maximum) du 
ritère de similarité tout en minimisant les temps de 
al
ul. De

manière idéale, l'optimisation permet de trouver le 
hemin le plus 
ourt (dans l'espa
e des transformations

possibles) menant à l'optimum global de la fon
tion de 
oût, en 
hoisissant une dire
tion et un pas de

re
her
he adaptés a�n de ne pas rester bloqué dans un optimum lo
al. Dans la suite, on 
onsidèrera l'optimum


omme étant un minimum, ainsi si une fon
tion f est à maximiser on 
her
hera le minimum de −f . Des
méthodes sto
hastiques 
omme 
elle du "re
uit simulé" [71℄ permettent de trouver les minima globaux,


ependant 
e type de méthodes né
essite généralement un temps de 
al
ul beau
oup plus long que des

méthodes déterministes qui s'atta
hent à trouver un minimum lo
al. Dans 
ette partie, on s'intéressera don


aux algorithmes déterministes. On peut modéliser un algorithme d'optimisation 
omme un pro
essus itératif

d'estimation du ve
teur de paramètres µ par l'expression suivante :

µi+1 = µi + ai.di (2.19)

ave
 µi le ve
teur de paramètres estimé à la ième itération, ai le pas de re
her
he et di la dire
tion de

re
her
he à la ième itération. Le pro
essus peut s'arrêter lorsqu'on a atteint un 
ertain nombre d'itérations

ou lorsqu'on estime que la di�éren
e entre les paramètres estimés à l'itération i et 
eux estimés à l'itération

i+ 1 est "su�samment faible".

Hormis la méthode du simplex [71℄ qui permet d'estimer 
onjointement les dire
tions et le dépla
ement,

les algorithmes d'optimisation multidimensionnelle né
essitent, en plus du pro
essus de 
hoix de la dire
tion

à privilégier, un algorithme d'optimisation 1D pour re
her
her le dépla
ement optimal dans 
ette dire
tion.

Le 
hoix du pas est un élément primordial dans la re
her
he d'un minimum de la fon
tion de 
oût

puisqu'un pas trop grand diminuera le nombre de 
al
ul mais risque d'éviter le minimum global alors qu'un

pas trop petit risque de fo
aliser la re
her
he sur un minimum lo
al. Cette re
her
he de pas revient à trouver

la position ai du minimum de la fon
tion de 
oût dans la dire
tion di et 
orrespond don
 à une pro
édure

d'optimisation 1D. La "re
her
he linéaire inexa
te" [71℄ peut être utilisée à 
es �ns. Elle se 
ompose de 2

étapes : une étape de "mise entre parenthèses" où l'on re
her
he les bornes d'un bassin de 
onvergen
e, zone

plus ou moins 
onvexe 
ontenant le minimum, et une étape de "mise entre se
tions" 
onsistant à re
her
her

le minimum entre les bornes du bassin de 
onvergen
e. Pour la deuxième étape, la méthode de Brent [71℄

utilisant des interpolations paraboliques pour 
al
uler la dérivée et trouver la position du minimum peut être
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utilisée. La �gure 2.5 représente l'en
haînement de 
es deux phases permettant de trouver le minimum de la

fon
tion de 
oût dans la dire
tion 
hoisie. Des méthodes utilisant le 
al
ul de la dérivée peuvent également

être utilisées pour 
ette se
onde phase.

Figure 2.5: A gau
he : Phase de mise entre parenthèses où l'on peut voir que la fon
tion de 
oût f possède

plusieurs optimum lo
aux. Finalement, la phase de mise entre parenthèses permet de trouver les bornes x

et z du bassin de 
onvergen
e 
ontenant un minimum 
ar f(x) > f(y) et f(z) > f(y) ave
 x < y < z. A

droite : Phase de mise entre se
tions en utilisant la méthode de Brent qui 
onsiste à 
ontruire une parabole

à partir des bornes du bassin de 
onvergen
e et d'un point 
ontenu dans 
elui-
i. La position du minimum

de 
ette parabole est ensuite déterminée et reportée en tant que nouvelle borne sur la fon
tion de 
oût. On

répète ensuite le même pro
essus à partir des points x, y et du minimum de l'an
ienne parabole jusqu'à


onvergen
e. I
i seule une parabole est représentée, 
ar dans 
et exemple le minimum de la parabole est déjà

très pro
he du minimum global de f .

Quant au 
hoix de la dire
tion di à privilégier, il existe plusieurs types de méthodes que l'on peut


lasser en fon
tion de la né
essité ou non du 
al
ul des dérivées partielles.

Les méthodes ne né
essitant pas le 
al
ul du gradient 
omme la méthode de Powell [71℄ ont l'avantage

d'être simples à mettre en ÷uvre mais peuvent poser problème dans les 
as où un grand nombre de paramètres

est à estimer à 
ause de leur re
her
he "aléatoire" des dire
tions de re
her
he. Dans le 
adre du re
alage

a�ne, 
ette méthode 
onvient à l'estimation des paramètres.

Les méthodes né
essitant le 
al
ul du gradient, 
omme la méthode de des
ente de gradient [71℄, permettent

d'avoir une information supplémentaire quant aux dire
tions de re
her
he à privilégier. La dire
tion de

re
her
he privilégiée sera l'opposée de 
elle du gradient 
omme le montre l'expression suivante :

µi+1 = µi − ai.grad(f(µi)) (2.20)

Ave
 grad(f(µi) le gradient de la fon
tion de 
oût f pour les paramètres µi. La �gure 2.6 montre un
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exemple de 
hoix de dire
tion à privilégier en utilisant la des
ente de gradient pour une fon
tion de 
oût

simple.

Figure 2.6: En rouge, ve
teur du gradient de la fon
tion de 
oût f(x, y) = x2 + y2 au point (-1,-3). En vert,

ve
teur de dire
tion privilégiée, opposée au ve
teur de gradient. Le ve
teur vert pointe bien en dire
tion du

minimum de la fon
tion f .

Il faut néanmoins faire attention aux erreurs d'estimation du gradient et de la fon
tion de 
oût lorsqu'elles

ne peuvent pas être 
al
ulées dire
tement. Le gradient 
onjugué non linéaire [72℄ et la des
ente de gradient

sto
hastique à pas adaptatif [73℄ 
orrespondent à d'autres méthodes ayant montré leur e�
a
ité pour des

problèmes liés au re
alage d'images.

En�n, 
ertaines méthodes s'appuient sur les dérivées partielles du se
ond ordre imposant le


al
ul de la matri
e hessienne d'après l'algorithme de Newton-Raphson :

µi+1 = µi − [Hes(f(µi))]
−1.grad(f(µi)) (2.21)

Ave
 Hes(f(µi)) et grad(f(µi)) la matri
e Hessienne et le gradient de la fon
tion de 
oût f pour les

paramètres µi. En revan
he, la matri
e hessienne ne peut pas être 
al
ulée dire
tement et doit être estimée

pour éviter des temps de 
al
ul trop importants.

Le 
hoix de la méthode à adopter dépend des 
ara
téristiques de la fon
tion à optimiser (
onvexité,

nombre d'optima lo
aux, et
.). Dans le 
as du re
alage, 
es 
ara
téristiques sont liées au 
ritère de similarité


hoisi mais également au modèle de transformation retenu. De manière générale, plus la solution re
her
hée

est pro
he de la position de départ, plus la stratégie d'optimisation sera e�
a
e. C'est pourquoi l'initiali-

sation de la méthode d'optimisation est également une étape importante. Par exemple, pour des modèles

42



de transformation rigides, l'alignement des 
entres de gravité des images pour initialiser les paramètres de

translation et la re
her
he des axes d'inertie pour initialiser les angles sont 
lassiquement utilisés pour donner

un jeu de paramètres de départ à l'algorithme d'optimisation. De plus, un re
alage a�ne peut permettre

d'initialiser les paramètres pour un re
alage non linéaire. Au-delà de l'algorithme d'optimisation utilisé, une

appro
he pyramidale 
onsistant à estimer les paramètres de transformation pour des résolutions 
roissantes

est souvent utilisée a�n d'éviter 
ertains optima lo
aux éloignés de la solution re
her
hée, et de diminuer les

temps de 
al
ul 
omme le montre l'image 2.7. Pour les méthodes non linéaires paramétriques qui né
essitent

des PDC, une démar
he similaire peut être utilisée en plaçant des grilles de PDC de plus en plus �nes. Ces

deux appro
hes 
ombinées permettent de diminuer les temps de 
al
ul tout en augmentant la robustesse de

l'algorithme en évitant des minimum lo
aux.

Figure 2.7: 3 niveaux de résolution de la même image, de la plus grossière à la plus �ne en partant de haut

en bas. Lors d'un pro
essus de re
alage, on 
ommen
e par re
aler les images à basse résolution puis on a�ne

aux meilleures résolutions en repartant de la position trouvée sur les images de résolution grossière.

2.2 Evaluation du re
alage

Etant donné la multitude de 
hoix quant aux éléments 
onstitutifs d'un algorithme de re
alage, 
onduisant

à autant de méthodes, il apparaît que la séle
tion d'une méthode adaptée à une appli
ation ainsi que son

paramétrage ne sont pas triviaux. Les arti
les présentant de nouveaux algorithmes de re
alage 
omportent

souvent une 
omparaison ave
 des algorithmes 
lassiques pour présenter l'intérêt de leur méthode mais 
ette


omparaison porte généralement sur des images privées (ne provenant pas de bases de données publiques)

et la 
omparaison est loin d'être exhaustive [60, 62℄. A�n de guider les utilisateurs, des études d'évaluation

de méthodes de re
alage sur des bases de données publiques ont été menées [74, 75, 76, 77, 78℄. Bien que

l'évaluation du re
alage ait toujours posé problème aux 
on
epteurs d'algorithmes de re
alage, l'intérêt pour


e domaine de re
her
he est assez ré
ent.
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2.2.1 Critères d'évaluation

Maintz propose dans son état de l'art [37℄ plusieurs 
ara
téristiques pour la validation d'algorithmes de

re
alage, à savoir :

1. la pré
ision 
orrespond à l'erreur systématique obtenue dans un re
alage ave
 des entrées parfaites.

Prenons l'exemple d'un algorithme de re
alage ne prenant en 
ompte que les translations suivant

une dire
tion ave
 un pas de 2 voxels, on s'attend à avoir une erreur de moins de 2 voxels en prenant

des images de référen
e et sour
e identiques. Ce 
ritère prend en 
ompte toute la pro
édure de re
alage.

2. l'exa
titude 
onsiste à quanti�er l'erreur entre la position d'un voxel trouvée par l'algorithme de

re
alage et "la véritable position" de 
e voxel.

3. la robustesse/stabilité 
orrespond au fait que pour des positions de départ légèrement di�érentes

de l'image sour
e l'algorithme doit aboutir à la �n du pro
essus de re
alage à des positions trouvées

légèrement di�érentes également.

4. la �abilité 
orrespond au fait que l'algorithme trouve une solution 
ohérente lorsque l'image sour
e

n'est pas trop éloignée de l'image de référen
e.

5. les ressour
es requises 
on
ernent le matériel né
essaire pour la mise en ÷uvre de l'algorithme.

6. la 
omplexité de l'algorithme 
on
erne les temps de 
al
ul qui doivent être en a

ord ave
 les


ontraintes de l'appli
ation.

7. la véri�
ation des hypothèses 
on
erne le réalisme du modèle vis-à-vis de l'appli
ation.

8. l'utilisation 
linique 
onsiste à savoir si l'algorithme 
orrespond et répond bien à un problème 
li-

nique.

L'exa
titude est souvent la seule 
ara
téristique 
onsidérée dans les études d'évaluation. L'estimation

de l'exa
titude d'une méthode revient à 
omparer la transformation trouvée par 
ette méthode ave
 la

vraie transformation ("Gold Standard") permettant de réaligner parfaitement les images. Or 
ette vraie

transformation qui pourrait servir de référen
e pour l'évaluation est généralement indisponible ou in
onnue

pour des données réelles.

2.2.1.1 Critères d'évaluation né
essitant l'utilisation d'une transformation de référen
e "Gold

Standard"

Pour juger des performan
es de méthodes de re
alage et notamment estimer leur exa
titude, di�érents


ritères d'évaluation ont été développés. Certains de 
es 
ritères né
essitent la 
onnaissan
e d'une transforma-
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tion de référen
e, 
omme le Target Registration Evaluation (TRE) [39, 79℄, 
lassiquement utilisé. Ce 
ritère

TRE 
onsiste à pla
er des points dans des régions d'intérêt de l'image à re
aler puis à 
al
uler la distan
e

eu
lidienne moyenne entre les 
oordonnées de 
es points, obtenues après appli
ation de la transformation

trouvée par une méthode de re
alage, et 
elles obtenues par la transformation de référen
e :

TRE(p) = |T (p)− Tg(p)| (2.22)

ave
 T transformation trouvée par l'algorithme d'intérêt et Tg transformation "gold standard".

Ce 
ritère dérive du 
ritère Fidu
ials Lo
alization Evaluation (FLE) qui permet, dans le 
as où des mar-

queurs externes sont visibles sur les images à re
aler, de 
omparer la position des marqueurs de l'image

sour
e après re
alage ave
 
elle des marqueurs de l'image de référen
e. Le problème de 
e dernier 
ritère est

que le re
alage n'est alors évalué qu'au niveau des marqueurs et pas for
ément dans les régions d'intérêt,


ontrairement au TRE.

Généralement la valeur moyenne ou maximale du TRE est prise en 
ompte pour résumer l'information.

Les valeurs de TRE sont plus importantes sur les bords de l'image qu'en son 
entre à 
ause des rotations. Les

valeurs de TRE en 
haque voxel dépendent don
 de leur position dans l'image. De plus, bien que le TRE soit


lassiquement utilisé pour juger de la qualité de re
alages rigides, il ne permet pas de déterminer si une erreur

de re
alage est plut�t due aux translations ou aux rotations. A�n de résoudre 
e problème, d'autres mesures


onsistant à 
omparer dire
tement les paramètres de transformation trouvés par un algorithme de re
alage

et 
eux de la transformation de référen
e peuvent également servir à estimer l'exa
titude d'une méthode.

Ainsi, pour la validation d'un algorithme de re
alage TEMP/IRM sur des données 
érébrales, Loi [80℄ a

introduit 2 
ritères permettant de quanti�er individuellement les erreurs de rotation et de translation pour

des algorithmes de re
alage ave
 un modèle rigide. Soient Tr = (Trx, T ry, T rz) et Trg = (Trgx, T rgy, T rgz)

les ve
teurs de translation des transformations de l'algorithme d'intérêt et du Gold Standard, le 
ritère

quanti�ant les erreurs de translation s'é
rit alors :

TE =
√

(Trx − Trgx)2 + (Try − Trgy)2 + (Trz − Trgz)2 (2.23)

Soient R et Rg les matri
es de rotations des transformations de l'algorithme d'intéret et du Gold Standard

et u1 un ve
teur unité normalisé, le 
ritère quanti�ant les erreurs de rotation s'é
rit :

ME = (R× u1).(Rg × u1) = |R × u1| × |Rg × u1| × cos(φ) (2.24)

ME 
orrespond don
 au produit s
alaire, du ve
teur normalisé u1 transformé par la rotation R ave
 le ve
teur

u1 transformé par la rotation Rg. φ 
orrespond à l'angle entre les ve
teurs transformés. Idéalement TE doit

tendre vers 0 et ME vers 1.

Ces pré
édents 
ritères d'évaluation permettent de mesurer l'exa
titude sans pour autant déterminer la

sour
e d'éventuelles erreurs. En e�et, si un re
alage é
houe, 
ela peut être dû soit au modèle utilisé, soit

au 
ritère de similarité, soit à l'algorithme d'optimisation et
. Skerl [81℄ s'est intéressé plus parti
ulièrement

à l'in�uen
e de 9 
ritères de similarité di�érents au sein d'algorithmes de re
alage rigide. A�n d'établir un
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pro
essus d'évaluation indépendant des algorithmes d'optimisation utilisés dans 
haque algorithme, il a dé�ni

un espa
e de paramètres normalisé et é
hantillonné.

Cet espa
e, 
ara
térisé par les K paramètres du modèle de transformation 
onsidéré, permettant de

re
aler 2 images, est normalisé de telle sorte qu'un même 
hangement de valeur sur n'importe quel paramètre

du modèle aboutisse à un dépla
ement moyen de voxels similaire sur toute l'image. Cette normalisation

est faite de telle sorte qu'on puisse 
al
uler une distan
e entre 2 transformations. Par exemple, on peut


al
uler la distan
e entre une transformation de référen
e (Gold Standard) et une autre transformation

quel
onque. Considérons X0 
omme origine de 
et espa
e normalisé de dimension K en tant que position de

la transformation de référen
e. De manière pratique, l'espa
e est é
hantillonné en N ×M + 1 points Xn,m,

n=1,...,N ; m =-M/2,...,M/2 répartis sous forme de N lignes de M+1 points régulièrement espa
és le long

de 
es lignes. Chaque point Xn,m représente une transformation quel
onque de K paramètres [x1, x2, ..., xK ]

où n représente le numéro de la ligne sur laquelle se trouve le point et m sa position sur la ligne. Plus m

est pro
he de zéro, plus le point Xn,m est pro
he de X0 indiquant que la transformation quel
onque est

pro
he de la transformation de référen
e. Chaque ligne est 
réée en plaçant aléatoirement un point de départ

Xn,−M/2 situé à une distan
e R de la position X0 et le point Xn,M/2 qui lui est diamétralement opposé par

rapport à X0. Ensuite M+1 points sont répartis régulièrement sur 
ette droite. L'ensemble des points de

départ Xn,M/2 uniformément et aléatoirement distribués forment une hypersphère de rayon R et d'origine

X0 
omme le montre la �gure 2.8 en 2D (ave
 K = 2 dans 
et exemple). SM(Xn,m) est 
al
ulé en 
haque

point de 
et espa
e et représente la valeur du 
ritère de similarité entre l'image de référen
e et l'image sour
e

transformée par Xn,m. La �gure 2.8 représente la 
ourbe de la mesure de similarité le long d'une ligne de

l'espa
e normalisé.

Figure 2.8: Représention 2D de l'espa
e normalisé des paramètres [81℄ à gau
he. A droite, 
ourbe de la

mesure de similarité le long d'une ligne de l'espa
e normalisé.
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Dans 
et espa
e, 
inq 
ritères ont été dé�nis :

1. l'exa
titude (ACC) qui représente la ra
ine de la distan
e au 
arré entre la position du maximum

de 
haque ligne Xn,max et la position X0.

ACC =

√

√

√

√

1

N

N
∑

n=1

||Xn,max −X0||2 (2.25)

2. la distin
tivité du maximum global (DO) qui est une fon
tion de r = m.δ ave
 δ = 2R
M . Ce 
ritère

indique si les valeurs de similarité 
hutent fortement autour de la position du maximum, 
e qui permet

de bien distinguer un pi
, ou si les valeurs 
hutent faiblement, 
e qui rend la position du maximum

di�
ile à lo
aliser.

DO(r) =
1

2rN

N
∑

n=1

2SM(Xn,max)− SM(Xn,max−k)− SM(Xn,max+k) (2.26)

3. la portée de 
apture (CR) qui est dé�nie par la plus petite des N distan
es entre le maximum global

Xn,max et son minimum le plus pro
he Xn,min de 
haque ligne.

CR = minn(||Xn,max −Xn,min||) (2.27)

4. le nombre de minima (NOM) qui 
orrespond au nombre de minima de 
haque ligne à une distan
e

r de la position du maximum de 
haque ligne.

5. le risque de non 
onvergen
e (RON) qui est une propriété traduisant le 
omportement du 
ritère

de similarité au voisinage des N maxima globaux des N lignes. Une valeur importante de (RON) signi�e

qu'il y a de nombreux maxima lo
aux sur lesquels un algorithme d'optimisation risquerait de 
onverger.

RON(r) =
1

2rN

N
∑

n=1

max+k
∑

m=max−k

dn,m (2.28)

ave


dn,m =















SM(Xn,m−1)− SM(Xn,m−1), si m < max et SM(Xn,m−1) > SM(Xn,m)

SM(Xn,m−1)− SM(Xn,m−1), si m > max et SM(Xn,m+1) > SM(Xn,m)

0, sinon

(2.29)

Plus les valeurs de ACC, NOM et RON sont petites et plus les valeurs de CR et DO sont grandes, plus le


ritère de similarité est 
onsidéré 
omme adapté à l'appli
ation. Dans [82℄, Skerl a étendu 
es 
ritères pour
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évaluer des méthodes de re
alage non rigides en adaptant l'espa
e normalisé des paramètres.

Tout 
omme pour l'évaluation des 
ritères de similarité, 
ertains auteurs se sont intéressés à l'évaluation

d'algorithmes d'optimisation. Par exemple, Klein [83℄ a 
omparé plusieurs algorithmes d'optimisation dans

le 
adre de re
alage non rigide à l'aide d'une métrique pour 
omparer le 
hamp de transformation obtenu par

l'algorithme de re
alage et un 
hamp de déformation de référen
e simulé. Dans 
ette étude, il utilise également

une métrique de re
ouvrement des stru
tures segmentées sur l'image de référen
e et l'image sour
e re
alée.

Ce dernier 
ritère ne né
essite pas né
essairement de 
onnaître la vraie transformation pour pouvoir évaluer

un algorithme de re
alage. La valeur de l'indi
e de re
ouvrement 
hoisi entre l'image de référen
e et l'image

re
alée est généralement normalisée et permet don
 d'estimer la qualité d'un re
alage.

2.2.1.2 Critères d'évaluation ne né
essitant pas l'utilisation d'un "Gold Standard"

Dans le 
as de données réelles, don
 en l'absen
e de transformation de référen
e, des indi
es de re
ouvre-

ment de surfa
es, de volumes (
omme les indi
es de Di
e [84℄ et Ja

ard [85℄) ou de distan
es entre 
ontours

sur des stru
tures préalablement segmentées sont 
lassiquement utilisés [75, 76℄. Ces 
ritères dépendent de

l'appli
ation puisqu'ils né
essitent pour la plupart l'extra
tion d'informations spé
i�ques 
omme le 
ontour

d'un organe par exemple. Dans [75℄, les auteurs s'intéressent à l'évaluation de 14 méthodes de re
alage pour

des donnéees d'IRM T1 
érébrales sur une base de données de 80 a
quisitions ayant été manuellement éti-

quetées en 56 ou 128 régions suivant 4 proto
oles di�érents, pour pouvoir évaluer les 14 méthodes à l'aide

de 7 
ritères d'évaluation. Les 
inq premiers 
ritères 
orrespondent à trois mesures de re
ouvrement et deux

mesures d'erreur de re
ouvrement entre volumes. Soient Iref,k, le volume 
orrespondant à l'étiquette k de

l'image de référen
e, et (Isrc ◦ T )k, le volume 
orrespondant à l'étiquette k de l'image sour
e re
alée par la

transformation T , les 
inq premiers 
ritères sont les suivants :

1. "Target Overlap" (TO) dé�ni par :

TO =

∑

k
|Iref,k ∩ (Isrc ◦ T )k|

∑

k
|Iref,k|

(2.30)

2. "Mean Overlap" (MO) qui 
orrespond à l'indi
e de Di
e moyenné sur plusieurs régions dé�nies par

les étiquettes. L'indi
e de Di
e ayant pour expression

Dice(A,B) =
2|A ∩B|
|A|+ |B| ave
 A et B deux volumes à superposer (2.31)

le Mean Overlap s'é
rit :

MO = 2

∑

k
|Iref,k ∩ (Isrc ◦ T )k|

∑

k
(|Iref,k|+ |(Isrc ◦ T )k|

(2.32)
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3. "Union Overlap" (UO) qui 
orrespond à l'indi
e de Ja

ard moyenné sur plusieurs régions dé�nies

par les étiquettes :

UOO =

∑

k
|Iref,k ∩ (Isrc ◦ T )k|

∑

k
(|Iref,k ∪ (Isrc ◦ T )k|

(2.33)

4. "False Negative" (FN) qui 
orrespond au rapport de la moyenne des voxels appartenant seulement

à Iref,k et pas à (Isrc ◦ T )k sur la moyenne du nombre de voxels de Iref,k :

FN =

∑

k
|Iref,k\(Isrc ◦ T )k|
∑

k
|Iref,k|

(2.34)

5. "False Positive" (FP) qui 
orrespond au rapport de la moyenne des voxels appartenant seulement à

(Isrc ◦ T )k et pas à Iref,k sur la moyenne du nombre de voxels de (Isrc ◦ T )k :

FN =

∑

k
|Iref,k\(Isrc ◦ T )k|
∑

k
|Iref,k|

(2.35)

Ces 
inq 
ritères ont été dé�nis en premier lieu pour des volumes mais ont également été 
al
ulés sur les

surfa
es des étiquettes des images sour
e et référen
e.

Le sixième 
ritère "Volume Similarity" (VO) ne permet pas à proprement parler d'indiquer si le

re
alage est 
orre
t ou non mais est utilisé pour 
omparer la taille des volumes :

V S = 2

∑

k
(|(Isrc ◦ T )k| − |Iref,k|

∑

k
(|(Isrc ◦ T )k|+ |Iref,k|)

(2.36)

En�n le dernier 
ritère "Distan
e Error" (DE) 
orrespond à un 
al
ul de distan
e entre les 
ontours

des étiquettes de l'image de référen
e et 
eux de l'image sour
e re
alée. Il se 
al
ule en pratique à l'aide d'une


arte de distan
e qui permet de 
al
uler la distan
e minimum entre un point du 
ontour de l'étiquette k de

l'image sour
e re
alée C((Isrc ◦ T )k)(p) et le 
ontour de l'étiquette k de l'image de référen
e C(Iref,k).

DEk =
1

P

P
∑

p=1

mindist[C(Iref,k), C((Isrc ◦ T )k)(p)] (2.37)

Plus (TO), (MO) et (UO) tendent vers 1 et plus (FP), (FN), (VS) et (DE) tendent vers 0, plus une

méthode de re
alage est 
onsidérée 
omme bonne.

Dans l'étude "EMPIRE" [77℄, qui porte sur l'évaluation de méthodes de re
alage pour des données de

TDM thora
ique, 
ertains 
ritères de re
ouvrement ressemblant à (FN) et (FP) ont été utilisés pour estimer

la qualité de l'alignement des poumons en dé�nissant des étiquettes au sein de 
es stru
tures.
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Certains 
ritères se basent uniquement sur les paramètres de la transformation et peuvent être utilisés

pour tout type d'appli
ation. Dans 
ette même étude, le signe de la matri
e ja
obienne du 
hamp de trans-

formation qui permet de déterminer si une transformation non rigide est "physiquement a

eptable" est

utilisé. Il s'agit d'un 
ritère d'évaluation qui ne né
essite pas d'étape d'extra
tion d'information 
omme des


ontours, ou des points et don
 n'est pas spé
i�que à l'appli
ation étudiée.

Dans l'étude "NIREP", Christensen [74℄, en plus d'utiliser des indi
es de re
ouvrement 
lassiques, intro-

duit 2 
ritères d'évaluation de méthodes de re
alage indépendants de l'appli
ation :

1. "Cumulative Inverse Consisten
y Error" (CICE) qui est un 
ritère permettant de quanti�er la

di�éren
e entre les transformations trouvées en utilisant les 2 sens de transformation, en re
alant M

images i sur une image de référen
e j par Ti−>j ou en re
alant une image de référen
e j sur M images

i par Tj−>i.

CICEj(p) =
1

M

M
∑

i=1

|Tj−>i(Ti−>j(p))− p| (2.38)

Plus CICEj(p) est faible plus l'algorithme sera 
onsidéré 
omme "robuste" ; 
ependant 
e 
ritère ne

permet pas de quanti�er l'exa
titude d'un algorithme.

2. "Cumulative Transitivity Error" (CTE) qui est un 
ritère permettant de quanti�er une erreur de

transition lorsqu'on 
ombine des transformations su

essives.

CTEk(p) =
1

(M − 1)(M − 2)

M
∑

i=1
i6=k

M
∑

j=1
j 6=i
j 6=k

|Tk−>i(Ti−>j(Tj−>k(p)))− p| (2.39)

2.2.1.3 Evaluation visuelle

L'évaluation visuelle qualitative par un expert reste le plus souvent le 
ritère préféré en 
linique pour la

validation des méthodes de re
alage.

2.2.2 Estimation d'une transformation de référen
e ("Gold Standard")

Pour des données réelles, la transformation de référen
e est généralement indisponible ou in
onnue. Dans

un 
ontexte de re
alage rigide, un expert peut e�e
tuer un re
alage de façon manuelle pour obtenir une

transformation qui sera 
onsidérée 
omme un "Gold Standard". Cependant 
ette étape est 
hronophage

pour des données de grandes dimensions et se révèle quasiment impossible dans un 
ontexte de re
alage

"non rigide".

Pour 
ontourner la di�
ulté liée à l'absen
e de transformation de référen
e dans l'évaluation de méthodes

de re
alage sur des données réelles, il est possible de "prendre le problème à l'envers" en appliquant une

transformation 
onnue sur des données réelles ou simulées [86℄. Cette transformation sert de matri
e de
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référen
e ("Gold Standard") et est alors 
omparée à la transformation trouvée par la méthode de re
alage

pour l'évaluer. La question se pose alors sur le degré de réalisme des images simulées et notamment sur les

artefa
ts liés aux a
quisitions des images qui sont des éléments 
omplexes à simuler. Il est possible d'utiliser

des "fant�mes" [87℄ qui sont des objets physiques spé
ialement 
onçus pour réagir de manière similaire à un

tissu ou un organe lors de l'a
quisition d'une image. Certains fant�mes possèdent des marqueurs externes

qui pourront servir de repères pour l'évaluation. En revan
he, les "fant�mes" restent des objets simpli�ée

qui ne permettent pas de 
omplètement prendre en 
ompte la forme de l'organe.

Des études ré
entes s'intéressent également à l'estimation d'une transformation de référen
e à partir de

données réelles en utilisant un "a priori" introduit par l'utilisateur [88℄ ou à partir de transformations

trouvées par plusieurs méthodes de re
alage dans l'appro
he "`Bronze Standard"' [89℄.

2.3 Segmentation

Dans le 
adre du suivi de l'évolution tumorale, l'étape de re
alage permet notamment de réaligner spa-

tialement des examens à plusieurs instants du traitement ainsi que des examens de plusieurs modalités a�n

de pouvoir analyser 
onjointement les données de manière lo
ale. Dans le but d'analyser l'évolution de la

tumeur, il est ensuite né
essaire d'extraire la zone tumorale visible sur les examens préalablement re
alés et

impliqués lors du suivi du patient. La segmentation manuelle par un expert reste le plus souvent la méthode

de référen
e, 
ependant 
ette tâ
he se révèle 
hronophage ave
 potentiellement de fortes variations intra et

inter-opérateurs. A�n de fa
iliter 
ette tâ
he en limitant le nombre d'opérations que doit e�e
tuer l'utili-

sateur, de nombreuses méthodes semi-automatiques et entièrement automatiques ont été proposées [90℄. Il

n'existe pas de méthode générique pour résoudre tous les problèmes de segmentation ; le 
hoix de la méthode

à utiliser dépend des zones anatomiques 
on
ernées ainsi que des modalités d'imagerie utilisées. Dans le 
adre

de 
ette thèse, nous ne nous sommes pas atta
hés à appronfondir le domaine de la segmentation des gliomes,

mais simplement à 
hoisir une méthode adéquate pour notre appli
ation. La littérature dans 
e domaine

étant parti
ulièrement abondante, nous ne prétendons pas fournir dans 
ette partie une liste exhaustive

de méthodes, mais proposons de présenter dans un premier temps les grandes appro
hes de segmentation

possibles en nous appuyant sur l'état de l'art de Pham [90℄, puis de nous 
on
entrer sur la segmentation des

gliomes sur les modalités IRM et TEMP, en nous appuyant sur les états de l'art d'Angelini [91℄, de Bauer

[92℄ et de Dewalle [93℄. Puis nous aborderons le problème de la validation des méthodes de segmentation,

avant de présenter les 
ritères d'évaluation de l'évolution tumorale.

2.3.1 Méthodologie

La segmentation 
onsiste à partitionner l'image en plusieurs sous régions ne se 
hevau
hant pas et qui

respe
tent un 
ritère d'appartenan
e, 
omme l'homogénéité d'intensité dans 
haque région par exemple.

Mathématiquement, 
ette idée peut se traduire par l'expression suivante :

I = ∪Kk=1Rk (2.40)
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ave
 Rk ∩ Rj = ∅ pour k 6= j ; I étant une image ou un volume d'images, Rk la région numéro k de

l'image I et K le nombre de régions dans l'image.

Cette segmentation peut se faire suivant di�érentes appro
hes :

� le seuillage : le 
as du seuillage simple ne faisant intervenir qu'un seul seuil 
onstitue l'appro
he la

plus simple, puisqu'elle s'appuie dire
tement sur les intensités des voxels de l'image et 
onsiste à 
hoisir

un seuil d'intensité permettant de diviser l'image en 2 régions, l'une ave
 des intensités supérieures au

seuil et les autres inférieures à 
e seuil.

I(x, y, z) =







b0, si I(x, y, z) ≤ seuil

b1, si I(x, y, z) > seuil
(2.41)

En généralisant 
ette appro
he, le seuillage multiple 
onsiste à appliquer N seuils pour diviser l'image

en N+1 sous régions. La prin
ipale di�
ulté de 
ette méthode 
on
erne la re
her
he du seuil adéquat

à appliquer. Le 
hoix du seuil peut se faire de manière intera
tive par un utilisateur, en validant le


hoix du seuil par une visualisation du résultat de la segmentation. A�n d'automatiser 
ette séle
tion,


ertaines méthodes s'appuient sur l'histogramme de l'image a�n d'en repérer les modes. Des appro
hes


omme la méthode des modes, la méthode d'Otsu ou la méthode d'analyse des 
on
avités de l'his-

togramme [94℄ font partie de 
es méthodes. Le seuillage est souvent utilisé 
omme une étape initiale

pour obtenir une segmentation grossière. Les prin
ipales limitations de 
ette appro
he sont qu'elle est

sensible au bruit dans les images et qu'elle ne prend pas en 
ompte d'information spatiale.

� la 
roissan
e de région : les appro
hes de 
roissan
e de région permettent d'extraire une région

dont les voxels respe
tent un 
ritère d'appartenan
e à la région, 
omme une 
ontrainte sur l'intensité

des voxels de l'image par exemple. Généralement, 
ette appro
he né
essite un point de départ pla
é

manuellement par un utilisateur [90℄. La 
roissan
e de région 
ommen
e alors en aggrégeant les voxels

dire
tement 
onne
tés à 
e point qui respe
tent le 
ritère d'appartenan
e à la région. Ce pro
essus se

répète alors ave
 
haque voxel nouvellement in
lus jusqu'à 
e que plus au
un voxel voisin ne respe
te

la 
ondition d'appartenan
e à la région. L'une des prin
ipales 
ontraintes de 
e type d'appro
he vient

de la né
essité d'une intera
tion pour pla
er le point d'initialisation de l'algorithme. De plus, si on veut

segmenter plusieurs régions ave
 
ette appro
he, il est né
essaire de pla
er autant de points d'initia-

lisation que de régions à segmenter. Cette appro
he est également sensible au bruit dans les images.

On peut remarquer que l'algorithme "Split and merge" (division et fusion), bien que 
onsidéré 
omme

algorithme de 
roissan
e de région, ne né
essite pas de point d'initialisation [95℄.

� les modèles déformables : 
es modèles 
orrespondent à des 
ourbes paramétriques fermées ou des

surfa
es, qui se déforment sous l'in�uen
e de for
e externes et internes pour délimiter les 
ontours

de l'objet d'intérêt [96℄. Ils s'appuient don
 sur un pro
essus itératif visant à minimiser une énergie
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globale imposée par les for
es externes et internes du modèle. Les for
es internes dé�nissent les pro-

priétés de la 
ourbe et assurent notamment un 
ertain lissage de la 
ourbe durant sa déformation. Les

for
es externes sont dire
tement liées à des propriétés 
ara
téristiques de l'image 
omme le gradient

de l'intensité par exemple. Les méthodes de type "Snake" [97℄ utilisent des modèles paramétriques

tandis que les appro
hes de type "Level Set" [98℄ 
orrespondent à des modèles géométriques que l'on

peut 
onsidérer 
omme un ensemble de niveaux d'une fon
tion s
alaire de dimension supérieure. Ces

appro
hes sont très largement utilisées en imagerie médi
ale 
ar elles permettent d'obtenir dire
tement

des 
ontours fermés, et que la 
ontrainte de lissage imposée dans le modèle permet de les rendre moins

sensibles au bruit. En revan
he, les appro
hes paramétriques né
essitent bien souvent une initialisation

manuelle qui 
onsiste à pla
er la 
ourbe paramétrique de base pro
he de la stru
ture à segmenter.

� les 
lassi�
ateurs : 
e sont des méthodes de re
onnaissan
e de formes supervisées qui ont pour but de

partitionner un espa
e de 
ara
téristiques extraites de l'image en utilisant des données d'entraînement

préalablement segmentées manuellement et étiquetées, permettant ainsi de segmenter automatiquement

de nouvelles données. Les 
ara
téristiques sur lesquelles s'appuient les algorithmes in
luant souvent l'in-

tensité des voxels et des textures lo
ales [99℄. La méthode des "k plus pro
hes voisins" (K-NN) 
onstitue

l'un des 
lassi�
ateurs non paramétriques les plus simples et 
onsiste, dans le 
adre de la segmentation

d'images, à asso
ier à 
haque pixel de l'image la même 
lasse que la majorité des k données d'entraî-

nement possédant les intensités les plus pro
hes. La méthode du fenêtrage de Parzen [58℄ 
onstitue

une autre méthode de 
lassi�
ation non paramétrique. Parmi les 
lassi�
ateurs paramétriques, on peut

retrouver la méthode du maximum de vraissemblan
e (maximum-likelihood) ou le 
lassi�
ateur de

Bayes. Le fait que les 
lassi�
ateurs ne soient pas des pro
essus itératifs les rend e�
a
es en termes

de temps de 
al
ul. Ils ont également l'avantage de travailler sur des ve
teurs de 
ara
téristiques, 
e

qui les rend utilisables pour la segmentation de données multimodales. En revan
he, ils né
essitent des

données d'apprentissage et ne font généralement au
une hypothèse de répartition spatiale, bien que 
et

aspe
t ait tendan
e à 
hanger dans des appro
hes plus ré
entes.

� le 
lustering : 
ette appro
he est relativement similaire aux 
lassi�
ateurs dans le sens où les mé-

thodes de "
lustering" se basent sur des ve
teurs de 
ara
téristiques pour asso
ier à 
haque pixel de

l'image une 
lasse. Cependant elles n'utilisent pas de données d'entraînement, il s'agit don
 d'une ap-

pro
he non supervisée. Pour 
ompenser l'absen
e de données d'entraînement, 
ette appro
he alterne

itérativement les phases de 
lassi�
ation et la redé�nition des propriétés 
ara
térisant 
haque 
lasse.

L'algorithme des "K-moyennes" [100℄ 
onstitue l'une des méthodes de 
lustering les plus 
onnues. Son

but est de partitionner une image en k régions en alternant itérativement le 
al
ul de la moyenne

dans 
haque 
lasse et la segmentation de l'image, en asso
iant à 
haque voxel la 
lasse dont la valeur

moyenne est la plus pro
he.

L'algorithme des "C moyennes �oues" généralise le prin
ipe des K-moyennes en autorisant un pixel à

appartenir à plusieurs 
lasses pendant le pro
essus de 
lassi�
ation. A la �n de 
e pro
essus la 
lasse la

plus probable lui est asso
iée. [99℄. L'algorithme EM (Expe
tation Maximisation) [101, 102℄ reprend 
e
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prin
ipe qui permet d'asso
ier à un pixel plusieurs 
lasses durant le pro
essus de 
lassi�
ation mais se

fonde sur l'hypothèse selon laquelle les données suivent un modèle mixte gaussien. Il s'agit don
 d'une

méthode paramétrique. Durant le pro
essus itératif, la méthode alterne entre le 
al
ul du maximum de

vraissemblan
e et le 
al
ul des probabilités d'appartenan
e aux 
lasses. Les méthodes de 
lustering ont

l'avantage de ne pas né
essiter de données d'apprentissage, mais requièrent tout de même une initia-

lisation de la segmentation. En revan
he, tout 
omme les 
lassi�
ateurs, elles ne font pas l'hypothèse

d'un modèle spatial et don
 peuvent être sensibles au bruit dans les images. Pour prendre en 
ompte


et aspe
t, les 
hamps de Markov aléatoires peuvent être utilisés [103℄.

� les réseaux de neurones arti�
iels : ils 
onstituent une appro
he de "ma
hine learning" dire
te-

ment inspirée du fon
tionnement biologique des neurones. Un réseau de neurones arti�
iel est 
onstitué

de n÷uds qui peuvent e�e
tuer des opérations simples telles qu'asso
ier une valeur binaire en sortie,

en fon
tion de plusieurs valeurs en entrée. Dans un réseau, les neurones sont organisés en 
ou
hes où

généralement les sorties des neurones d'une 
ou
he représentent les entrées de la 
ou
he suivante. Le

mé
anisme d'apprentissage est alors réalisé en adaptant le poids asso
ié aux 
onne
tions entre neu-

rones. Cette étape peut être faite soit en utilisant des données d'apprentissage, soit en utilisant d'autres

algorithmes. On 
omprend don
 que dans le 
adre de la segmentation, les réseaux de neurones peuvent

être utilisés 
omme des 
lassi�
ateurs [99℄ ou 
omme des méthodes de 
lustering [104℄. De plus, il est

possible d'ajouter une information spatiale dans le pro
essus de 
lassi�
ation.

� la segmentation par atlas : les atlas ou "template" 
orrespondent à une moyenne d'images d'une

même zone obtenue pour des patients di�érents. Ils sont en général 
onstitués de plusieurs images

"moyennes" pour lesquelles une segmentation a été e�e
tuée ou validée par des experts. Il s'agit don


d'images de référen
e. La segmentation par atlas 
onsiste alors à re
aler les données d'un patient sur

l'atlas puis à reporter les segmentations de l'atlas sur les données du patient en leur appliquant la

transformation trouvée lors du re
alage. Pour l'étape de re
alage, un modèle de transformation non

linéaire est souvent 
hoisi pour prendre en 
ompte les di�éren
es d'anatomie entre les images du pa-

tient et 
elles de l'atlas. Ces appro
hes ressemblent à des 
lassi�
ateurs puisqu'elles asso
ient à 
haque

pixel de l'image du patient une 
lasse présente sur l'atlas, qui 
onstitue i
i les données d'entraînement.

Cependant les appro
hes de type atlas fon
tionnent sur le domaine spatial alors que les 
lassi�
ateurs

se basent sur l'espa
e des 
ara
téristiques pour e�e
tuer la 
lassi�
ation.

L'appro
he à utiliser dépend des spé
i�
ités de l'appli
ation, et 
ertains prétraitements 
omme une étape

de �ltrage pour lisser ou extraire de potentielles 
ara
téristiques de l'image peuvent être né
essaires avant

d'utiliser l'une des appro
hes 
itées 
i-dessus. Dans la suite, nous nous 
on
entrons sur la segmentation des

gliomes à partir des modalités IRM et TEMP.
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2.3.2 Segmentation des gliomes sur les IRM

Comme l'a exposé Angelini dans son état de l'art, on peut diviser les méthodes de segmentation des

gliomes sur les images d'IRM en 2 grandes 
atégories : les appro
hes déterministes regroupant le seuillage,

les appro
hes régions et les modèles déformables, et les appro
hes statistiques regroupant les 
lassi�
ateurs

et les méthodes de 
lustering [91℄.

Les appro
hes déterministes

En 1996, Gibbs [105℄ a proposé une te
hnique de déte
tion de 
ontours en utilisant des méthodes de

morphologie mathématique 
ombinées à une appro
he de 
roissan
e de région dans le but de segmenter des

tumeurs se réhaussant sur des données IRM pondérées en T1. Partant d'un é
hantillon initial au niveau du

signal réhaussé dans la tumeur et d'un autre dans les tissus non réhaussés, dé�ni manuellement par l'utilisa-

teur, une première segmentation grossière est e�e
tuée par seuillage. Une 
arte de 
ontours obtenue par un

�ltrage de Sobel est ensuite 
al
ulée. La région tumorale est ensuite extraite en appliquant un algorithme de


roissan
e de région respe
tant la 
ontrainte d'appartenan
e suivante : les voxels appartiennent à la région

s'ils ont une intensité 
omprise entre 4 déviations standards autour de la valeur moyenne de la région et s'ils

ne dépassent pas des limites supposées de la tumeur dé�nies par la 
arte de 
ontours.

En 2004 Letteboer [106℄ a proposé une méthode de segmentation intéra
tive pour 3 types de tumeurs :

entièrement réhaussée, réhaussement en forme d'anneau, non réhaussé. Aprés une segmentation initiale réali-

sée manuellement sur une 
oupe, un ensemble d'opérations morphologiques sont e�e
tuées pour partitionner

le volume IRM en régions homogènes. Ces opérations sont e�e
tuées à di�érents é
hantillonnage de l'image.

Le pro
essus 
omplet de segmentation est guidé par l'utilisateur via une interfa
e adaptée.

Les modèles déformables 
onstituent également des appro
hes intéressantes pour la segmentation des

gliomes. En général, le modèle déformable évolue jusqu'aux 
ontours de la tumeur en re
her
hant les fortes

valeurs du module du gradient ou en se basant sur des propriétés lo
ales de régions. En 2005, Droske [107℄

a proposé une appro
he de level set pour segmenter l'IRM en régions possédant des propriétés similaires

basées sur l'intensité des voxels et la vraissemblan
e que 
eux-
i appartiennent à une région tumorale. Un

modèle de grille spatiale adaptative a été utilisé pour le modèle d'optimisation en augmentant la résolution

de la grille dans les zones non homogènes. Certains ajustements manuels ont pu être e�e
tués pour 
orriger

les erreurs de segmentation.

En 2009, Wang [108℄ a proposé d'utiliser un modèle d'é
oulement de �uide pour faire évoluer les 
ontours

du modèle déformable en dire
tion des limites de la tumeur sur des IRM pondérées en T1. En 2012, Sa
hdeva

[109℄ a proposé d'utiliser l'intensité des voxels et des motifs de texture pour guider un modèle déformable

vers les bords de la tumeur dans di�érentes modalités IRM.
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Les appro
hes statistiques

Les méthodes présentées dans 
ette partie s'appuient essentiellement sur les appro
hes de 
lassi�
ation

et de 
lustering. En e�et, de nombreuses méthodes de segmentation se basent sur 
es appro
hes 
ar elles

permettent de prendre en 
ompte diverses informations dans le pro
essus de segmentation et notamment des

informations provenant de jeux de données multimodaux, en les 
onsidérant 
omme des 
omposantes d'un

ve
teur de 
ara
téristiques. L'appro
he 
lustering pour la segmentation de tumeurs 
érébrales a été initiée

par S
had [110℄ en 1993 alors qu'il s'intéressait aux motifs de texture de di�érents tissus.

En 1995, Phillips [111℄ a proposé d'utiliser une méthode de "C moyennes �oues" et la même année

Vaiddynathan [112℄ a 
omparé 
ette appro
he à la méthode de 
lassi�
ation supervisée des "k plus pro
hes

voisins". Pour 
ette 
omparaison, 9 
lasses de tissus ont été prises en 
ompte : le fond, le liquide 
éphalo-

ra
hidien, la matière blan
he, la matière grise, la graisse, le mus
le, la tumeur, l'÷dème et la né
rose. Les

mêmes auteurs ont également testé une appro
he de 
roissan
e de région pour segmenter uniquement le tissu

tumoral sur des IRM pondérées en T1 réhaussées après la dé�nition d'un ensemble de points par l'utilisateur.

En 1998, Clark [113℄ a introduit une méthode automatique de segmentation pour les glioblastomes basée

sur des 
onnaissan
es a priori dé�nissant un modèle "tumoral". Cette méthode s'appuie sur les informations


ombinées des modalités IRM pondérée en T1 réhaussée, IRM pondérée en T2 et IRM pondérée en densité

de protons. Une étape d'entraînement a été e�e
tuée sur les données de 7 patients en extrayant les tailles

de tumeurs et les 
ara
téristiques de réhaussement dans 
elles-
i. Dans un premier temps, les 
oupes sont


ara
térisées 
omme étant normales ou anormales en utilisant une méthode de "C moyennes �oues" et en

soumettant le résultat à un système d'analyse expert. Ce système d'analyse se base sur plusieurs a priori tels

que le fait que dans une image de 
erveau, tous les tissus sains sont sensés être symétriques par rapport à l'axe

rostro-
audal. Une fois les 
oupes anormales repérées, un masque du 
erveau est 
al
ulé et une segmentation

initiale est e�e
tuée en seuillant les histogrammes des 3 modalités. Les voxels n'appartenant pas à la tumeur

sont alors éliminés en 
onsidérant 
ertains a priori 
omme 1) les voxels appartenant à la tumeur o

upent

la partie des plus hauts niveaux de gris de l'histogramme de l'IRM T1 réhaussée ; 2) les voxels de la tumeur

apparaissent également dans la partie des plus hauts niveaux de gris de l'histogramme de l'IRM pondérée

en densité de protons ; 3) les voxels de la tumeur apparaissent dans la partie des niveaux de gris moyens

de l'histogramme de l'IRM pondérée en T2. Il est important de noter que les auteurs 
onsidèrent dans leur

appro
he la né
rose et l'÷dème 
omme faisant partie intégrante de la tumeur. Finalement les auteurs ont

préféré se 
on
entrer sur l'élimination des voxels n'appartenant pas à la tumeur 
ar ils étaient plus fa
iles à


ara
tériser que la tumeur elle-même, qui peut avoir des formes et réhaussements très di�érents d'un 
as à

un autre.

En 2001, Flet
her [114℄ reprend 
ette idée de 
ombiner une méthode de "
 moyennes �oues" ave
 des a

priori pour la segmentation de tumeurs ne présentant pas de réhaussement. Cette appro
he fut utilisée sur

des données multimodales (IRM pondérée en T1, T2 et en densité de proton). Une des di�
ultés pointée

par les auteurs 
on
erne la séparation entre le liquide 
éphalo-ra
hidien et le signal au sein de la tumeur.
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En 2001, Kaus [115℄ a proposé d'utiliser un atlas pour guider une 
lassi�
ation en utilisant la méthode des

"k plus pro
hes voisins" pour la segmentation de tumeurs en IRM pondérée en T1 réhaussée. Cette appro
he

itérative alterne entre les étapes de 
lassi�
ation et de re
alage non linéaire sur un atlas. Cela permet à la

méthode des "k plus pro
hes voisins" de s'appuyer sur l'intensité des pixels mais également sur l'information

spatiale apportée par l'atlas.

Les atlas peuvent également être utilisés pour apporter des informations probabilistes sur les tissus en

plus de 
ontraintes spatiales. Par exemple Moon [116℄ en 2002 et Prastawa [117℄ en 2003 ont utilisé un

modèle probabiliste de tissus et un algorithme de maximisation d'espéran
e qui permet de segmenter les

images en modi�ant un atlas ave
 des informations spé
i�ques au patient 
on
ernant la tumeur et provenant

de di�érentes modalités IRM. En 2004 Prastawa [118℄ a étendu son travail au 
as monomodal.

En 2001, Moonis [119℄ puis Liu en 2005 [120℄ ont proposé d'utiliser un pro
essus de segmentation basé sur

un algorithme de "
onne
tions �oues" qui permet de partitionner une image en régions de forte 
onne
tivité.

D'après 
ette littérature, on 
omprend don
 qu'il existe de nombreuses méthodes pour segmenter les

tumeurs 
érébrales et que l'ajout de 
ontraintes spatiales ou d'informations probabilistes 
on
ernant les mo-

dèles de tissus permet de mieux 
ontourner 
ertaines di�
ultés de segmentation.

2.3.3 Segmentation des gliomes sur les données TEMP

De par la faible résolution spatiale des images TEMP et étant donné le bruit élevé qu'elles 
ontiennent,

l'extra
tion du 
ontour pré
is de la tumeur reste un élément 
omplexe. Il existe de nombreuses appro
hes de

segmentation, 
ependant il semble que pour 
e type de modalité, l'appro
he la plus e�
a
e soit la segmen-

tation par seuillage. Dans 
ette partie, nous nous appuierons sur l'état de l'art proposé par Dewalle [93℄ qui

présente les méthodes de seuillage utilisées en TEP 
on
ernant la segmentation de tumeurs.

La méthode la plus simple 
onsiste à utiliser un seuillage �xe. A�n d'appliquer 
ette méthode, l'image

doit être normalisée au préalable en faisant appel à la notion de "Standardized Uptake Value" (SUV) qui

est dé�nie 
omme le rapport entre la �xation dans le tissu à un instant t (en MBq/kg), et l'a
tivité inje
tée

(MBq) au même instant t divisée par le poids du patient en kg.

SUV =
fixation

a
tivité inje
tée / poids

(2.42)

La segmentation de la zone tumorale revient alors à séle
tionner les voxels d'intensité supérieure à une

valeur de 2,5 de l'image normalisée [121℄. Cette méthode très simple d'utilisation a l'in
onvénient de ne

pas être reprodu
tible d'un examen à un autre 
ar le SUV est in�uen
é par plusieurs paramètres 
omme

l'algorithme de re
onstru
tion, les e�ets de volume partiels, et
.
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En 1998, Zasadny [122℄ a également proposé une méthode de segmentation utilisant un seuil �xe mais

ave
 une expression di�érente :

Ts = mfond + 3 σfond (2.43)

ave
 mfond et σfond la moyenne et l'é
art type au sein d'une région d'intérêt d'environ 250 pixels prise

dans le fond de l'image mais à proximité de la zone tumorale. Ce seuil est ensuite appliqué au sein d'une

région d'intérêt englobant la tumeur et tous les voxels supérieurs à 
e seuil sont alors séle
tionnés 
omme

appartenant à la tumeur. Cette méthode a été validée en 
omparant les volumes tumoraux déte
tés en TEP

ave
 
eux trouvés en TDM sur les données de 14 patients. Une forte 
orrélation sur les données TEP et

TDM avant 
himiothérapie a été observée. En revan
he, d'importantes di�éren
es ont été observées sur les

données après traitement, dues, pour les auteurs, à la di�éren
e entre volume résiduel et volume tumoral.

L'une des méthodes les plus largement utilisées aujourd'hui 
orrespond à l'appli
ation d'un seuil basé

sur un pour
entage de la valeur maximum de SUV. En routine 
linique la valeur de 40% du SUV max est


lassiquement utilisée [123℄ 
omme seuil au-dessus duquel les voxels sont 
onsidérés 
omme appartenant à

la tumeur. Ce seuil est appliqué sur une région d'intérêt englobant la tumeur. Bien que 
ette méthode soit

très simple d'utilisation et que la valeur de 40% soit 
lassiquement utilisée, il semblerait que pour 
ertains

types de tumeur le seuil à imposer ne doive pas dépasser 20%. Le pour
entage 
orre
t à utiliser semble don


dépendre de l'appli
ation.

Les méthodes pré
édentes s'appuient sur l'utilisation d'un seuil �xe. Les méthodes dé
rites dans la suite

sont basées sur l'appli
ation d'un seuil adaptatif dépendant notamment de 
ara
téristiques 
omme le rapport

signal sur bruit (S/B) dans les images. En 1997, Erdi [124℄ a proposé un seuillage basé sur le niveau de bruit

dans l'image. Cette méthode a né
essité une 
alibration en utilisant un fant�me de type Jasz
zak 
ontenant

des sphères de di�érentes tailles 
onnues. Cha
une des sphères a été remplie ave
 di�érentes 
on
entrations

de solution de

18F pour simuler di�érents niveaux de rapport signal sur bruit. En déterminant de manière

itérative le seuil optimal à appliquer pour 
haque sphère en fon
tion du rapport signal sur bruit, des 
ourbes de


alibrage ont été obtenues. A partir de 
es 
ourbes, une expression du seuillage adapté a pu être approximée :

Ts(%) = a.e−c × volume (2.44)

ave
 Ts(%) seuil optimal en pour
entage de l'intensité maximale et a et 
 des paramètres liés au rapport

signal sur bruit. A 
haque rapport signal sur bruit on asso
ie un 
ouple de valeur (a,
) déterminé à partir des


ourbes de regression. Pour des sphères de plus de 4 ml, le seuil optimal varie entre 36 et 44% en fon
tion

du rapport signal sur bruit. Ce résultat permet d'expliquer le seuil de 40% 
lassiquement utilisé en routine


linique. En pratique, pour appliquer le seuil, le paramètre de volume est déterminé à partir de données

TDM. Cette méthode a l'avantage de prendre en 
ompte le rapport signal sur bruit ainsi que la taille de

la tumeur pour séle
tionner le seuil idéal. Une forte 
orrélation fut observée entre les volumes tumoraux

extraits en TDM et en TEP.
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En 2007, Jentzen [125℄ a proposé une version améliorée de l'appro
he pré
édente qui permet de s'a�ran
hir

de l'utilisation de la TDM ; la valeur du paramètre du volume de la tumeur est déterminée à l'aide d'une

appro
he itérative. La détermination de l'expression du seuil optimal né
essite 
omme pré
édemment de

passer par une étape de 
alibrage sur fant�me. L'expression du seuil est la suivante :

Ts(%) =
m

volume
+ t (2.45)

Ts 
orrespond au seuil optimal en % et m et t 
onstituent des paramètres liés au rapport signal sur bruit

qui sont déterminés en fon
tion des 
ourbes de 
alibrage.

En 2003, Daisne [126℄ a proposé une une méthode où l'expression du seuil ne dépend pas du volume

tumoral mais seulement du rapport signal sur bruit S/B de l'image. L'expression du seuil déterminé après


alibrage est la suivante :

Ts(%) = a+
b

S/B
(2.46)

De la même manière d'autres auteurs 
omme Bla
k en 2004 [127℄ et Nestle en 2005 [128, 129℄ ont proposé

des méthodes de segmentation dont l'expression du seuil ne dépend plus du volume tumoral mais s'appuie

sur le SUV moyen.

2.3.4 Validation des méthodes de segmentation

Comme pour le re
alage, la validation et la 
omparaison de méthodes de segmentation est essentielle

pour 
hoisir la plus adaptée aux données. Pour évaluer les performan
es d'une méthode, il est intéressant

de 
omparer les résultats de 
elle-
i ave
 la vérité terrain [114, 112, 107, 118℄. Seulement, dans le 
as de

données réelles, une telle vérité terrain n'est pas disponible. L'appro
he la plus 
lassique pour approximer


ette vérité terrain est de demander à plusieurs experts d'extraire les 
ontours de la zone à segmenter a�n de

pouvoir 
omparer le résultat à 
elui de la méthode à tester. Cependant, 
ette appro
he peut avoir plusieurs

limitations. En e�et, 
ette étape se révèle généralement 
hronophage et di�
ile, 
omme dans le 
adre de la

segmentation de la zone tumorale sur des IRM T1 réhaussées où le réhaussement dépend de la vas
ularisation

et de la perméabilité des vaisseaux au Gadolinium. De plus, dans le 
adre de la segmentation manuelle, se

pose toujours la question de la variation intra-observateur et inter-observateurs. Mazzara [130℄ a reporté une

variabilité intra-opérateur de 20± 15% et inter-opérateurs de 28± 12% sur les volumes pour la segmentation

de tumeurs 
érébrales.

A�n de limiter 
e problème, on peut tenter de dé�nir une segmentation de référen
e à partir des segmen-

tations manuelles d'experts en 
onsidérant par exemple un point 
omme faisant partie de la segmentation de

référen
e si la majorité des opérateurs l'a in
lus dans sa segmentation [115℄. Mazzara [130℄ a proposé d'utiliser

une vérité terrain statistique à partir de segmentations manuelles où 
haque pixel possède une probabilité

d'appartenir à la tumeur. Cette probabilité servira alors de poids dans le pro
essus d'évaluation des méthodes
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de segmentation. Ar
hip [131℄ a proposé d'utiliser, dans le 
ontexte de l'évaluation de segmentation de tu-

meurs 
érébrales, l'algorithme STAPLE [132℄ qui permet de 
réer une vérité terrain en 
ombinant plusieurs

segmentations manuelles d'experts. L'utilisation de fant�mes 
omme BrainWeb phantoms [133℄ peut égale-

ment permettre d'évaluer des méthodes de segmentation en 
onnaissant 
ette fois-
i dire
tement la vérité

terrain. On 
omprend don
 que la dé�nition d'une vérité terrain reste bien souvent 
ompliquée. De plus, l'un

des problèmes majeurs auquel se 
onfronte l'utilisateur quant aux 
hoix de la méthode de segmentation à

utiliser vient du fait que dans la plupart des arti
les, les méthodes sont testés sur des données non publiques.

L'apparition de base de données publiques tend néanmoins à limiter 
e problème et un véritable e�ort a été

fait dans 
e sens ave
 le BraTS (Brain Tumor image Segmentation) 
hallenge lors de la 
onféren
e MICCAI

en 2012.

Les méthodes de segmentation sont généralement évaluées en 
omparant leurs résultats ave
 une vérité

terrain en utilisant divers indi
es de re
ouvrement 
omme l'indi
e de Di
e, les faux positifs, et
. L'évalua-

tion de méthodes de segmentaton né
éssite généralement la 
onnaissan
e d'une vérité terrain néanmoins


ertaines méthodes 
omme l'appro
he eRWT (extended Regression Without Truth) [134℄ qui vise à 
lasser

des méthodes de segmentation en l'absen
e de vérité terrain ont montré une 
ertaine pertinen
e.

`

2.4 Perspe
tives pour l'évaluation tumorale

Les 
ritères RANO et RECIST introduits au 
hapitre 1 sont aujourd'hui 
lassiquement utilisés et 
onsti-

tuent une vraie aide à la dé
ision quant à la mise en pla
e de la thérapie des patients. Ils s'appuient prin-


ipalement sur des modalités IRM et se basent sur des propriétés simples à 
al
uler 
omme le diamètre de

la tumeur, malgré 
ertaines di�
ultés de dé�nition dans des 
as 
ompliqués, et ont pour obje
tif de 
lasser

l'évolution tumorale en 4 
atégories. Ces 
ritères ne permettent pas en revan
he d'évaluer la tumeur de

manière quantitative, ni de s'intéresser à l'hétérogénéité de la tumeur. De plus, l'information tumorale n'est

pas toujours visible ou distinguable sur les modalités d'IRM. Or de nombreux e�orts sont faits en re
her
he

a�n de déterminer des biomarqueurs �ables de l'évolution tumorale.

On peut notamment 
iter le travail de Mo�at [30℄ en IRM de di�usion qui propose une 
arte de di�usion

fon
tionnelle 
omme biomarqueur pré
o
e de l'évolution tumorale dans le 
ontexte de patients atteints de

tumeurs 
érébrales traitées par radiothérapie et 
himiothérapie.

L'utilisation de l'imagerie fon
tionnelle TEMP a également démontré sa pertinen
e dans 
ertains 
as,

notamment pour distinguer une ré
idive tumorale d'une radioné
rose, 
omme l'a montré Prigent [20℄ dans

son travail portant sur l'utilité de la modalité TEMP ave
 le radio-tra
eur Sestamibi en 
omplément de l'IRM

dans le 
ontexte de patients atteints de gliomes et traités par 
himiothérapie. L'imagerie paramétrique à partir

d'images TEP au FDG semble également prometteuse pour le suivi de patients atteints de tumeurs 
érébrales

[135℄. En IRM, les travaux d'Angelini [136℄ portant sur une analyse di�érentielle après normalisation des

intensités sur les IRM paraissent également prometteurs.
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En plus de la quanti�
ation, la modélisation de l'évolution tumorale [137, 138, 139, 140℄ 
onstitue égale-

ment un domaine de re
her
he important pour mieux appréhender les pro
essus mis en jeu, a�n de pouvoir


hoisir des traitements adaptés de manière pré
o
e.

En�n 
ertains travaux 
omme 
elui de Gal [141℄ visent à améliorer la représentation de l'information

tumorale en résumant 
ette information dans un espa
e de plus faible dimension tout en gardant une quan-

ti�
ation pré
ise a�n de fa
iliter le suivi de patients atteints de tumeurs 
érébrales.
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2.5 Con
lusion

Dans 
e 
hapitre d'état de l'art il a été présenté deux étapes de prétraitement né
essaires à l'identi�
ation

de biomarqueurs de l'évolution tumorale que sont le re
alage longitudinal et/ou multimodal de données de

patients atteints de tumeurs et la segmentation de la zone tumorale sur des données d'IRM et d'imagerie

nu
léaire. Dans un premier temps, nous avons présenté le prin
ipe du re
alage d'images et avons montré que

pour a

omplir 
ette tâ
he il existait un grand nombre de méthodes. Or le 
hoix d'une méthode adaptée à

une appli
ation spé
i�que peut se révéler 
omplexe d'autant plus que, suivant les jeux de données d'un même

type, une méthode peut réussir ou é
houer. Pour fa
iliter 
e 
hoix, des 
ritères d'évaluation ont été proposés.

D'après la littérature, les méthodes les plus appropriées pour du re
alage multimodal sont basées sur la notion

d'entropie 
omme l'information mutuelle, tandis que pour du re
alage monomodal des méthodes, s'appuyant

sur des 
ontraintes plus fortes 
omme une relation a�ne entre les intensités des voxels des images à re
aler,

paraissent plus adaptées. Une fois le re
alage des données e�e
tué, la segmentation de la zone tumorale sur


haque modalité doit fa
iliter l'identi�
ation des biomarqueurs de l'évolution tumorale. Au �nal, pour la

segmentation de tumeurs 
omme les gliomes, des appro
hes de 
ontours a
tifs de type snake ou level set

semblent adaptées pour l'extra
tion de la zone tumorale sur les données IRM tandis que sur les données

TEMP les appro
hes de type seuillage semblent plus intéressantes. Le pro
hain 
hapitre présente 
omment


es di�érentes étapes peuvent être in
orporées dans une stratégie d'analyse de l'évolution tumorale.
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Chapitre 3

Stratégie d'analyse de l'évolution

tumorale
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Ce 
hapitre présente le prin
ipe général de la stratégie d'analyse de l'évolution tumorale proposée en

utilisant plusieurs modalités d'imagerie. Cette stratégie a pour but d'aider à répondre à plusieurs questions,

premièrement de déterminer si les di�érentes modalités d'imagerie impliquées dans le proto
ole apportent

des informations 
omplémentaires et dans un se
ond temps, de pouvoir suivre l'évolution tumorale d'une

manière lo
ale en déterminant par exemple si, malgré une diminution globale de la taille de la tumeur, 
elle


i ne poursuit pas son évolution dans d'autres territoires. A�n de pouvoir 
omparer l'information tumorale


ontenue dans 
haque modalité, une première étape de re
alage des images est né
essaire. Cette première

étape se 
ompose de 2 types de re
alages :

� re
alage mutimodal : les images des di�érentes modalités sont re
alées sur 
elles d'une modalité 
hoisie


omme référen
e

� re
alage monomodal : les di�érents examens a
quis à des temps di�érents de la modalité de référen
e

sont re
alés sur l'examen 
onsidéré 
omme étant l'examen de référen
e, généralement il s'agit de l'exa-

men avant le début d'un traitement. Les transformations ainsi trouvées sont alors réappliquées aux

examens des autres modalités préalablement re
alés sur 
eux de la modalité de référen
e à leurs temps

respe
tifs. Ainsi tous les examens se trouvent dans un référentiel 
ommun. Pour 
haque re
alage, une
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stratégie a été mise en pla
e pour s'assurer d'obtenir les résultats ayant la meilleure qualité possible.

Cette stratégie est dé
rite dans la partie suivante.

La deuxième étape de la stratégie d'analyse 
omprend la segmentation des volumes tumoraux sur les

di�érentes modalités et le 
al
ul d'indi
es lo
aux et globaux sur 
es volumes extraits. Bien que l'analyse

globale puisse se faire 
omplètement indépendamment de l'étape de re
alage, le 
al
ul des indi
es lo
aux

va fortement varier en fon
tion de la qualité des re
alages obtenus. La �gure 3.1 présente le s
héma

global d'analyse de l'évolution tumorale.

Figure 3.1: S
héma de la stratégie d'analyse de l'évolution tumorale.

3.1 Stratégie de re
alage

3.1.1 Prin
ipe de la stratégie de re
alage

Le 
hoix d'une méthode de re
alage adaptée aux types de données à traiter est 
omplexe et nous avons vu

dans le 
hapitre 2 que, pour guider les utilisateurs dans leur 
hoix, des études d'évaluation de méthodes de

re
alage [74, 75, 76, 77, 78℄ ont été menées sur des bases de données publiques. L'évaluation est 
lassiquement

utilisée pour identi�er la méthode permettant de re
aler 
orre
tement le plus de données sur une base

de données parti
ulière. Cependant, 
ette "meilleure" méthode peut é
houer pon
tuellement et 
ertaines

données de la base peuvent don
 ne pas être re
alées de façon satisfaisante en utilisant 
ette "meilleure"

64



méthode. Or il est possible que 
es mêmes données puissent être re
alées 
orre
tement par une autre méthode

moins performante globalement. Par exemple dans l'étude "EMPIRE10" [77℄ qui 
her
he à évaluer des

algorithmes de re
alage pour des données thora
iques, on peut observer dans la partie "résultats" (sur le

tableau VII) que pour un jeu de données (le jeu de données 25) l'algorithme 
lassé en troisème position

obtient un meilleur re
alage que les deux meilleures méthodes. Cet exemple met en éviden
e qu'il peut

exister une 
ertaine "
omplémentarité" des méthodes.

L'idée générale de notre stratégie est de s'appuyer sur 
ette notion de "
omplémentarité" entre méthodes

pour améliorer globalement les résultats de re
alage sur une base de données. Contrairement à l'appro
he


lassique qui utilise uniquement la meilleure méthode globale pour re
aler tous les jeux de données d'une

base, notre stratégie 
onsiste à séle
tionner la meilleure méthode de re
alage pour 
haque jeu de données.

Cette stratégie se dé
ompose en trois phases appliquées à 
haque jeu de données 
omme le montre la �gure

3.2 :

� la mise en ÷uvre de plusieurs méthodes de re
alage ;

� la dé�nition d'un 
ritère d'évaluation quantitatif et la séle
tion de la meilleure méthode après 
lassement

à l'aide de 
e 
ritère ;

� la validation visuelle.

3.1.2 Mise en oeuvre des méthodes de re
alage

Cette première phase 
onsiste à utiliser plusieurs (N) méthodes (Mm,m ∈ [1, N ]) de re
alage sur un même

jeu de données pour obtenir les images re
alées (IsrcMm). En fon
tion du type de problème, les méthodes à

utiliser dans 
ette phase ne seront pas les mêmes. Par exemple, pour du re
alage d'images sur lesquelles il faut

tenir 
ompte de la respiration, il vaudra mieux 
hoisir des méthodes utilisant un modèle de transformation

non rigide, alors que sur une étude mono-patient au niveau du 
erveau on peut se permettre de 
hoisir

des méthodes utilisant un modèle de transformation rigide. Il est important d'apporter des pré
isions sur le

terme "méthode" que nous utilisons i
i, pour dé�nir une mise en ÷uvre parti
ulière d'algorithmes de re
alage.

Ainsi, dans 
e 
ontexte, deux paramétrages di�érents d'un même algorithme de re
alage aboutissent à deux

méthodes de re
alage di�érentes. De même, une méthode peut 
ombiner l'utilisation de plusieurs algorithmes

de re
alage, en utilisant par exemple le premier pour initialiser le se
ond.

Une méthode sera don
 dé�nie par les paramètres suivants :

� le modèle de transfomation (rigide, a�ne, élastique, et
.)

� l'initialisation des paramètres du modèle de transformation 
hoisi ;

� l'algorithme d'optimisation ;

� le 
ritère de similarité ;

� les prétraitements appliqués aux images référen
e et sour
e avant re
alage ;

� le sens de transformation utilisé (dire
t ou indire
t).

Le sens de transformation est "dire
t" si on estime dire
tement la transformation permettant de re
aler

l'image sour
e sur l'image de référen
e. Le sens de transformation est "indire
t" si on estime dans un pre-

mier temps la transformation permettant de re
aler l'image de référen
e sur l'image sour
e avant d'utiliser

la transformation inverse pour réaligner l'image sour
e sur l'image de référen
e. Certaines méthodes auront
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Figure 3.2: S
héma de la stratégie de re
alage
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des étapes en 
ommun 
omme l'extra
tion d'informations utiles au 
ritère de similarité utilisé.

3.1.3 Classement et évaluation

La séle
tion de la meilleure méthode de re
alage pour un jeu de données parti
ulier se fait à l'aide d'un


ritère d'évaluation que l'on 
al
ule sur les image re
alées (IsrcMn). Ce 
ritère d'évaluation est spé
i�que de

la base de données 
onsidérée pour tenir 
ompte des parti
ularités des données, 
omme les lieux de �xation

physiologique d'un tra
eur radioa
tif par exemple. Plusieurs 
ritères peuvent être né
essaires et 
ombinés

pour l'évaluation de méthodes de re
alage. Dans la plupart des 
as, un 
ritère représente une propriété

né
essaire mais non su�sante pour permettre d'a�rmer qu'une méthode est meilleure qu'une autre. Le


lassement des méthodes, qui doit prendre en 
ompte l'ensemble des 
ritères, est don
 di�
ile. Dans le


as de di�érents 
ritères de même nature, 
omme des indi
es de re
ouvrement de di�érentes régions, il est

parfois possible de se ramener à la dé�nition d'un 
ritère unique en établissant une relation prenant en


ompte l'in�uen
e de 
ha
un. En revan
he, dans le 
as de 
ritères de nature di�érente, il est né
essaire de

s'appuyer sur des appro
hes d'aide à la dé
ision pour e�e
tuer le 
lassement. Dans la stratégie que nous avons

utilisée pour la première appli
ation 
linique, les 
ritères d'évaluation permettent d'évaluer les performan
es

"relatives" d'une méthode par rapport aux autres pour un jeu de données et don
 de séle
tionner l'image

re
alée IsrcM∗
obtenue par la méthode de re
alage optimale M∗

. En revan
he, 
es 
ritères ne permettent pas

systématiquement de déterminer la performan
e absolue d'une méthode sur un jeu de données, 
'est-à-dire

de savoir si le re
alage obtenu par la méthode M∗
est satisfaisant ou non.

Remarque : Pour un même jeu de données il se peut que plusieurs méthodes possédant des valeurs très

pro
hes du 
ritère d'évaluation aient des performan
es similaires. Dans un tel 
as, il faudra utiliser d'autres


ritères 
omme 
elui des (TRE) pour 
on�rmer 
ette équivalen
e. Cependant dans la stratégie que nous

avons dé�nie, seule la méthode ayant obtenue la plus forte valeur du 
ritère est né
essaire et sera validée

visuellement par l'expert.

3.1.4 Validation visuelle

Si l'on 
onsidère que les 
ritères d'évaluation établis sont pertinents, la méthode M∗
a toujours une

meilleure performan
e que les autres méthodes. Il n'est alors pas né
essaire de véri�er visuellement les ré-

sultats obtenus par les autres méthodes. Néanmoins, rien ne garantit que le re
alage obtenu par M∗
soit

satisfaisant. La phase de validation visuelle est don
 une étape essentielle qui permet de juger de la qualité

du re
alage obtenu par la meilleure méthode (M*) séle
tionnée lors de l'étape d'évaluation. Cette étape de

validation 
onsiste généralement en une évaluation qualitative en s'appuyant sur des repères anatomiques.

Dans les 
as où les 
ritères d'évaluation utilisés dans la phase de 
lassement permettent d'estimer la qua-

lité "absolue" d'une méthode de re
alage, l'étape de validation visuelle reste re
ommandée mais n'est pas

systématiquement indispensable pour 
on�rmer la qualité du re
alage obtenu.
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3.2 Segmentation et analyse de l'évolution des tumeurs

3.2.1 Segmentation de la zone tumorale

La segmentation de la zone tumorale 
onstitue une étape importante dans le 
adre de l'évaluation de la

réponse tumorale. En e�et, l'analyse de l'évolution tumorale 
omporte, dans la re
her
he d'un biomarqueur

pertinent, le 
al
ul d'indi
es et de 
ara
téristiques basés sur 
es zones segmentées et dont les valeurs peuvent

varier de manière signi�
ative en fon
tion de la qualité des segmentations obtenues. L'étape de segmentation

se doit don
 d'être aussi pré
ise que possible. Comme pour le re
alage, les performan
es d'une méthode

de segmentation dépendent des 
ara
téristiques de l'appli
ation 
on
ernée 
omme la modalité des images

impliquées, la lo
alisation ainsi que la forme de la zone tumorale, et
. Par exemple, pour les modalités TEP

et TEMP, la segmentation de la zone tumorale est obtenue prin
ipalement en utilisant des méthodes basées

sur du seuillage [93℄ alors que pour des modalités ayant une résolution spatiale plus élevée 
omme l'IRM, la

segmentation de la zone tumorale implique généralement des te
hniques plus 
omplexes [91℄.

3.2.2 Critères de l'évaluation de l'évolution tumorale

La question de l'évaluation de l'évolution tumorale pour le suivi de patients est une question 
ru
iale

pour laquelle plusieurs 
ritères ont été proposés et sont aujourd'hui 
lassiquement utilisés [23℄, notamment

les 
ritères RANO et RECIST présentés dans le 
hapitre 1.

Dans la suite de la thèse 
ette stratégie d'analyse de l'évolution tumorale a été appliquée totalement ou

en partie à deux appli
ations 
liniques :

1. le suivi de patients atteints de gliomes de haut grade et traités par antiangiogénique ;

2. le suivi de patients atteints de métastases hépatiques.

Ces 
ritères sont aujourd'hui 
lassiquement utilisés mais peuvent être limités dans 
ertains 
as. Ils peut

don
 être intéressant d'utiliser d'autres modalités qui pourraient apporter des informations 
omplémentaires

a�n de mieux 
ara
tériser la réponse tumorale. A partir des segmentations de la zone tumorale vues dans la

partie pré
édente, des indi
es globaux peuvent être 
al
ulés, 
omme le volume de la zone tumorale, l'intensité

moyenne et l'é
art-type de l'intensité au sein de la zone tumorale, et
. qui permettent de 
omparer globa-

lement des examens provenant de di�érentes modalités ou de temps di�érents. En parti
ulier, les variations

relatives de volume ou de SUV max sont 
ouramment utilisées. Cependant de tels indi
es ne tiennent pas


ompte du 
ara
tère spatial de l'information, et 
'est pourquoi il peut être utile de 
al
uler des indi
es plus

lo
aux, 
omme des indi
es de re
ouvrement par exemple, permettant de quanti�er l'information apportée

par les di�érentes études.

Finalement, l'utilisation de tests statistiques visant à 
omparer les indi
es pré
édents à des mesures de

taux de survie des patients tels que le taux de survie global (OS) et le taux de survie sans progression du


an
er (PFS) peuvent aider à déterminer leur pertinen
e et à répondre à la question "Est 
e que tels indi
es

permettent de rendre 
ompte de l'évolution tumorale ?" Des tests statistiques sur plusieurs indi
es peuvent
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également permettre de 
her
her des liens entre eux et de répondre aux questions du type "Est 
e que les

indi
es de la modalité A apportent une information 
omplémentaire à 
eux de la modalité B ?".
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Ce 
hapitre 
orrespond à la mise en ÷uvre de la stratégie d'analyse de l'évolution tumorale dans le


ontexte de patients atteints de gliomes de haut grade. Il se dé
ompose en 
inq parties :
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� les spé
i�
ités de 
ette appli
ation qui rappellent le 
ontexte médi
al de l'appli
ation et notamment

les di�
ultés liées au re
alage des données impliquées dans le proto
ole d'a
quisition ;

� la mise en ÷uvre de la stratégie de re
alage qui détaille 
omment a été implémentée la stratégie de

re
alage dans le 
ontexte du re
alage multimodal TEMP/IRM et du re
alage longitudinal IRM/IRM ;

� la segmentation des tumeurs sur l'IRM ;

� la segmentation des tumeurs sur les données TEMP ;

� la présentation des 
ritères d'analyse globaux et lo
aux mis en ÷uvre à partir des données segmentées

et re
alées

4.1 Spé
i�
ités de 
ette appli
ation

4.1.1 Rappel du 
ontexte médi
al

Les gliomes sont les tumeurs du système nerveux 
entral les plus fréquentes 
hez l'adulte. Les traite-

ments 
onventionnels 
omprennent la 
hirurgie, la radiothérapie, et éventuellement la 
himiothérapie en 
as

de ré
idive tumorale. Des études ré
entes portent également sur l'apport de nouvelles thérapies émergentes

telles que les traitements anti-angiogéniques qui visent à réduire la néovas
ularisation impliquée dans la


roissan
e de la tumeur. Cependant, malgré les progrès des nouvelles thérapies, le pronosti
 de patients

atteints de gliomes de haut grade reste péjoratif et 
es nouveaux traitements induisent des e�ets se
ondaires

importants. L'évaluation pré
o
e de la réponse tumorale est don
 essentielle pour séle
tionner la stratégie

de traitement la plus adaptée au patient. La neuroimagerie stru
turelle et fon
tionnelle permet l'évalua-

tion des gliomes de manière non invasive et se révèle 
ru
iale pour le suivi des patients [20℄. A
tuellement,

l'évaluation de la réponse aux traitements anti-angiogéniques se fait en neuro-on
ologie à l'aide des 
ritères

RANO ( Response Assessment in Neuro-On
ology )[142℄. Ils sont basés sur les indi
es 
liniques et l'imagerie

par résonan
e magnétique (IRM), in
luant des séquen
es pondérées en T1 ave
 inje
tion de gadolinium et

des séquen
es FLAIR. Cependant, l'IRM a un potentiel limité pour di�éren
ier les modi�
ations bénignes

induites par 
ertains traitements, tels que l'÷dème ou les radioné
roses des ré
idives tumorales. Comme le

Sestamibi marqué au Te
hnétium 99m s'a

umule dans les tumeurs malignes [19℄, la TEMP s'appuyant sur


e tra
eur pourrait permettre de fournir des informations 
omplémentaires à 
elles apportées par l'IRM,


omme 
ela a été suggéré dans une étude sur le suivi de patients atteints de gliomes de haut grade ayant

subi une 
himiothérapie [20, 21℄. Ce tra
eur permet notamment de distinguer les radioné
roses des ré
idives

tumorales. L'étude 
linique mono
entrique résultant de la 
ollaboration entre les servi
es de neuro-on
ologie

(J. Delattre, G. Petrirena), de méde
ine nu
léaire (M. Habert, A. Kas, N. Yeni), et de neuro-radiologie (R.

Guillevin) du CHU de la Pitié-Sapêtrière a pour obje
tif de tester si la Tomographie par Emission Mono-

Photonique (TEMP) au Sestamibi-T
99m peut permettre une évaluation thérapeutique 
hez des patients

atteints de gliomes de haut grade re
evant un traitement anti-angiogénique. Idéalement 
ette analyse doit

être faite après re
alage des images fon
tionnelles (TEMP) sur des images anatomiques obtenues par Ima-

gerie par Résonnan
e Magnétique (IRM) pour 
ombiner les informations morphologiques et fon
tionnelles.

Pour suivre l'évolution de la réponse tumorale, les examens réalisés un mois après le début du traitement

anti-angiogénique doivent également être re
alés sur les examens réalisés avant le début du traitement. Cette
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dernière étape peut être e�e
tuée en re
alant les examens anatomiques a
quis par IRM entre eux, puis en

appliquant la transformation trouvée aux images TEMP préalablement re
alées sur leurs IRM respe
tives.

4.1.2 Intérêt de la stratégie pour le re
alage TEMP-IRM

Pour éviter la tâ
he fastidieuse du re
alage manuel et pour réduire la variabilité intra-et inter-opérateur

asso
iée, des algorithmes de re
alage automatiques [143, 34, 35, 36, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 43℄ peuvent être

utilisés. Le 
hoix optimal et le paramétrage de 
haque 
omposante d'un algorithme de re
alage dépendent des


ara
téristiques de l'appli
ation : le type d'appariement (données inter- ou intra-patients), la lo
alisation de la

zone étudiée, les modalités d'imagerie utilisées. Pour les problèmes de re
alage impliquant plusieurs modalités

d'imagerie 
érébrale, de nombreux 
ritères de similarité ont été proposés, tels que le Ratio de Corrélation (RC)

[51℄, la Corrélation Croisée Normalisée (CCN) [144℄ , l'Entropie du Coe�
ient de Corrélation (ECC) [145℄ , l'

Information Mutuelle (IM) [55, 56℄, et l'Information Mutuelle Normalisée (IMN) [57℄. Bien que moins utilisés,


ertains 
ritères de similarité basés sur des attributs géométriques tels que la Distan
e de Chanfrein (DC)

[48℄ se sont avérés utiles. Toutefois, même la meilleure méthode globale pour une base de données peut ne

pas re
aler 
orre
tement 
ertains jeux de données spé
i�ques, pour lesquels d'autres méthodes moins bien


lassées peuvent potentiellement réussir. Par exemple, dans notre étude, malgré le nombre élevé d'algorithmes

de re
alage disponibles pour les données 
érébrales multimodales, une première évaluation faite par les

experts a montré qu'au
une méthode individuelle ne parvient à re
aler 
orre
tement su�samment de jeux

de données. En e�et, la distribution physiologique du Sestamibi (peu de �xation dans le 
erveau et hyper-

�xations au niveau des plexus 
horoïdes, des mus
les o
ulomoteurs et de l'hypophyse) peut mettre les

méthodes de re
alage 
lassiques en é
he
. La �gure 4.1 montre un exemple d'é
he
 de re
alage obtenu à

l'aide de l'appro
he de re
alage par information mutuelle mis en ÷uvre dans le logi
iel SPM. Sur 
ette 
oupe

spé
i�que, des �xations importantes et inattendues de Sestamibi sont observées au niveau de l'÷il gau
he

ainsi qu'à l'extérieur des mus
les o
ulomoteurs de l'÷il droit, 
omme le montrent les �è
hes blan
hes. Pour


e jeu de données spé
i�que, un algorithme basé sur la distan
e de 
hanfrein permet d'obtenir un re
alage


orre
t. Le logi
iel SPM et le re
alage par IM obtient de meilleurs résultats sur d'autres jeux de données.

Partant de 
e 
onstat, la stratégie de re
alage présentée au 
hapitre pré
édent 
onsistant à utiliser plusieurs

méthodes de re
alage a été proposée pour tenter de résoudre 
e problème de re
alage multimodal.
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Figure 4.1: Fusion des images TEMP et IRM avant re
alage (à gau
he) et après re
alage (à droite). Bien que

les 
ontours du 
râne de l'image TEMP semblent 
orrespondre à 
eux de l'image IRM, le re
alage obtenu est

insatisfaisant 
ar on peut observer une �xation anormale du tra
eur dans le globe o
ulaire (situé à gau
he sur

l'image) et en dehors des mus
les o
ulomoteurs asso
iés à l'÷il droit (zones entourées en blan
 et indiquées

par les �è
hes). Dans 
et exemple, la TEMP apparaît dé
alée d'une rotation dans le plan axial (xy) par

rapport à l'image IRM.

4.1.3 Base de données

Le proto
ole 
omprend seize patients atteints de gliomes de haut grade sous traitement anti-angiogénique.

Avant le début du traitement antiangiogénique, 
haque patient a subi une IRM pondérée en T1 obtenue

après l'inje
tion de gadolinium-DOTA a
quise sur un appareil Signa Hdxt 3T (GE), deux examens TEMP

respe
tivement réalisés 15 min et 3 h après l'inje
tion de 740 MBq de Sestamibi marqué au Te
hnétium

99m sur un tomographe Irix (Philips). Les examens IRM et TEMP ont été réalisés à moins de 72 heures

d'é
art. Le même proto
ole a été répété un mois plus tard, pour une évaluation des volumes tumoraux un

mois après le début du traitement. La base de données sur laquelle j'ai travaillé 
omporte 62 jeux de données

multimodaux (l'IRM après le début du traitement étant manquante pour un patient), 
ha
un étant 
onstitué

d'une image TEMP (a
quise 15 min ou 3 h après l'inje
tion de Sestamibi) et de son IRM respe
tive. Les

volumes TEMP ont été post-�ltrés ave
 un �ltre passe-bas d'ordre 4 et une fréquen
e de 
oupure de 0,5


m, puis 
orrigés de l'atténuation en utilisant la méthode de Chang [146℄ ave
 µ = 0, 12 
m

−1
. Pour la


orre
tion de l'atténuation, un modèle d'ellipsoïde de la tête a été 
onsidéré. Cha
un de 
es volumes TEMP

est 
onstitué de 66 
oupes axiales (voxels isotropes de 2,3 mm dans 
haque dire
tion). Les volumes IRM sont


onstitués de 248 
oupes axiales (épaisseur 0,69 mm, taille de pixel 0,48 x 0,48 mm

2

). La �gure 4.2 montre

un exemple de jeu de données 
omposé d'une IRM pondérée en T1 après inje
tion de Gadolinium et d'une

image TEMP a
quise 15 min après l'inje
tion de Sestamibi.

A�n de suivre la réponse tumorale, les examens réalisés un mois après le début du traitement antian-

giogénique ont été re
alés sur les examens avant le début du traitement en utilisant les images IRM. La

transformation ainsi trouvée a alors été appliquée aux images TEMP préalablement re
alées sur les IRM


orrespondantes. On peut don
 
onsidérer que la base 
ontient également 15 jeux de données monomodaux

IRM-IRM (une IRM après traitement étant manquante pour un patient).

73



Figure 4.2: Exemple de jeu de données. A gau
he : 
oupe axiale du volume 3D IRM pondéré en T1 après

l'inje
tion de 
hélates de Gadolinium montrant une augmentation de 
ontraste dans la tumeur repérée par

le 
urseur. A droite : 
oupe axiale du volume TEMP (a
quis 15 min après l'inje
tion de Sestamibi) après

re
alage montrant une forte �xation du tra
eur dans la tumeur et dans les plexus 
horoïdes.

4.2 Mise en ÷uvre de la stratégie pour le re
alage TEMP-IRM

La mise en ÷uvre de la stratégie de re
alage s'appuie sur trois éléments :

� le 
hoix de méthodes de re
alage adaptées à la problématique de re
alage (intra-sujet, inter-sujets,

intramodale, multimodale, régions déformables, et
.) ;

� le 
hoix de 
ritères d'évaluation quantitatifs adaptés aux données impliquées dans le re
alage ;

� la dé�nition de 
ritères visuels qualitatifs adaptés aux données impliquées dans le re
alage.

4.2.1 Choix des di�érentes appro
hes de re
alage

Pour 
ette étude, plus de 30 méthodes di�érentes ont été testées au 
ours de 
ette thèse. Cependant,


ertaines méthodes n'obtenant que peu de re
alages de qualité satisfaisante ont été retirées tandis que

d'autres ont été rajoutées au 
ours du temps. Ainsi les méthodes dé
rites dans 
e 
hapitre peuvent être

di�érentes d'arti
les que nous avons publié sur 
e travail [147, 148℄. Au �nal, pour la mise en ÷uvre de la

stratégie de re
alage nous avons séle
tionné 20 méthodes de re
alage qui s'appuient sur di�érentes possibilités

quant au 
hoix des paramètres suivants :

� le modèle et le sens de transfomation (rigide, sens dire
t ou indire
t) ;

� le 
ritère de similarité ;

� les prétraitements appliqués aux images référen
e et sour
e avant re
alage ;

� l'algorithme d'optimisation et l'initialisation des paramètres du modèle de transformation 
hoisi.

Le tableau 4.2.1 résume les jeux de paramètres de 
haque méthode. Toutes les méthodes ainsi que la

stratégie de re
alage ont été implémentées dans la version utilisateur du logi
iel Anatomist/BrainVisa

(http : //brainvisa.info/index_f.html). L'ensemble de 
es méthodes a été dé�ni à partir d'algorithmes

de re
alage déjà présents dans les logi
iels BrainVisa 4.2.0 [149℄, SPM 8 [150℄ et AIR 5.3.0 [50℄. Nous avons

fait le 
hoix de rendre entièrement automatique toute la pro
édure qui permet d'exé
uter toutes les méthodes
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de re
alage a�n que l'utilisateur n'ait pas à fournir de paramètres.

M transfo. opti. init. 
ritère de

prétraitements

sens

similarité IRM TEMP de transfo.

Brainvisa 4.2.0

1 rigide Powell 
gd IM IRM/8 
a i

2 rigide Powell 
dg IM IRM/8 
a-skm i

3 rigide Powell 
dg RC IRM/8 
a-skm i

4 rigide Powell 
dg RC IRM/8 
a i

5 rigide Powell 
dg DC IRM/TEMP-s_op_gm 
a-s_gm d

6 rigide Powell 
dg DC IRM/TEMP-s_op_gm 
a-s_gm i

7 rigide Powell 
dg DC IRM/TEMP-s_op_gm a-D_sb_g

 d

8 rigide Powell 
dg DC IRM/TEMP-s_op_gm a-D_sb_g

 i

9 rigide Powell 
dg DC IRM/TEMP-s_op_gm 
a-D_sb_g

 d

10 rigide Powell 
dg DC IRM/TEMP-s_op_gm 
a-D_sb_g

 i

SPM 8

11 rigide Powell IM IRM/8 
a d

12 rigide Powell IM IRM/8 
a i

13 rigide Powell IMN IRM/8 
a d

14 rigide Powell IMN IRM/8 
a i

15 rigide Powell ECC IRM/8 
a d

16 rigide Powell ECC IRM/8 
a i

17 rigide Powell CCN IRM/8 
a d

18 rigide Powell CCN IRM/8 
a i

AIR 5.3.0

19 rigide Powell W IRM/8 
a d

20 rigide Powell W IRM/8 
a i

4.2.1.1 Modèle de transformation

Comme le problème du re
alage est intra-sujet et 
on
erne une région peu déformable, nous avons opté

pour un modèle de transformation rigide (3 paramètres de translation Tx, Ty, Tz et 3 angles de rotation (θx,

θy, θz).

4.2.1.2 Critères de similarité

Les algorithmes de re
alage implémentés dans SPM utilisent des 
ritères i
oniques 
lassiques tels que l'in-

formation mutuelle (IM), l'information mutuelle normalisée (IMN), l'entropie du 
oe�
ient de 
orrélation

(ECC), et la 
orrélation 
roisée normalisée (CCN). Les di�érents algorithmes utilisant 
es 
ritères 
onduisent

aux méthodes M11 à M18. Un algorithme basé sur l'information mutuelle (IM), 
ritère i
onique basé sur la

minimisation de l'entropie 
onjointe entre 2 images, est également disponible sur BrainVisa ave
 une implé-

mentation légèrement di�érente. Cet algorithme a été utilisé pour dé�nir les méthodes M1 et M2. Pour 
es

méthodes, on a 
hoisi un histogramme 
onjoint de 128 
lasses. Les méthodes M3 et M4 sont basées sur le

ratio de 
orrélation RC [51℄ (disponible dans BrainVisa), 
ritère de similarité i
onique développé pour les

re
alages multimodaux. Le 
ritère de Woods [50℄ 
onstitue un autre 
ritère de similarité i
onique développé
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pour re
aler des données provenant de di�érentes modalités. Ce 
ritère implémenté dans le logi
iel AIR


onduit aux méthodes M19 et M20. En�n, la distan
e de 
hanfrein (DC), 
ritère géométrique mis en ÷uvre

dans BrainVisa et basé sur la minimisation d'une distan
e entre 
ontours en utilisant une 
arte de distan
e

(pour minimiser les temps de 
al
ul), a été testé dans six 
on�gurations di�érentes 
onduisant aux méthodes

M5 à M10.

4.2.1.3 Prétraitements appliqués aux images IRM et TEMP avant re
alage

Les di�érents prétraitements que nous présentons dans 
ette se
tion sont les suivants :

� 
orre
tion d'atténuation des images TEMP ;

� sous-é
hantillonnage des données IRM ;

� seuillage des images TEMP ;

� extra
tion des 
ontours du 
râne sur les images TEMP et IRM.

4.2.1.3.1 Corre
tion d'atténuation

Les images TEMP ont été 
orrigées de l'atténuation à la suite des a
quisitions à l'aide du logi
iel 
onstru
-

teur en utilisant la méthode de Chang [146℄ ave
 µ = 0, 12 
m

−1
. Dans le 
adre de 
ette 
orre
tion, un

masque ellipsoïdal a été pla
é manuellement par les opérateurs pour distinguer les voxels appartenant à la

tête de 
eux 
orrespondant à du bruit en dehors de la tête. Par la suite, les images TEMP avant 
orre
tion

d'atténuation (a) et après 
orre
tion d'atténuation (
a) sont 
onsidérées.

Figure 4.3: A gau
he : 
oupe axiale du volume TEMP sans 
orre
tion d'atténuation. A droite : 
oupe axiale

du volume TEMP après 
orre
tion d'atténuation par la méthode de Chang ; on aperçoit la tron
ature liée

au modèle ellipsoïdal.

4.2.1.3.2 Sous-é
hantillonnage et seuillage

Les IRM ont été sous-é
hantillonnées, soit d'un fa
teur 8 (IRM/8) (2 dans 
haque dire
tion) pour les

méthodes M1 à M4 et M11 à M20 a�n de diminuer les temps de 
al
ul, soit sous-é
hantillonnées aux dimen-

sions et résolutions de l'image TEMP (IRM/TEMP) à l'aide d'un algorithme d'interpolation trilinéaire

pour les méthodes basées sur DC a�n d'obtenir des 
ontours du 
râne de même dimension sur les IRM et
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les TEMP. Suré
hantillonner l'image TEMP aboutirait à déformer le 
ontour du 
râne extrait des images

TEMP (en rajoutant de l'information in
onnue).

Dans les méthodes M2 et M3, les images TEMP après 
orre
tion d'atténuation (
a) sont seuillées (s)

avant le re
alage en utilisant un algorithme de "k-moyennes" (skm) implémenté dans Brainvisa pour ré
u-

pérer uniquement des zones de forte �xation du Sestamibi qui 
orrespondent à des zones apparaissant en

intense sur les IRM a�n que les images des deux modalités se ressemblent un peu plus. De manière pratique,

on utilise l'algorithme de "k-moyennes" sur les images TEMP 
orrigées de l'atténuation en dé�nissant 2


lasses (sans 
ompter le fond de l'image) et on ré
upère les voxels appartenant à la 
lasse ayant la plus forte

intensité 
omme le montre la �gure 4.4.

Figure 4.4: A gau
he : 
oupe axiale du volume TEMP 
orrigé de l'atténuation. Au milieu : résultat de la

segmentation par k-moyennes ave
 2 
lasses (en bleu la 
lasse d'intensité maximale). A droite : 
oupe axiale

du volume TEMP sur lequel on n'a gardé que les voxels appartenant à la 
lasse de plus forte intensité.
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4.2.1.3.3 Extra
tion des 
ontours du 
râne sur l'IRM

Les méthodes M5 à M10 s'appuyant sur la Distan
e de Chanfrein (DC) né
essitent l'extra
tion des


ontours du 
râne sur les images TEMP et les IRM après sous-é
hantillonnage aux dimensions de la TEMP

(IRM/TEMP).

La méthode 
hoisie pour l'extra
tion du 
ontour du 
râne sur l'IRM (s_op_gm) se dé
ompose en deux

étapes. Tout d'abord, le masque du 
râne est extrait sur l'image IRM en appliquant un seuillage binaire (dont

la valeur du seuil 1000 a été déterminée empiriquement sur les données) pour séparer le fond de l'image et

le 
râne, puis en pro
édant à un pro
essus itératif automatique d'opérations morphologiques (ouverture,

fermeture, et
.) à l'aide de la fon
tion VipGetHead implémenté dans Brainvisa [149℄ pour remplir les trous

liés au seuillage et lisser le masque. Le 
ontour du 
râne sur l'IRM est ensuite obtenu en appliquant un

gradient morphologique (image originale - image originale érodée ave
 un élément stru
turant de taille 2 fois

supérieure à la résolution du voxel) sur le masque pré
édemment appliqué (Figure 4.5).

Figure 4.5: Pro
essus d'extra
tion du 
ontour du 
râne sur les images IRM. De gau
he à droite les étapes sont

les suivantes : seuillage de l'image suivi d'un pro
essus itératif d'opérations morphologiques pour ré
upérer

le masque du 
râne, et ré
upération du 
ontour du 
râne par un gradient morphologique.

4.2.1.3.4 Extra
tion des 
ontours du 
râne sur la TEMP

Deux méthodes d'extra
tion des 
ontours du 
râne à partir des images TEMP ont été mises en ÷uvre.

Pour les méthodes M5 et M6, les 
ontours sont obtenus par seuillage (> 0) suivi d'un gradient morphologique

sur l'image TEMP ave
 
orre
tion d'atténuation (s_gm).

Pour les méthodes M7 et M8 (D_sb_g

), l'extra
tion des 
ontours du 
râne se dé
ompose en 4 étapes :

� l'utilisation du �ltre de Deri
he permet de ré
upérer une image de gradient de l'image TEMP sans


orre
tion d'atténuation ;

� un seuillage (≥ 2) est appliqué à l'image de gradient pour ne garder que les 
ontours des stru
tures du


râne ;

� on ré
upère ensuite les 
ontours externes de l'image de gradient à l'aide d'une méthode de 
ontours

a
tifs sans 
ontrainte de forme (implémentée dans BrainVisa) initialisée aux bords de l'image ;

� on séle
tionne la plus grande 
omposante 
onnexe pour ré
upérer le 
ontour du 
râne.
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Pour les méthodes M8 et M9 la méthode d'extra
tion est similaire à 
elle utilisée pour les méthodes M7 et

M8, si 
e n'est que le �ltre de Deri
he est appliqué sur l'image TEMP après 
orre
tion d'atténuation.

Figure 4.6: Pro
essus d'extra
tion du 
ontour du 
râne sur les images TEMP en utilisant le �ltrage de

Deri
he sur l'image 
orrigée de l'atténuation (haut) et sur l'image sans 
orre
tion d'atténuation (bas). L'image

TEMP est dans un premier temps �ltrée à l'aide d'un �ltre de Deri
he pour obtenir une image de gradient.

Celle-
i est ensuite seuillée (≥ 2) pour retirer un 
ertain nombre de stru
tures internes ou externes au 
râne.

On ré
upère ensuite les 
ontours externes du 
râne à l'aide d'une méthode de 
ontour a
tif sans 
ontrainte

de forme implémentée dans BrainVisa et on extrait la 
omposante 
onnexe la plus importante.

Une dernière étape 
onsiste à supprimer une partie du 
ontour situé au niveau de la base du 
râne, sur

les premières 
oupes axiales. En e�et, 
ette partie du 
ontour liée au bord de l'image plut�t qu'à la stru
ture

à segmenter risque de biaiser le re
alage et d'aboutir à un mauvais résultat. Cette partie du 
ontour est don


supprimée automatiquement en éliminant les deux premières 
oupes axiales pour ne pas être prise en 
ompte

lors du re
alage ave
 les algorithmes basés sur les distan
es entre 
ontours.

L'ensemble du pro
essus d'extra
tion de 
es 
ontours est entièrement automatique.

4.2.1.4 Sens de transformation

Les méthodes M5, M7, M9, M11, M13, M15, M17, M19 utilisent un sens de transformation dire
t TEMP-

>IRM (d), tandis que les autres méthodes utilisent un sens de transformation indire
t (i) IRM->TEMP qui

requiert l'inversion de la transformation trouvée pour estimer la matri
e de transformation "TEMP->IRM".

La matri
e "TEMP->IRM" ainsi trouvée permet de re
aler l'image TEMP sur l'image IRM en utilisant un

algorithme d'interpolation trilinéaire. Les méthodes M1 à M4 basées sur des 
ritères i
oniques n'utilisent

que le sens de transformation indire
t 
ar l'algorithme implémenté dans BrainVisa 
onduisait à des temps de


al
ul trop longs dans le sens dire
t sans que le résultat soit de meilleure qualité. En théorie, si le 
ritère de

similarité est symétrique, les deux sens 
onduisent à la même matri
e de transformation. Cependant, dans la

pratique, les deux sens de transformation peuvent 
onduire à des résultats de re
alage très di�érents (
omme
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le montre la �gure 4.7) ; les deux sens de transformation ont don
 été pris en 
ompte dans la stratégie de

re
alage. Cet élément peut être dû au fait que les algorithmes d'optimisation permettent en général de trouver

un extremum lo
al et non global. Cet extremum trouvé dépend alors du 
hemin emprunté par l'algorithme

pour y parvenir. Il est don
 
ohérent de trouver, même pour un 
ritère de similarité symétrique, des résultats

di�érents si on utilise un sens de transformation ou son inverse.

Figure 4.7: Exemple de re
alages obtenus par 2 méthodes basées sur la distan
e de 
hanfrein qui di�èrent

uniquement de par le sens de transformation utilisé. A gau
he : mauvais re
alage obtenu par la méthode

M9 utilisant un sens de transformation dire
t. Les �è
hes blan
hes montrent des �xations anormales dans

l'÷il gau
he et en-dehors du mus
le o
ulomoteur droit. A droite : bon re
alage obtenu par la méthode M10

utilisant le sens de transformation indire
t.

4.2.1.5 Algorithme d'optimisation et initialisation

Pour les méthode de BrainVisa, les paramètres de translation (Tx, Ty, Tz) de la matri
e de transformation

ont été initialisés à partir du 
entre de gravité des images (
dg) et les angles de rotation (θx, θy, θz) ont été

initialisés à une valeur de 0 pour toutes les méthodes. Pour SPM et AIR 
es paramètres ne sont pas pré
isés.

L'algorithme d'optimisation de Powell a été systématiquement utilisé pour trouver les extrema des fon
tions

de 
oût.

4.2.1.6 Pré
isions sur le développement de la mise en ÷uvre des méthodes de re
alage

Pour appeler les méthodes provenant d'environnements logi
iels di�érents, nous avons développé une sur-


ou
he dans BrainVisa en adaptant les entrées-sorties aux spé
i�
ités de 
haque environnement. Par exemple,

le format des matri
es de transformation ainsi que les référentiels dans lesquels elles étaient exprimées sont

di�érents entre les di�érents environnements et ont du être adaptés à Brainvisa. Nous avons 
odé 
ette sur-


ou
he logi
iel en respe
tant un aspe
t de base de données a�n de gérer un nombre 
onséquent de données.

De plus, pour rendre le pro
essus de re
alage entièrement automatique, tous les paramètres requis ont été
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�xés et notamment 
eux né
essaires à l'extra
tion des 
ontours sur 
râne sur les examens des modalités IRM

et TEMP. Au �nal, l'utilisateur n'a qu'à entrer les images dans la base de données à l'aide d'une interfa
e

graphique Brainvisa et lan
er le pro
essus de re
alage via une deuxième interfa
e. La gestion des paramètres

et des di�érents environnements pour l'appel des méthodes est 
omplètement transparente pour l'utilisateur.

4.2.2 Evaluation quantitative et 
lassement

Comme la performan
e d'une méthode de re
alage varie d'un jeu de données à un autre, un 
ritère

d'évaluation quantitatif a été développé a�n de 
lasser les méthodes et déterminer la méthode la plus adaptée

à 
haque jeu de données. A�n de ne pas biaiser l'évaluation et le 
lassement des méthodes, il était important

de 
hoisir un 
ritère d'évaluation indépendant des 
ritères de similarité utilisés dans les méthodes de re
alage


hoisies pour la stratégie, 
omme l'IM. Pour 
ette raison, nous avons développé un nouveau 
ritère pour

évaluer les performan
es de 
haque méthode Mn. Il s'appuie sur les lieux de �xation physiologique du

tra
eur dans 
ertaines zones anatomiques utilisées visuellement par les experts pour juger de la qualité d'un

re
alage. En e�et, pour pro
éder à 
ette évaluation les experts ne peuvent pas se baser sur le re
ouvrement

entre la prise de Gadolinium et la prise de Sestamibi au sein de la tumeur, puisque 
elles-
i pourraient

être di�érentes en terme d'étendue et que 
ette di�éren
e pourrait s'a

roître en raison du traitement anti-

angiogénique. C'est pourquoi l'évaluation doit se baser sur des stru
tures en dehors de la zone tumorale mais

visibles sur les deux images : l'hypophyse, les mus
les o
ulomoteurs, le nez et les plexus 
horoïdes ont une

prise de Sestamibi importante sur l'image TEMP et sont fa
ilement observables sur l'image IRM. Les globes

o
ulaires sont aussi visibles sur l'image IRM et 
orrespondent à des zones d'hypo�xation du Sestamibi sur

l'image TEMP. Le 
ontour du 
râne est aussi 
ensé être une zone d'hyper�xation du Sestamibi. Bien que

l'observation du re
ouvrement entre les lieux de �xation du Sestamibi et 
es zones anatomiques en 3D soit

déli
ate, 
es 
ritères visuels semblent robustes et �ables pour juger de la qualité des re
alages. C'est pourquoi

il paraissait intéressant de traduire 
es 
ritères visuels qualitatifs en un 
ritère quantitatif semi-automatique.

Les stru
tures d'intérêt 
itées 
i-dessus 
omme les globes o
ulaires, les mus
les o
ulomoteurs et l'hypophyse

ont don
 dû être segmentées en premier lieu.

Une première étape d'extra
tion des zones anatomiques 
orrespondant aux lieux d'hypo�xation et d'hy-

per�xation du Sestamibi a don
 été réalisée. Du fait de la faible résolution spatiale des images TEMP, la

segmentation de 
es zones sur 
es images s'est avéree très 
ompliquée, voire impossible. Nous avons don



hoisi d'extraire uniquement 
es zones sur les images IRM.

4.2.2.1 Segmentation des globes o
ulaires sur l'IRM par transformée de Hough

Les globes o
ulaires ont été segmentés semi automatiquement en utilisant une transformée de Hough 3D

sphérique. Cette segmentation se dé
ompose en trois étapes :

� dé�nition d'une région d'intérêt parallélépipédique in
luant le globe o
ulaire ;

� appli
ation d'un �ltre de Deri
he pour ré
upérer un ensemble de points appartenant au globe o
ulaire ;

� utilisation de la transformée de Hough pour déterminer le 
ontour de la sphère 
orrespondant au globe

o
ulaire ;
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4.2.2.1.1 Dé�nition de la région d'intérêt

Une région d'intérêt parallélépipédique in
luant le globe o
ulaire, de taille (18,5 mm en x, 18,5 mm en y

et 26,6 mm en z) et 
entrée sur un point dé�ni manuellement par l'utilisateur a été tout d'abord délimité

autour de 
haque ÷il.

4.2.2.1.2 Appli
ation du �ltre de Deri
he A�n de ré
upérer les 
ontours grossiers du globe o
ulaire,

un �ltre de Deri
he [151℄ (α = 1) a été appliqué sur la région d'intérêt. L'extra
tion de 
ontour ave
 le �ltre

de Deri
he reprend le prin
ipe de l'extra
tion de 
ontours utilisant un �ltre de Canny [152℄ qui 
onsiste à

réduire le bruit dans l'image à l'aide d'un �ltre lisseur avant de 
al
uler le gradient de l'image puis d'extraire

les maxima lo
aux du gradient et de distinguer les points qui appartiennent au 
ontour. La di�éren
e entre

les deux vient de l'utilisation de �ltres lisseurs et dérivateurs di�érents pour débruiter l'image puis ré
upérer

les 
ontours. Le �ltre 1D lisseur de Deri
he a pour expression :

L(n) =
(1− e−α)2

(1 + 2αe−α − e−2α)
(α|n|+ 1)e−α|n| (4.1)

Le paramètre α dé�nit la largeur du �ltre : plus α est petit, plus on distingue fa
ilement la présen
e

de 
ontours, mais moins la lo
alisation de 
es 
ontours est pré
ise. Au 
ontraire, plus α est grand, plus la

déte
tion de 
ontours est di�
ile, mais plus leur lo
alisation est pré
ise. Cette expression a été obtenue par

intégration du �ltre dérivateur 1D de Deri
he (qui 
orrespond à la solution exa
te de l'équation de Canny) :

D(n) = − (1− e−α)2

e−α
ne−α|n| (4.2)

La �gure 4.8 montre la réponse impulsionnelle de 
es �ltres.

Ces �ltres 
orrespondent à des �ltres à Réponse Impulsionnelle In�nie (RII) et peuvent don
 être implé-

mentés de manière ré
ursive. Par exemple, on peut dé
omposer le �ltre dérivateur (4.2) en 2 parties 
ausale

d

+
(n) et anti
ausale d

−
(n) :

{

d+(n) = − (1−e−α)2

e−α ne−αn si n ≥ 0

d−(n) = − (1−e−α)2

e−α neαn si n ≤ 0
(4.3)

Les parties 
ausale d

+
(n) et anti
ausale d

−
(n) ont alors respe
tivement pour transformée en z, D

+
(z) et

D

−
(Z) :

{

D+(z) = Y +(z)
X(z) = − (1−e−α)2

e−α

∑+∞
k=0

e−αz−1

(1−e−αz−1)2

D−(z) = Y −(z)
X(z) = − (1−e−α)2

e−α

∑+∞
k=0

e−αz
(1−e−αz)2

(4.4)

Ces transformées en z 
onduisent aux équations de ré
urren
e d'ordre 2 suivantes :















y+k = (1− e−α)2xk−1 + 2e−αy+k−1 − e−2αy+k−2

y−k = −(1− e−α)2xk+1 + 2e−αy+k+1 − e−2αy+k+2

yk = y+k + y−k

(4.5)
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(a) Filtre 1D dérivateur de Deri
he (b) Filtre 1D lisseur de Deri
he

Figure 4.8: Réponse impulsionnelle des �ltres 1D dérivateur (a) et lisseur (b) de Deri
he ave
 α = 1

4.2.2.1.3 Dé�nition : Transformée de Hough La transformée de Hough est une te
hnique de re-


onnaissan
e des formes inventée initialement par PVC Hough [153℄ dans les années 60 pour déte
ter des

alignements de points. Elle est très utilisée pour re
her
her des 
ourbes paramétriques simples 
omme des

lignes ou des 
er
les dans les images. Cependant plusieurs travaux tels que 
eux de Ri
hard Duda et Peter

Hart ont permis de généraliser 
ette méthode pour pouvoir re
onnaître des formes quel
onques [154, 155℄. De

manière pratique, la transformée de Hough 
orrespond à une fon
tion dé�nie dans l'espa
e des paramètres

d'une famille spé
i�que de 
ourbes paramétriques (droite ou 
er
le, et
.) dont les 
oordonnées du maximum

de 
ette fon
tion 
orrespondent aux paramètres de la 
ourbe paramétrique passant par le plus de points de

l'image prétraitée (généralement une image de gradient binarisée). Plus 
ette fon
tion a une valeur impor-

tante, plus la 
ourbe paramétrée par les 
oordonnées de 
ette valeur va passer par un nombre important de

points de l'image prétraitée. En résumé, il existe pour 
haque famille de 
ourbes au moins une transformée

de Hough, et re
her
her toutes les 
ourbes d'une famille spé
i�que revient à 
her
her les valeurs importantes

de la transformée de Hough. Dans sa revue [156℄, Henri Maître a é
lair
i la terminologie en proposant une

dé�nition mathématique rigoureuse de la transformée de Hough :

"Soit R
n
l'espa
e image et ε un ensemble de N points séle
tionnés par un prétraitement :

ε = {Mi, i = 1...N} ∈ R
n
. Un point M de R

n
est repéré par ses 
oordonnées x. Soit Ω ⊂ R

p
un espa
e

de paramètres et F une famille de 
ourbes dans R
n
paramétrées par a :

F = {{x : f(x,a) = 0,x ∈ R
n}, a ∈ Ω}

On appelle transformée de Hough asso
iée à la famille F une transformation qui fait 
orrespondre à l'ensemble
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ǫ une fon
tion g dé�nie sur Ω."

D'après 
ette dé�nition, il existe don
 plusieurs transformées de Hough dont H. Maître dé
rit les deux

prin
ipales :

� Les transformées 1 à m qui s'appuient sur le fait que" par tout point Mi de R
n
passent m 
ourbes de

F. Soit Ai l'ensemble des valeurs de a telles que f(xi, a) = 0 :

Ai = {ai : f(xi, ak) = 0}. La transformation de Hough de 1 à m est dé�nie par :

g(a) =
∑

Mi∈ε

∑

ak∈Ai
C(a− ak)

ave
 C(a) la fon
tion 
ara
téristique de R
p
.

Dans le 
as d'une transformée de Hough 
ir
ulaire, 
ela revient à 
her
her tous les 
er
les qui passent

par un point de l'image prétraitée (binaire) sur l'image de base et à répéter 
ette opération pour tous

les points de l'image prétraitée. L'équation 
artésienne d'un 
er
le est la suivante (4.6) :

(x− a)2 + (y − b)2 −R2 = 0 (4.6)

ave
 R le rayon du 
er
le, a et b les 
oordonnées du 
entre du 
er
le, x et y les 
oordonnées des points du


er
le. L'espa
e des paramètres est don
 un espa
e de dimension 3. Pour un rayon R �xé, en �xant les


oordonnées x et y, et en 
onsidérant les 
oordonnées du 
entre du 
er
le a et b variables, on démontre

que l'image de tous les 
er
les passant par un point de 
oordonnées (x,y) 
orrespond bien à un 
er
le

dans l'espa
e des paramètres (
f 4.9) et don
 à un 
�ne lorsque R varie. Don
 
haque point de l'image

prétraitée va engendrer un 
er
le dans l'espa
e des paramètres. Les 
oordonnées du point de l'espa
e

des paramètres, 
ommun au plus de 
er
les dans 
et espa
e 
orrespondront aux paramètres du 
er
le

passant par le plus de points de l'image prétraitée.
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Figure 4.9: Transformée 1 à m 
ir
ulaire. La �gure a) représente un point dans l'espa
e image. En b) on

peut voir en bleu un ensemble de 
er
les passant par 
e point et en rouge les 
entres de tous 
es 
er
les

(d'un rayon �xé). En pointillé, on peut voir un 
er
le formé par tous les 
entres des 
er
les (d'un rayon

donné) passant par le point de départ. En 
) on peut observer le résultat de la transformée de Hough dans

l'espa
e des paramètres (pour un rayon donné) à savoir un 
er
le 
onstitué de l'ensemble des 
entres des


er
les passant par le point dé�ni dans l'espa
e image. La �gure d) représente un ensemble de 8 points

pouvant potentiellement former un 
er
le. En f) on peut observer la transformée de Hough dans l'espa
e des

paramètres qui 
orrespond à 8 
er
les (en pointillés rouges) engendrés par les 8 points de l'espa
e image. En

noir, on peut voir le point de l'espa
e des paramètres qui est 
ommun au plus de 
er
les. Ces 
oordonnées


orrespondent don
 aux paramètres du 
er
le passant par le plus de points de l'espa
e image 
omme on peut

le voir en pointillés sur la �gure e).
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� Les transformées m à 1. "Soit m le nombre minimal de points de R
n
dé�nissant une 
ourbe de F. Soit

g(m) l'ensemble de tous les m-uples issus de ε(m)
ave
 ε(m) = {M (m)

i = {Mi,1,Mi2, ...,Mim :Mik ∈ ε}, }
ave
 Card(ε(m)) = Cnm. A tout m-uple M

(m)
i de ε(m)

est asso
iée une 
ourbe de F de paramètre ai.

Soit C(a) la fon
tion 
ara
téristique de R
p
. La transformation de Hough de m à 1 est dé�nie par :

g(a) =
∑

M
(m)
i

∈ε(m) C(a− ai)."

Dans le 
as d'une transformée de Hough 
ir
ulaire, 
ela revient à 
her
her le 
er
le qui passe par une


ombinaison de 3 points de l'image prétraitée (binaire) sur l'image de base et de répéter 
ette opération

pour toutes les 
ombinaisons de 3 points possibles de l'image prétraitée. Cha
une de 
es 
ombinaisons

de 3 points dans l'espa
e image engendre un point dans l'espa
e des paramètres. Ainsi, de même que

pour la transformée de 1 à m, les 
oordonnées du point de l'espa
e des paramètres engendré par le

plus de 
ombinaisons de 3 points de l'espa
e de l'image prétraitée 
orrespond aux paramètres du 
er
le

regroupant le plus de points de l'image prétraitée.

.

Figure 4.10: Transformée m à 1 
ir
ulaire. La �gure a) représente 3 points dans l'espa
e image. En b) on

peut voir en rouge un 
er
le passant par 
es 3 points point et en rouge le 
entre de 
e 
er
le. En 
) on peut

observer le résultat de la transformée de Hough dans l'espa
e des paramètres à savoir un point 
orrespondant

au 
entre du 
er
le passant par les 3 points dé�nis dans l'espa
e image. La �gure d) représente un ensemble

de 4 points pouvant potentiellement former un 
er
le. En f) on peut observer la transformée de Hough dans

l'espa
e des paramètres qui 
orrespond à 10 points dont 4 sont superposés (point noir) engendrés par les


ombinaisons de 3 points de l'espa
e image. En noir, on peut voir le point de l'espa
e des paramètres qui est

engendré par le plus de 
ombinaison de 3 points. Ces 
oordonnées 
orrespondent don
 aux paramètres du


er
le passant par le plus de points de l'espa
e image 
omme on peut le voir en pointillés sur la �gure e).
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De manière pratique, la transformée de Hough de 1 à m 
onduit généralement à moins de 
al
ul que la

se
onde et 
'est pourquoi quand on utilise le terme générique de transformée de Hough, on fait référen
e à


e type de transformation.

Dans le 
adre de l'extra
tion des yeux nous avons utilisé une troisième dé�nition di�érente des deux

pré
édentes :

Soient R
n
l'espa
e image et ε un ensemble de N points séle
tionnés par un prétraitement :

ε = {Mi, i = 1...N} ∈ R
n
.

Soit Ω ⊂ R
p
un espa
e de paramètres et F une famille de 
ourbes dans R

n
paramétrées par a :

F = {{x : f(x,a) = 0,x ∈ R
n}, : a ∈ Ω}

Soit ϕ
a

l'ensemble des P points de la 
ourbe de la famille F paramétrées par a : ϕ
a

= {M
a,k, k = 1...P}

Soit ψ
a

un ensemble de R
n
de J points dans lequel sont in
lus les ensembles ϕ

(a)

et ε :

ψ
a

= {M
a,j , j = 1...J} et tel que ϕ

a

∪ ε ⊂ ψ
a

La transformée de Hough s'é
rit alors :

g(a) =
∑

M
a,j∈ψa

S(M
a,j)

ave


S(M
a,j) =

{

1 si M
a,j ∈ ϕ

a

∩ ε
0 sinon.

Cette dernière dé�nition revient à remplir l'espa
e des paramètres ave
 a ∈ Ω et don
 dans le 
as d'une

transformée de Hough sphérique à déterminer par 
ombien de points de l'image prétraitée passe 
haque

sphère possible de paramètres a quel
onques de Ω (respe
tivement tous les 
er
les pour une transformée de

Hough 
ir
ulaire). A priori 
ela peut paraître peu pertinent d'utiliser une telle tranformation qui semble bien

moins optimale que les deux types de transformation 
ités pré
édemment.

Cependant 
ette dernière dé�nition permet la mise en oeuvre d'une méthode de 
al
ul de la transfor-

mée de Hough par 
onvolution [157℄ qui permet d'éviter de passer par des a

umulateurs utilisés dans le


al
ul de transformée de Hough de 1 à m, qui peuvent poser des problèmes de mémoire ou de temps de 
al
ul.

4.2.2.1.4 Mise en ÷uvre de la transformée de Hough pour déte
ter une sphère

Une sphère de rayon R ave
 un 
entre de 
oordonnées 
artésiennes (a,b,
) a pour équation :

(x− a)2 + (y − b)2 + (z − c)2 −R2 = 0 (4.7)

L'espa
e des paramètres de toutes les sphères possibles est un sous ensemble de R
4
. Soient V1 le volume

d'image prétraitée binaire (1 pour les points et 0 ailleurs) de taille (I,J,K) et V2 un volume binaire de sphère

de taille (2R+1,2R+1,2R+1) de rayon R et de 
entre (R,R,R). Le volume V2 ayant une in�nité de plans de

symétrie, la valeur g(a,b,
,R) 
orrespond à la somme de l'intensité de tous les voxels de la multipli
ation du

volume V1 et du volume V2 translaté du ve
teur ( a-R, b-R, 
-R). Don
 pour un R donné, remplir l'espa
e

des paramètres revient à e�e
tuer une 
orrélation 3D entre les volumes V1 et V2.
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La 
orrélation entre deux volumes d'images 3D I1 de taille (Nx, Ny, Nz) et I2 de taille (Mx,My,Mz) est

dé
rite par l'équation suivante :

I1oI2(x, y, z) =

Nx+Mx
2 −1
∑

i=−Nx−Mx
2

Ny+My
2

∑

j=
−Ny−My

2

Nx+Mx
2

∑

i=−Nz−Mz
2

I1(i, j, k)I2(x+ i, y + j, z + k)

Remarque : le résultat de la 
orrélation 
orrespond à un volume d'image de taille ( Nx+Mx− 1, Ny+My −
1, Nz+Mz−1). Or dans le 
adre du remplissage de l'espa
e des paramètres, seul le volume d'images de taille

(Nx, Ny, Nz) 
orrespondant à la partie 
entrale du volume de 
orrélation nous intéresse 
omme le montre la

�gure pour un exemple de 
orrélation 2D.

Figure 4.11: Corrélation de 2 images. La matri
e en rouge 
orrespond à la partie 
entrée du produit de


orrélation de même taille que l'image I1 et où le premier 
oe�
ient est égal à la somme du produit des

voxel de l'image I1 et de l'image I2 translatée de 1 voxel vers la gau
he et vers le haut.

La 
onvolution entre deux volumes d'images 3D I1 de taille (Nx, Ny, Nz) et I2 de taille (Mx,My,Mz) est

dé
rit par l'équation suivante :

I1 ∗ I2(x, y, z) =
Nx+Mx

2 −1
∑

i=−Nx−Mx
2

Ny+My
2

∑

j=
−Ny−My

2

Nx+Mx
2

∑

i=−Nz−Mz
2

I1(i, j, k)I2(x− i, y − j, z − k)

La 
onvolution entre un volume I1 et un volume I2 
orrespond don
 à une 
orrélation entre 
e même

volume I1 et le volume I2 inversé en x, y et en z, (I2inv(x, y, z) = I2(X − x, Y − y, Z − z) ave
 I2inv et I2

des volumes de taille (X,Y,Z)).

Comme V2 possède les trois plans de symétries x = R , y = R et Z = R, la 
orrélation des volumes V1 et

V2 est égale à la 
onvolution de 
es deux mêmes volumes.

En pratique, l'espa
e des paramètres n'est pas 
ontinu et il faut don
 
hoisir un pas pour 
haque para-

mètres. Pour les 
oordonnées du 
entre de la sphère (a,b,
) nous avons 
hoisi des pas égaux à la résolution

du voxel pour 
ha
une des dire
tions et des valeurs possibles allant de 0 à la taille de l'image -1 dans la

dire
tion 
hoisie. Pour le rayon de la sphère, nous avons 
hoisi un pas égal à la résolution en z de l'image

(0.69 mm) pour des valeurs 
omprises entre 10 et 12 mm pour tenir 
ompte des variations de la taille de

l'oeil.

A�n de remplir l'espa
e des paramètres (a,b,
,R) pour un rayon R donné, il est né
essaire de 
onstruire

V2, le volume de la sphère à 
onvoluer ave
 le volume V1 de l'image prétraitée. Comme la résolution en x et
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y est di�érente de 
elle en z, le volume V2 
orrespond à un volume ellipsoïdal plut�t qu'à une sphère. Pour

respe
ter 
es 
onditions le volume V2 est 
onstruit de la manière suivante :

� Choix de la dimension de V2 : Soient rx , ry et rz les résolutions des voxels de V1 en x, y et z. Soit


eil la fon
tion qui asso
ie à un nombre réel le nombre entier dire
tement supérieur. Pour un R en mm

multiple de rz 
ompris entre 10 mm et 12 mm, la dimension de V2 est de ( 2 
eil( R / rx)+1, 2 
eil( R

/ ry)+1, 2 
eil( R / rz)+1)

� Constru
tion d'un volume de distan
e au 
arré de même dimension que V2 : l'intensité en 
haque voxel

de 
e volume de distan
e est dé�nie par l'équation :

D(x, y, z) = (x− ceil(R/rx) x rx)
2 + (y − ceil(R/ry) x ry)

2 + (z − ceil(R/rz) x rz)
2

(4.8)

� Ré
upération des 
ontours de l'ellipsoïde à partir de la 
arte de distan
e D par un double seuillage

binaire (qui asso
ie la valeur 1 si l'intensité est entre les deux seuils �xés et 0 sinon).

V2(x, y, z) = ((R− rz)
2 < D(x, y, z) < R2)

Pour 
haque valeur de R on e�e
tue la 
onvolution entre V1 et V2 pour remplir l'espa
e des paramètres.

Pour 
haque R les valeurs de 
onvolution sont divisées par R pour éviter d'a

order plus d'in�uen
e aux


er
les de grand rayon qui possèdent généralement plus de points 
ommuns ave
 l'image prétraitée sans que


es points n'appartiennent à la forme re
her
hée. Les 
oordonnées du maximum de l'espa
e des paramètres

nous permettent de déterminer les paramètres de l'ellipsoïde qui 
orrespond aux 
ontours du globe o
ulaire

re
her
hé.

Figure 4.12: Extra
tion des globes o
ulaires. L'image a) représente une 
oupe axiale de l'IRM sur laquelle

l'en
adré rouge représente les limites de la région d'intérêt dé�ni pour la re
her
he du globe o
ulaire. En

appliquant un �ltre de Deri
he à la région d'intérêt b) et en seuillant le résultat on obtient l'image prétraitée


). Pour 
haque rayon possible, on 
rée une image de sphère d) et on e�e
tue la 
onvolution entre 
ette image

d) et l'image prétraitée 
). Le résultat de 
es 
onvolutions 
orrespond à la �gure e). A partir des 
oordonnées

du maximum du résultat de 
onvolution on en déduit les paramètres de la sphère 
orrespondant aux 
ontours

du globe o
ulaire 
omme le montre la �gure f).

Dans le but de réduire le temps de 
al
ul de la 
onvolution, nous avons passé 
es deux volumes dans
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l'espa
e de Fourrier en utilisant un algorithme de transformée de Fourrier rapide [158℄. En e�et la 
onvolution

entre deux volumes dans l'espa
e natif 
orrespond à une multipli
ation dans l'espa
e de Fourrier.

4.2.2.2 Segmentation des mus
les o
ulomoteurs par "ligne de partage des eaux" (IFT)

Les mus
les o
ulomoteurs ont été segmentés en utilisant une méthode de "ligne de partage des eaux"

né
essitant le positionnement manuel par l'utilisateur de marqueurs pour son initialisation [159, 160℄ sur

une région d'intérêt parallélépipédique manuellement dé�nie. Sa mise en ÷uvre est basée sur un algorithme

appelé "image foresting transform" (IFT) qui permet de trouver le 
hemin le plus 
ourt entre un voxel

quel
onque et le voxel 
orrespondant au marqueur le plus pro
he.

Remarque : Le 
oût d'un 
hemin ne 
orrespond pas à une distan
e eu
lidienne entre 2 points mais se base sur

l'intensité des voxels entres 
es 2 points. Le voxel 
onsidéré prend alors la même étiquette que son marqueur

le plus pro
he.

4.2.2.2.1 Des
ription de l'algorithme IFT R. Lotufo et A.Fal
ao ont dé
rit l'algorithme de "ligne

de partage des eaux" en utilisant l'algorithme d'IFT 
omme indiqué 
i dessous[159℄ :

A�n de dé
rire l'algorihme il est né
essaire dans un premier temps de dé�nir quelques éléments. Consi-

dérons un volume d'image V de dimension X,Y,Z 
omme un graphe G(N,A) non orienté ave
 N un jeu de

X .Y .Z n÷uds et A un jeu de X.Y.(Z − 1) + X.Z.(Y − 1) + Y.Z.(X − 1) ar
s dé�nis par un voisinage de


onnexité 6 (en 3D). Soit w(p,q) le poids de l'ar
 entre les noeuds p et q, dé�ni par w(p, q) = I(q) ave
 I(q)

l'intensité du volume d'image D au n÷ud q. Le 
oût d'un 
hemin allant d'un n÷ud p vers un n÷ud q est

dé�ni par le ve
teur C(p, q) = (L, d). L 
orrespond au maximum des poids des ar
s des n÷uds adja
ents

qui 
omposent le 
hemin (p,q). En dé
omposant le 
hemin (p,q) en un ensemble d'ar
s de n÷uds adja
ents

(voisins en 6 
onnexités), (p, q) = (n1, n2, ..., nm) ave
 n1 = p, nm = q et ni 6= nj pour i 6= j, L est alors

dé�ni par L = L(m) = max(w(ni, nj)). d 
orrespond à la distan
e minimale entre le dernier n÷ud du 
hemin

et le n÷ud le plus pro
he ayant un 
oût de passage plus faible. Autrement dit si d a une valeur supérieure

à 1 
ela signi�e qu'on a plusieurs n÷uds su

essifs reliés par des ar
s de mêmes poids 
e qui indique que

l'algorithme a atteint un plateau. d est dé�ni par d = min{j : L(i) = L(i− j), j = 0, ..., i− 1}. Le paramètre

L a une priorité plus importante que le paramètre d, 
'est à dire que lorsqu'on 
ompare deux 
hemins on


ommen
e par 
omparer leurs valeurs de L et si 
elles-
i sont égales, on 
ompare les valeurs de d de 
ha
un

des 
hemins pour pouvoir déterminer lequel a le poids le plus important. Le paramètre L peut alors être vu


omme la hauteur d'un mur entre 2 n÷uds et le paramètre d 
omme un phénomène d'étalement de l'eau

lorsque le 
hemin atteint un plateau. d a une valeur nulle en dehors des plateaux. Le prin
ipe de l'algorithme

"Image Foresting Transform" est de trouver le 
hemin le plus 
ourt qui relie 
haque voxel à son n÷ud de

départ le plus pro
he a�n de leur attribuer la même étiquette. Dans 
ette appli
ation les n÷uds de départ

sont dé�nis par des marqueurs pla
és manuellement par l'utilisateur.

Soit C(p) le 
oût du 
hemin allant du n÷ud p au marqueur le plus pro
he, E(p) l'étiquette du n÷ud p,

DP (p) un booléen qui indique si le n÷ud a été étiqueté dé�nitivement (FAIT ) ou si l'étiquetage peut en
ore


hanger (TEMP ). Soit liste(p), une liste dans laquelle les noeuds possédant les 
oûts les plus faibles de 
he-

min sont traités en priorité ave
 une 
on�guration FIFO (premier élément entré, premier élément sorti) qui
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permet de prendre en 
ompte intrinsèquement le paramètre d sans avoir à le 
al
uler. Soit E(p) l'étiquette

du n÷ud p. Soient les fon
tions EntreListe(p, C(p)) qui permet d'entrer un nouveau n÷ud p dans la liste à

une position déterminée en fon
tion de son 
oût C(p), RetireListe(p) qui permet de retirer un n÷ud p de la

liste des priorités, RetireListeMin() qui permet de renvoyer le premier élément de la liste des priorités et de le

retirer de la liste, EstDansListe(p) qui permet de véri�er si un n÷ud se trouve dans la liste, ListeNonVide()

qui permet de savoir si la liste de priorités est vide. L'algorithme "image foresting transform" est dé�ni [159℄

par :

1. Initialisation

(a) Pour tout n÷ud p :

DP (p) = TEMP ;

(b) Pour tout n÷ud p non marqueur :

C(p) = in�ni ; E(p) = 0 ;

(
) Pour tout n÷ud p marqueur :

C(p) = 0 ; EntreListe(p,0) ; E(p) = étiquette du marqueur ;

2. Propagation

Tant que ListeNonVide() :

(a) v = RetireListeMin() ;

(b) DP (v) = FAIT ;

(
) Pour tout n÷ud p dans le voisinage (6 
onnexités) de v ave
 DP(p) == TEMP :

Si max(C(v), w(v, p)) < C(p) :

i. C(p) = max(C(v), w(v, p)) ; E(p) = E(v) ;

ii. Si EstDansListe(p) :

RetireListe(p) ;

iii. Entreliste(p, C(p)) ;

Durant l'étape d'initialisation, on dé�nit pour tous les n÷uds un étiquetage temporaire (a), on �xe le


oût de 
haque n÷ud non marqueur à l'in�ni et on leur donne le label 0 (b) puis on �xe le 
oût des marqueurs

à 0, on initialise leurs étiquettes et on entre les marqueurs dans la liste des priorités (
).

Durant l'étape de propagation, on repète un 
ertain nombre d'étapes tant que la liste des priorités n'est

pas vide. On 
ommen
e par retirer de la liste des priorité le n÷ud p ayant le 
oût le plus faible (a). Comme

la liste a une organisation FIFO, 
ela revient à retirer le premier élément de la liste (b). Une fois le n÷ud v

retiré, on indique qu'il a désormais son étiquetage permanent (b). Cela signi�e, qu'un n÷ud v a son étique-

tage dé�nitif lorsqu'il sort de la liste des priorités. Ensuite pour 
haque n÷ud voisin p ayant un étiquetage
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temporaire du n÷ud v séle
tionné, on véri�e que le 
oût du n÷ud p soit supérieur à la valeur maximale entre

le 
oût du n÷ud v et le poids de l'ar
 w(v, p) liant les n÷uds v et p. Si tel est le 
as, le nouveau 
out du n÷ud

p prend la valeur maximale entre le 
oût du n÷ud v et le poids de l'ar
 w(v, p) liant les n÷uds v et p (
). Si le

n÷ud p était déjà dans la liste des priorités, on le retire. En�n, on pla
e le n÷ud p dans la liste des priorités

en fon
tion de son 
oût, avant 
eux possédant un 
oût plus élevé et après 
eux possédant un 
oût plus faible

ou égal. Cela permet de garder la stru
ture FIFO de la liste des priorités, et le fait de pla
er le nouveau

n÷ud après 
eux possédant un 
oût égal permet de prendre en 
ompte le paramètre d sans avoir à le 
al
uler.

4.2.2.2.2 Etape de la segmentation des mus
les o
ulomoteurs Pour segmenter les mus
les o
ulo-

moteurs, il faut dans un premier temps dé�nir une région d'intéret parallélépipédique englobant les mus
les

o
ulomoteurs. En pratique, l'utilisateur dé�nit 
ette boite englobante sur les 
oupes axiales en plaçant 2

points 
orrespondant à deux sommets du parallélépipède. Le premier point doit être pla
é sur une 
oupe

axiale au dessus des yeux en haut à gau
he de l'÷il gau
he et le se
ond point doit être pla
é sur une 
oupe

axiale en dessous des yeux en bas à droite de l'÷il droit à hauteur de l'hypophyse de manièrre à dé�nir un

parallélépipède englobant totalement les mus
les o
ulomoteurs 
omme le monte la �gure 4.13 a).

Ensuite il faut dé�nir les marqueurs pour initialiser l'algorithme de "ligne de partage des eaux". Une

étiquette ayant pour valeur 0 est automatiquement pla
é dans un voxel du fond de l'image. Chaque ÷il

possède 4 mus
les o
ulomoteurs droits (au dessus, en dessous, à gau
he et à droite de l'÷il 
on
erné).

L'utilisateur doit pla
er au minimum un marqueur dans 
ha
un de 
es mus
les. A 
haque fois qu'un utilisateur


lique dans une zone, il pla
e un marqueur, lui attribut une étiquette (1 ou 2) (
f �gure 4.13 b) ) et dé
len
he

l'appli
ation de l'algorithme de "ligne de partage des eaux". Les 4 mus
les o
ulomoteurs droits d'un ÷il sont


ensés avoir la même étiquette. Si l'utilisateur n'est pas satisfait du résultat de segmentation ou n'a pas pla
é

de marqueur dans 
haque mus
le, il peut dé�nir de nouveaux marqueurs 
e qui réappliquera l'algorithme en

prenant en 
ompte les an
iens marqueurs plus 
eux nouvellement dé�nis. De même, l'utilisateur peut retirer

d'an
iens marqueurs.
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Figure 4.13: Extra
tion des mus
les o
ulomoteurs. L'image a) représente une 
oupe axiale de l'IRM sur

laquelle l'en
adré rouge représente les limites de la région d'intérêt dé�nie pour la re
her
he des mus
les o
u-

lomoteurs. Le 
urseur sur l'image de région d'intérêt b) pointe à la position du marqueur pour l'initialisation

de l'algorithme de "ligne d partage des eaux" par IFT. La �gure 
) représente le résultat pour les 4 mus
les

o
ulomoteurs droits asso
iés à l'÷il gau
he.

4.2.2.3 Segmentation de l'hypophyse

L'hypophyse a été segmentée de manière semi-automatique en positionnant manuellement une région

d'intérêt 
ylindrique in
luant l'hypophyse.

Figure 4.14: Segmentation des globes o
ulaires ( en vert), des mus
les o
ulomoteurs (en rouge et orange)

et de l'hypophyse (en jaune) sur une image IRM. A gau
he : vue axiale. A droite : visualisation 3D

Les di�érentes régions segmentées ont été étiquetées et sto
kées dans un masque. Ce masque a ensuite

été sous-é
hantillonné aux dimensions de l'image TEMP en utilisant une interpolation selon les plus pro
hes

voisins.
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4.2.2.4 Critère quantitatif d'évaluation

Les stru
tures anatomiques 
itées pré
édemment ont pu être segmentées sur l'IRM ave
 une pré
ision

satisfaisante, 
ependant, à 
ause de la distribution spé
i�que du Sestamibi et de la faible résolution de la

modalité TEMP, la segmentation des lieux d'hyper et d'hypo�xation du tra
eur est très 
ompliquée voire

impossible. En e�et, la 
aptation de Sestamibi peut être partielle ou s'étendre en dehors des stru
tures anato-

miques dans d'autres 
as. Pour 
es raisons, les 
ritères de re
ouvrement entre stru
tures ou de distan
e entre


ontours 
lassiquement utilisés pour l'évaluation d'un re
alage monomodal ne sont pas adaptés au problème.

C'est pourquoi il a été né
essaire d'exploiter un autre type d'information 
omme l'intensité des pixels de

l'image TEMP dans les zones 
orrespondant à 
elles délimitées sur l'IRM pour dé�nir un 
ritère d'évalua-

tion nommé UC pour "Uptake Criterion". Ainsi pour traduire l'hyper�xation et l'hypo�xation au sein des

stru
tures anatomiques pré
édemment segmentées, nous avons fait l'hypothèse suivante : une image TEMP


orre
tement re
alée présente une intensité moyenne élevée dans les zones d'hyper�xation et une intensité

moyenne faible dans les zones d'hypo�xation. Ces zones d'hyper�xation et d'hypo�xation 
orrespondent aux

régions segmentées sur l'IRM et présentes sur le masque étiqueté. Ainsi, pour 
haque jeu de données d, le

s
ore UC(d,Mm) de 
haque méthode de re
alage Mn a été 
al
ulé d'après l'équation (4.9) :

UC(d,Mn) =
1

Card(Vhu(d))

∑

p∈Vhu(d)

I(d,Mm, p)−
1

Card(Vlu(d))

∑

p∈Vlu(d)

I(d,Mm, p) (4.9)

� I(d,Mm, p) étant l'intensité du voxel p de l'image TEMP re
alée du jeu de données d ;

� V hu(d) le volume 
orrespondant aux régions d'hyper�xation (High Uptake) segmentées sur l'IRM et

reportées sur l'image TEMP re
alée par la méthode Mn du jeu de données d. V hu(d) 
omprend la

segmentation de l'hypophyse et des mus
les o
ulomoteurs.

� V lu(d) le volume 
orrespondant aux régions d'hypo�xation (Low Uptake) segmentées sur l'IRM et

reportées sur l'image TEMP re
alée par la méthode Mn du jeu de données d. V lu(d) 
omprend la

segmentation des globes o
ulaires.

Le 
ritère UC(d,Mm) est supposé atteindre une valeur maximale pour l'image TEMP la mieux re
alée pour

le jeu de données d.

4.2.2.5 Classement des méthodes de re
alage

Pour 
haque jeu de données d, les valeurs de UC ont été 
al
ulées pour les 18 méthodes de re
alage a�n

de pouvoir les 
lasser. La méthode ayant obtenu la valeur la plus élevée de UC a été 
lassée au rang 1 et est


onsidérée 
omme la meilleure méthode M∗(d) de re
alage à utiliser (pour le jeu de données d 
onsidéré) :

M∗(d) = argmaxMm
(UC(d,Mm) (4.10)

� ave
 d le jeu de données 
onsidéré ;

� Mm la méthode de re
alage numéro m ( 1 ≤ m ≤ 18) ;

� UC(Mm) la valeur du 
ritère d'évaluation UC ("Uptake Criterion") obtenue par la méthode Mm pour

le jeu de donnée d.
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Figure 4.15: Résultats visuels et s
ore UC(d,Mm) du re
alage obtenu par la méthodeM9 
onsidérée 
omme

la meilleure méthode M∗(d) pour le jeu de données d et de la méthode M1 
lassée 17ème pour 
e jeu de

données.

Cependant, le 
lassement n'assure pas que la meilleure méthode permette d'obtenir un re
alage satis-

faisant, il assure juste que la méthode M∗
obtient un meilleur re
alage que les autres méthodes. On peut


onsidérer UC 
omme étant un 
ritère d'évaluation des performan
es "relatives" d'une méthode par rapport

à d'autres.

Remarque : il se peut qu'une autre méthode que 
elle 
lassée au rang 1 obtienne un s
ore de UC pro
he

de 
elui obtenu par 
ette dernière pour un même jeu de données. Dans un tel 
as, des indi
ateurs présentés au


hapitre suivant dans la partie portant sur la validation du 
ritère UC pourront être utilisés pour déterminer

si les méthodes sont équivalentes. Cependant, dans la mise en ÷uvre de la stratégie, seule la validation de la

méthode 
lassée au rang 1 est né
essaire.

4.2.3 Validation visuelle

La validation visuelle par les experts 
onsiste en une évaluation qualitative du re
alage obtenu par la

méthodeM∗
pour le jeu de données d 
onsidéré. Les 
ritères visuels utilisés pour 
ette évaluation in
luent les


ritères dé
rits plus haut mais également le re
ouvrement entre d'autres zones d'hyper�xation du Sestamibi

et des zones anatomiques 
omme les plexus 
horoïdes, le 
ontour du 
râne et le nez. A 
haque re
alage obtenu

par la méthode M∗
, un indi
e de qualité a été attribué par un expert : ex
ellent, 
orre
t, ou mauvais. La

�gure 4.16 montre un exemple de re
alage ex
ellent et un exemple de re
alage de qualité insatisfaisante.
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Figure 4.16: Re
alage TEMP-IRM sur un jeu de données spé
i�que qui montre : a) un re
alage ex
ellent

obtenu par la méthode M* (M9 i
i) b) un re
alage de qualité insatisfaisante (obtenu par M1 i
i). Les zones

d'hyper�xation (en noir) et d'hypo�xation (en blan
) segmentées sur l'image IRM et reportées sur l'image

TEMP re
alée sont représentées en utilisant 
) M9 et d) M1 (p : hypophyse, o : globes o
ulaires )

4.3 Mise en ÷uvre de la stratégie pour le re
alage longitudinal

IRM-IRM

Cette partie 
onsiste à re
aler les images IRM a
quises un mois après le début du traitement sur les

images IRM a
quises avant le début du traitement. Les transformations ansi trouvées seront réappliquées

aux images TEMP après traitement, déjà re
alées sur les IRM après traitement dans le but de les 
omparer

ave
 les images TEMP avant traitement 
omme sur la �gure 4.17.

Le re
alage monomodal IRM-IRM pour les données 
érébrales en intra patient est un problème bien


onnu pour lequel de nombreuses méthodes de re
alage ont été proposées. D'après la littérature [56℄, des

méthodes 
lassiques 
omme 
elles basées sur la 
orrélation 
roisée normalisée ou l'information mutuelle par

exemple sont supposées obtenir de très bons résultats pour 
e type d'appli
ation. Néanmoins il est possible

que l'évolution de la tumeur puisse biaiser le re
alage, 
'est la raison pour laquelle la stratégie de re
alage

a été utilisée. A�n d'adapter la stratégie aux spé
i�
ités de 
ette appli
ation nous avons dé�ni un nouveau
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M transfo. opti. init. 
ritère de

prétraitements

sens

similarité IRM avant traitement IRM après traitement de transfo.

Brainvisa 4.2.0

1 rigide Powell 
dg DC IRM/TEMP-s_op_gm IRM/TEMP-s_op_gm d

2 rigide Powell 
dg DC IRM/TEMP-s_op_gm IRM/TEMP-s_op_gm i

SPM 8

3 rigide Powell IM IRM/8 IRM/8 d

4 rigide Powell IM IRM/8 IRM/8 i

5 rigide Powell IMN IRM/8 IRM/8 d

6 rigide Powell IMN IRM/8 IRM/8 i

7 rigide Powell ECC IRM/8 IRM/8 d

8 rigide Powell ECC IRM/8 IRM/8 i

9 rigide Powell CCN IRM/8 IRM/8 i

10 rigide Powell CCN IRM/8 IRM/8 i

Table 4.1: De�nition des 10 méthodes de re
alage.

"
dg" une initalisation 
onsistant à aligner les 
entres de gravité des deux images ;

"IM", l'information mutuelle ;

"DC", la distan
e de 
hanfrein ;

"RC", le ratio de 
orrélation ;

"IMN" l'information mutuelle normalisée ;

"ECC" l'entropie du ratio de 
orrélation ;

"CCN" la 
orrélation 
roisée normalisée ;

"IRM/8" 
orrespondant à un sous-é
hantillonnage de l'image IRM d'un fa
teur 8 et "IRM/TEMP" d'un

sous-é
hantillonnage aux dimensions de l'image TEMP ;

"s_op_gm", signi�ant qu'une étape de seuillage suivie d'opération morphologique et d'un gradient morpho-

logique ont été né
essaires pour estimer les 
ontours du 
râne sur l'IRM, "d" et "i", sens de transformation

dire
t et indire
t.

Pour les prétraitements, les a
ronymes sont 
ombinés en utilisant "-".


ritère d'évaluation quantitatif ainsi que les 
ritères visuels mais le prin
ipe de la stratégie reste le même.

En 
e qui 
on
erne les méthodes de re
alage utilisées, nous avons repris 10 des 20 méthodes dé�nies pour le

re
alage TEMP-IRM. Les diverses adaptations de la stratégie au re
alage IRM-IRM sont détaillées dans les

parties suivantes.

4.3.1 Choix des di�érentes appro
hes de re
alage

Dans le 
adre de 
ette appli
ation de re
alage IRM-IRM nous avons testé 10 des 20 méthodes dé�nies

pour le re
alage TEMP-IRM (
ar 
es méthodes obtenaient des résultats satisfaisants sur un petit é
hantillon

de la base de données lors d'un premier test) dont nous rappelons le paramétrage dans le tableau 4.1.
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4.3.1.1 Modèle de transformation

Comme pour le problème du re
alage TEMP-IRM, l'appli
ation est intra-sujet et 
on
erne une région

peu déformable ; nous avons don
 opté pour un modèle de transformation rigide ( 3 paramètres de translation

Tx, Ty, Tz et 3 angles de rotation θx, θy, θz).

4.3.1.2 Critères de similarité

La distan
e de 
hanfrein (DC), 
ritère géométrique mis en ÷uvre dans BrainVisa et basé sur la minimi-

sation d'une distan
e entre 
ontours en utilisant une 
arte de distan
e (pour minimiser les temps de 
al
ul),

a été testée dans deux 
on�gurations di�érentes 
onduisant aux méthodes M1 et M2. Parmi les algorithmes

implémentés dans SPM, nous avons utilisé 
eux basés sur l'information mutuelle (IM) et l'information mu-

tuelle normalisée (IMN), bien que 
eux-
i soient plut�t réservés au re
alage multimodal, ainsi que 
eux basés

sur l'entropie du 
oe�
ient de 
orrélation (ECC) et la 
orrélation 
roisée normalisée (CCN). Les di�érents

algorithmes utilisant 
es 
ritères 
onduisent aux méthodes M3 à M10.

4.3.1.3 Prétraitements appliqués aux images IRM

A�n de réduire les temps de 
al
ul, les IRM ont été sous é
hantillonnées d'un fa
teur 2 dans 
haque

dire
tion ; autrement dit, la dimension a été divisée par un fa
teur 8 (IRM/8). Pour les méthodes M1 et

M2 basées sur la distan
e de 
hanfrein (DC), les 
ontours du 
râne ont été extraits en utilisant la méthode

dé
rite dans la se
tion 4.2.1.3.3 pour le re
alage TEMP-IRM.

4.3.1.4 Sens de transformation

Les 2 sens de transformation "IRM avant traitement vers IRM après traitement et IRM après traitement

vers IRM avant traitement" ont été pris en 
ompte. Le re
alage de l'IRM après traitement sur l'IRM avant

traitement est 
onsidéré 
omme le sens dire
t (d) et l'autre 
omme le sens indire
t (i). Dans le 
as de la

transformation dans le sens indire
t, la matri
e est inversée pour pouvoir re
aler l'IRM après traitement sur

l'IRM avant traitement. L'interpolation trilinéaire est utilisée pour e�e
tuer 
es transformations.

4.3.1.5 Algorithme d'optimisation et initialisation

Les paramètres de translation (Tx, Ty, Tz) de la matri
e de transformation et les angles de rotation (θx,

θy, θz) ont été initialisés à une valeur de 0 pour les méthodes M3 à M10 tandis que pour les méthodes

M1 et M2 les paramètres de translation (Tx, Ty, Tz) ont été initialisés d'après le 
entre de gravité (
dg) .

L'algorithme d'optimisation de Powell a été systématiquement utilisé pour trouver les extrema des fon
tions

de 
oût.

4.3.2 Evaluation quantitative et 
lassement

A�n de 
lasser et séle
tionner la meilleure méthode de manière automatique ou semi-automatique, la

dé�nition d'un 
ritère quantitatif d'évaluation s'avère indispensable. Dans le 
as du re
alage d'IRM 
éré-

brales, plusieurs 
ritères d'évaluation 
omme des indi
es de re
ouvrement entre di�érentes régions du 
erveau
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segmentées [161℄ peuvent être utilisés. Pour juger de la qualité des re
alages nous avons utilisé également

un indi
e de re
ouvrement 
lassique, l'indi
e de Di
e moyen, traduisant le re
ouvrement entre di�érentes

régions. Cet indi
e est dé�ni par l'expression suivante :

Dice(d,m) =
1

N

N
∑

i=1

|Ai(d,m) ∩Bi(d)|
|Ai(d,m) +Bi(d)|

(4.11)

� ave
 N le nombre de stru
tures, Ai(d,m) la stru
ture i de l'image IRM après traitement du jeu de

données d re
alée par la méthode m ;

� Bi(d) la stru
ture i de l'image IRM avant traitement du jeu de données d.

La méthode obtenant l'indi
e de Di
e moyen le plus important est alors 
onsidérée 
omme la meilleure

méthode pour 
e jeu de données.

A�n d'éviter une étape de segmentation supplémentaire pour dé�nir les régions, nous avons 
hoisi 
omme

stru
tures pour 
et indi
e de Di
e moyen, les segmentations des globe o
ulaires, de l'hypophyse et des mus
les

o
ulomoteurs (dont l'extra
tion a été expliquée dans la se
tion 4.2.1.3.3 pour le re
alage TEMP-IRM).

4.3.3 Validation visuelle

A�n de s'assurer que le résultat obtenu par la meilleure méthode pour un jeu de données est 
orre
t, un

expert a pro
édé à une évaluation visuelle. Dans le 
adre de 
ette appli
ation, l'évaluation visuelle se base

sur la superposition des 
ontours du 
râne, des 
ontours du 
erveau, des globes o
ulaires. Cette évaluation

visuelle est faite en fusionnant les deux images IRM et en faisant varier le taux de mélange. On utilise un

seuillage 
onsistant à ne garder que les valeurs les plus importantes d'intensité, faisant ressortir le 
ontour

du 
râne, la tumeur et la matière blan
he notamment, puis on applique des tables de 
ouleurs distin
tes sur

les 2 images pour fa
iliter l'évaluation visuelle. Pour 
haque jeu de données, un s
ore est attribué au résultat

du re
alage : mauvais, 
orre
t ou ex
ellent.

4.4 Segmentation des tumeurs sur l'IRM

La segmentation des zones tumorales 
onstitue une étape essentielle dans le suivi de patient pour extraire

des 
ritères 
omme l'évolution de la taille de la tumeur tel que 
ela est demandé par les 
ritères RECIST

et RANO. Comme nous l'avons vu dans le 
hapitre 2, il existe un grand nombre de méthodes pour réaliser

la segmentation des gliomes de manière semi ou entièrement automatique : des appro
hes déterministes

s'appuyant souvent sur des modèles déformables et des modèles statistiques 
omprenant des appro
hes de


lassi�
ation. Dans le 
adre de notre projet, nous nous sommes appuyés sur une appro
he déterministe.

Pour la segmentation des gliomes nous n'avons pas développé de nouvelles méthodes mais utilisé la

méthode de level set 2D dont la théorie est dé
rit dans le livre de Sethian sur la théorie des appro
hes "Level

set" [98℄ et implémentée dans le logi
iel MIPAV. De manière pratique, nous avons demandé à des experts

d'utiliser la méthode de level set 2D pour segmenter 
oupe par 
oupe les gliomes sur les IRM pondérées en

T1 réhaussées. Grâ
e à l'interfa
e graphique du logi
el MIPAV 5.4.4, les experts ont pu initialiser le 
ontour

sur la 
oupe d'intérêt et reprendre le résultat de la segmentation manuellement. Le but était d'obtenir des
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segmentations réalisées par des experts sans que 
eux-
i aient à segmenter entièrement la tumeur de manière

manuelle 
ar 
ette tâ
he se révèle 
hronophage et 
omplexe. Cette méthode nous a don
 permis d'obtenir

un bon 
ompromis entre le nombre d'intera
tions utilisateurs et la pré
ision de la segmentation 
omme le

montre la �gure 4.19.

4.4.1 Segmentation des tumeurs sur la TEMP

A�n d'analyser 
onjointement les informations sur la tumeur extraites des modalités IRM et TEMP, la

segmentation de la zone tumorale sur l'image TEMP est également né
essaire. Dans le 
hapitre 2, nous avons

vu qu'en raison de la faible résolution et du bruit présent dans 
e type d'image, la segmentation se faisait

généralement en utilisant une méthode de seuillage. Cependant, avant de pro
éder à 
ette étape de seuillage,

il peut être né
essaire de normaliser les données TEMP par rapport à une a
tivité de référen
e dé�nie sur

l'image a�n de pouvoir 
omparer des examens à di�érents temps.

4.4.1.1 Normalisation de la TEMP

Cette normalisation s'est faite en divisant la valeur d'intensité de tous les voxels de l'image TEMP, par

la valeur moyenne d'intensité des voxels dans un région d'intérêt sphérique pla
ée dans le lobe frontal mais

en en dehors de la zone tumorale. On peut observer 
ette zone sur l'image 4.20.

4.4.1.2 Segmentation de la TEMP par seuillage

Une fois l'image TEMP normalisée, on peut pro
éder à la segmentation de la partie tumorale à l'aide

d'une méthode basée sur le seuillage des intensités, la tumeur apparaissant ave
 des intensités élevées sur

l'image TEMP. Cependant, a�n d'ex
lure des zones de �xation physiologique qui apparaissent également

ave
 des intensités élevées, l'utilisateur doit dé�nir manuellement une région d'intérêt englobant la tumeur


omme le montre la �gure 4.21.

Une fois 
ette région d'intérêt dé�nie, la segmentation par seuillage peut être e�e
tuée à l'intérieur de


elle-
i. La partie tumorale sera extraite en gardant tous les voxels de 
ette région d'intensité supérieure à

un 
ertain seuil. Le 
hoix de la valeur du seuil adéquat est une question déli
ate. En routine 
linique, le

seuil de 40% de l'intensité maximale dans la région d'intérêt est 
onventionnellement utilisé. Ce seuil a été

�xé d'après les travaux d'Erdi [124℄. Cependant, il semble que 
e seuil ne soit pas toujours optimal dans

le 
as de suivi longitudinal. En parti
ulier, nous avons testé l'utilisation d'un même seuil pour les examens

d'un patient donné à di�érents temps. De plus, la région d'intérêt étant dé�nie pour 
haque examen, nous

avons voulu voir si l'union des régions d'intérêt des examens avant et après traitement avait une in�uen
e

par rapport à l'utilisation d'une région d'intérêt di�érente pour les examens d'un même patient à di�érents

temps. Au total nous avons dé�ni 
inq méthodes di�érentes pour la segmentation des gliomes sur les données

TEMP :

1. Seg1 : appliquer un seuil égal à 40% de l'intensité maximale des voxels, au sein de régions d'intérêt

dé�nies pour 
haque examen, et au dessus duquel les voxels sont 
onsidérés 
omme faisant partie inté-
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grante de la tumeur.

2. Seg2 : appliquer un seuil égal à 40% de l'intensité maximale des voxels, au sein d'une région d'intérêt

qui 
orrespond désormais à l'union des régions d'intérêt des examens avant et après traitement pré
é-

demment dé�nies, et au dessus duquel les voxels sont 
onsidérés 
omme faisant partie intégrante de la

tumeur.

3. Seg3 : appliquer un seuil égal à 40% de l'intensité maximale des voxels sur l'examen avant traitement

au sein d'une région d'intérêt qui 
orrespond à l'union des régions d'intérêt des examens avant et après

traitement pré
édemment dé�nis. Les voxels d'intensité supérieure à 
e seuil sont 
onsidérés 
omme

faisant partie de la tumeur. Le seuil est dé�ni sur l'examen avant traitement puis réutilisé sur l'examen

après traitement.

4. Seg4 : appliquer un seuil égal à 40% de l'intensité maximale des voxels sur l'examen après traitement

au sein d'une région d'intérêt qui 
orrespond à l'union des régions d'intérêt des examens avant et après

traitement pré
édemment dé�nis. Les voxels d'intensité supérieure à 
e seuil sont 
onsidérés 
omme

faisant partie de la tumeur. Le seuil est dé�ni sur l'examen après traitement puis réutilisé sur l'examen

avant traitement.

5. Seg5 : appliquer un seuil �xe égal à 6 au sein d'une région d'intérêt qui 
orrespond à l'union des

régions d'intérêt des examens avant et après traitement pré
édemment dé�nis. Les voxels d'intensité

supérieure à 
e seuil sont 
onsidérés 
omme faisant partie de la tumeur. Ce seuil a été déterminé de

manière empirique en observant les données après plusieurs seuillages.

Un exemple de seuillage sur une image TEMP normalisée est visible sur la �gure 4.22

4.5 Critères d'analyse

Les zones tumorales ayant été dé�nies lors de la partie segmentation, il est maintenant né
essaire de

trouver des indi
es permettant de 
ara
tériser l'évolution tumorale 
hez 
haque patient a�n de déterminer si

le traitement apporte une amélioration ou non. Ces 
ritères peuvent être globaux ou dé�nis de manière plus

lo
ale. Ces derniers né
essitent alors un re
alage de qualité entre les examens avant et après traitement et

entre les examens des diverses modalités impliquées dans le proto
ole.

4.5.1 Critères d'analyse globale

Les indi
es globaux que nous avons utilisés ∆V et ∆I 
orrespondent à des di�éren
es relatives de volume

ou d'intensité entre examen avant et après traitement.
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∆V =
|V1 − V2|

V1
(4.12)

ave
 V1 et V2 les volumes tumoraux en 
m

3
déte
tés sur les images 1 et 2.

∆I =
|I1 − I2|

I1
(4.13)

Ave
 I1 et I2 les intensités moyennes au sein des voxels 
onsidérés 
omme faisant partie de la tumeur

pour les images 1 et 2.

Remarques : Le 
ritère ∆I a uniquement été 
al
ulé sur les images TEMP et non sur les données IRM.

Le 
ritère ∆V a également été utilisé pour 
omparer les volumétries sur les données TEMP et IRM.

4.5.2 Critères d'analyse lo
ale

Comme pré
isé pré
édemment, les 
ritères lo
aux permettent de mieux appréhender l'évolution de la

tumeur d'une manière lo
ale et né
essite don
 au préalable un re
alage de qualité entre les données à

analyser. Ces indi
es peuvent être utilisés par exemple pour déterminer si, malgré la régression apparente

d'une tumeur (diminution global du volume tumoral), la tumeur 
ontinue de se développer lo
alement.

Dans 
e but, deux 
ritères ont été dé�nis. Le premier 
orrespond à un 
ritère dé
omposé en 5 
lasses qui

permet non seulement de quanti�er la superposition entre 2 volumes mais également la distan
e à laquelle

se trouvent les voxels d'un volume V1 par rapport à un se
ond volume V2 et vi
e versa.

Les 5 
lasses appartenant au premier 
ritère sont dé�nies 
omme 
i-suit :

� k1 : nombre de voxels appartenant au volume V1 et n'appartenant pas au volume V2 et qui sont distants

du volume V2 de 2 voxels ou plus.

� k2 : nombre de voxels appartenant au volume V1 et n'appartenant pas au volume V2 et qui sont distants

du volume V2 de 1 (à 2) voxels.

� k3 : nombre de voxels appartenant à la fois au volume V1 et au volume V2

� k4 : nombre de voxels appartenant au volume V2 et n'appartenant pas au volume V1 et qui sont distants

du volume V1 de 1 (à 2) voxels.

� k5 : nombre de voxels appartenant au volume V2 et n'appartenant pas au volume V1 et qui sont distants

du volume V1 de 2 voxels ou plus.

Cha
une de 
es 
lasses a ensuite été normalisée par le nombre de voxels total que 
omprend le volume V1


onduisant aux indi
es normalisés C1, C2, C3, C4 et C5. La �gure 4.23 nous montre un exemple d'utilisation

de 
e 
ritère.

Dans 
et exemple où V1 
orrespond au volume tumoral 
hez un patient déte
té sur la TEMP avant

traitement et V2 au volume tumoral 
hez le même patient déte
té sur la TEMP après traitement, la somme

des indi
es C1 et C2 est supérieure à 
elle des indi
es C4 et C5. Cela indique une diminution globale du

volume tumoral au 
ours du traitement. En revan
he, les indi
es C4 et C5, même s'ils sont faibles, semblent

indiquer que la tumeur 
ontinue d'évoluer lo
alement malgré la diminution globale du volume. Cet élement

se 
on�rme en observant la visualisation 3D des 2 volumes.
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Ce premier 
ritère permet don
 de 
onnaître la proportion de voxels d'un volume située à une distan
e

plus ou moins éloignée d'un se
ond volume. Dans le 
as d'une forte proportion de voxels appartenant au

volume tumoral après traitement mais éloigné du volume tumoral déte
té avant traitement, on peut faire

l'hypothèse que la tumeur 
ontinue d'évoluer. Cependant il serait intéressant de 
onnaître également l'a
tivité

au sein de 
es voxels éloignés, 
e que ne nous permet pas 
e premier indi
e. Ainsi nous avons développé un

se
ond 
ritère permettant de prendre en 
ompte l'intensité des voxels dans 
es zones. Il est 
omposé de six

indi
es dé�nis en fon
tion de la distan
e minimale entre, les voxels appartenant à un volume V1, et 
eux

appartenant au volume V2. Au lieu d'asso
ier le nombre de voxels se trouvant à la distan
e 
ara
térisant la


lasse, on lui asso
ie la somme des intensités des voxels se trouvant à 
ette distan
e. Ainsi les six 
lasses de


e se
ond 
ritère sont dé�nies 
omme 
i-après :

� k1 : somme des intensités des voxels de l'image I1 appartenant au volume V1 et n'appartenant pas au

volume V2 et qui sont distants du volume V2 de 2 voxels ou plus.

� k2 : somme des intensités des voxels de l'image I1 appartenant au volume V1 et n'appartenant pas au

volume V2 et qui sont distants du volume V2 de 1 à 2 voxels.

� k3 : somme des intensités des voxels de l'image I1 appartenant au volume V1 et au volume V2

� k3a : somme des intensités des voxels de l'image I2 appartenant au volume V1 et au volume V2

� k4 : somme des intensités des voxels de l'image I2 appartenant au volume V2 et n'appartenant pas au

volume V1 et qui sont distants du volume V1 de 1 à 2 voxels.

� k5 : somme des intensités des voxels de l'image I2 appartenant au volume V2 et n'appartenant pas au

volume V1 et qui sont distants du volume V1 de 2 voxels ou plus.

Les 3 premières 
lasses ont été normalisées en divisant k1, k2 et k3 par la valeur de k3 aboutissant aux

valeurs L1, L2 et L3. Les 3 dernières 
lasses ont été normalisées en divisant k3a, k4 et k5 par la valeur de

k3a aboutissant aux valeurs L3a, L4 et L5. En pratique, si L1 est supérieur à 0,2, on peut 
onsidérer que les

voxels appartenant à V1 et distants de plus de 2 voxels de V2 ont une a
tivité importante. Si L5 est supérieur

à 0,2, on peut 
onsidérer que les voxels appartenant à V2 et distants de plus de 2 voxels de V1 ont une a
tivité

importante.

4.6 Con
lusion

Ce 
hapitre a présenté la mise en ÷uvre de la stratégie d'analyse de l'évolution tumorale dans le 
ontexte

de patients atteints de gliomes de haut grade. Cette stratégie 
omporte l'appli
ation de la stratégie de

re
alage sur les données des modalités TEMP et IRM, la segmentation de la zone tumorale déte
tée sur les

images de 
haque modalité et la dé�nition de 
ritères d'évaluation de l'évolution tumorale.

L'étape de re
alage 
omporte 2 appli
ations : le re
alage multimodal des données TEMP/IRM et le re
alage

longitudinal des données IRM.

Pour le re
alage multimodal TEMP/IRM, 20 méthodes de re
alage rigides ont été utilisées. A�n de

séle
tionner la meilleure méthode parmi les 20 testées, nous avons proposés un 
ritère d'évaluation nommé

UC basé sur les �xations physiologiques du Sestamibi (dans mus
les o
ulomoteurs et l'hypophyse). La

mise en ÷uvre de 
e 
ritère né
essite la segmentation sur l'IRM de 
ertaines stru
tures anatomiques. Les

globes o
ulaires, qui 
orrespondent à des zones d'hypo�xation du Sestamibi, ont été segmentés en utilisant
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une méthode de Hough 3D. Les mus
les o
ulomoteurs, qui 
orrespondent à des zones d'hyper�xation du

Sestamibi, ont été segmentés en utilisant un algorithme de ligne de partage des eaux. En�n l'hypophyse, qui


orrespond à une zone d'hyper�xation, a été segmentée en dé�nissant une boîte englobante 
ylindrique.

Pour le re
alage longitudinal IRM/IRM, 10 méthodes de re
alage rigides ont été utilisées. A�n de sé-

le
tionner la meilleure méthode parmis les 10 testées, nous avons utilisé l'indi
e de re
ouvrement de Di
e

moyen basé sur les stru
tures (globes o
ulaires, mus
les o
ulomoteurs et hypophyse) segmentées sur l'IRM.

Pour l'étape de segmentation des zones tumorales sur l'IRM, une appro
he de level set a été utilisée tandis

que les volumes tumoraux ont été extraits à l'aide de méthodes de seuillage sur les images de la modalité

TEMP.

En�n, deux 
ritères permettant d'évaluer globalement l'évolution tumorale ont été proposés :

� les variations au 
ours du traitement des volumes des zones tumorales ∆V ;

� les variations d'intensité moyenne ∆I au sein des zones tumorales.

A�n de mener une analyse lo
ale, nous avons proposé deux nouveaux indi
ateurs :

� un histogramme à 5 
lasses (C1, C2, C3, C4, C5) traduisant le nombre de voxels d'un volume en

fon
tion de la distan
e à un autre volume.

� un histogramme à 5 
lasses (L1, L2 ,L3, L3a, L4, L5) d'intensités en fon
tion des distan
es entre

volumes.

Ces deux indi
ateurs se basent sur l'hypothèse suivante : au 
ours du temps, il peut se produire des évolutions

régionales de la zone tumorale a
tive (apparaissant en hyper ou hypo signal suivant les modalités d'imagerie


onsidérées) et qu'une zone déte
tée tardivement se trouve en dehors de 
elle déte
tée sur un examen a
quis

à un temps antérieur, et 
e, même en 
as de diminution globale du volume tumoral.
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Figure 4.17: Re
alage longitudinal. La �è
he bleue représente le re
alage monomodal de l'IRM après le

début du traitement sur l'IRM avant traitement et les �è
hes rouges représentent les re
alages multimodaux

des TEMP vers les IRM 
orrespondantes. Ainsi pour 
omparer les examens TEMP avant et après traitement

d'un point de vue lo
al, il faut appliquer à la TEMP après traitement (pré
o
e ou tardive) une su

ession de

deux transformations, 
elle trouvée pour le re
alage multimodal sur l'IRM asso
iée puis 
elle trouvée pour

re
aler les deux IRM ; les examens TEMP avant traitement doivent également être re
alés sur l'IRM avant

traitement.
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Figure 4.18: Exemple d'un re
alage 
onsidéré 
omme ex
ellent. A gau
he : 
oupe axiale de l'IRM avant

traitement. Au milieu : 
oupe axiale de l'IRM après traitement re
alée sur l'IRM avant traitement. A droite :

fusion des 2 IRM ave
 en gris (où se trouve le 
urseur) les zones ayant des intensités similaires, en 
yan les

zones apparaissant plus intenses sur l'IRM re
alée après traitement, et en rouge les zones aparaissant plus

intenses sur l'IRM avant traitement.

Figure 4.19: Segmentation des gliomes sur une IRM pondérée en T1 réhaussée. A gau
he : résultat de la

segmentation sur une 
oupe d'IRM à l'aide de la méthode de level set. A droite : visualisation 3D du volume

segmenté.
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Figure 4.20: Normalisation de l'image TEMP par rapport à la valeur mesurée dans le lobe frontal (région

d'intérêt sphérique représentée en bleu sur l'image).

Figure 4.21: A gau
he : image TEMP normalisée au niveau de la tumeur. A droite : Image TEMP normalisée

montrant la région d'intérêt englobant la tumeur en vert.

Figure 4.22: A gau
he : image TEMP normalisée. A droite : Image TEMP normalisée segmentée en utilisant

un seuil de 40% de l'intensité maximale, la partie 
orrespondant à la tumeur apparaît en rouge.
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Figure 4.23: Exemple de l'utilisation de l'indi
e à 5 
lasses en prenant V1 le volume tumoral déte
té sur

l'image TEMP avant traitement et V2 le volume tumoral 
hez le même patient déte
té sur l'image TEMP

après traitement. A gau
he : les indi
es montrent une nette regression du volume tumoral au 
ours du temps.

Cependant, les indi
es C4 et C5 indiquent qu'une petite partie tumorale semble apparaître en dehors de la

lo
alisation initiale. Cet élément peut être observé sur l'image du milieu et la visualisation 3D de droite ave


le volume V1 en rouge et le volume V2 en bleu.
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Chapitre 5

Résultats et dis
ussion relatifs à la

stratégie de re
alage appliquée au

proto
ole IRM-TEMP pour les patients

atteints de gliomes de haut grade
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Dans le 
hapitre 4, nous avons présenté deux mises en ÷uvre parti
ulières de la stratégie de re
alage dans

le 
ontexte du suivi des patients atteints de gliomes de haut grade et traités par antiangiogéniques en utilisant

les modalités IRM après inje
tion de Gadolinium et TEMP ave
 inje
tion de Sestamibi. La première mise en

÷uvre 
orrespond à une appli
ation de re
alage multimodal IRM/TEMP tandis que la se
onde 
on
erne le

re
alage longitudinal des IRM avant le début du traitement antiangiogénique sur les IRM a
quises un mois

après le début du traitement. Pour rappel, notre stratégie de re
alage 
onsiste à séle
tionner, pour 
haque

jeu de données, la meilleure méthode de re
alage parmi plusieurs à l'aide d'un 
ritère d'évaluation quantitatif

a�n de soumettre le résultat de re
alage par 
ette méthode à un expert pour validation. Cha
une des deux

mises en ÷uvre utilise des méthodes de re
alage et des 
ritères d'évaluation di�érents. Ce 
hapitre présente
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la performan
e de 
es deux mises en ÷uvre sur la base de données présentée au 
hapitre 4 après avoir validé

la robustesse et la pertinen
e des 
ritères d'évaluation.

5.1 Résultats du re
alage TEMP-IRM

5.1.1 Validation du 
ritère d'évaluation UC

Le 
ritère d'évaluation se trouve au 
÷ur de la stratégie de re
alage puisque que 
'est l'élément qui per-

met pour 
haque jeu de données de séle
tionner la meilleure méthode. Il est don
 parti
ulièrement important

que 
e 
ritère soit en a

ord ave
 l'observation des résultats de re
alage par des experts, qu'il soit repro-

du
tible et ne né
essite pas d'intervention trop 
omplexe de la part de l'opérateur. Dans le 
as du re
alage

TEMP(Sestamibi)/IRM, nous avons proposé le 
ritère UC en tant que 
ritère d'évaluation.

5.1.1.1 Présentation d'indi
ateurs utilisés pour 
ette validation

Avant d'exposer les résultats permettant la validation du 
ritère UC, il 
onvient de présenter un 
ertain

nombre d'indi
es permettant 
ette validation.

A�n de démontrer la pertinen
e du 
ritère d'évaluation UC, des re
alages ont été e�e
tués manuellement

par des experts sur 9 jeux de données (sur les 62 que la base de données 
ompte) pour les 
omparer aux

re
alages obtenus par les méthodes automatiques utilisées dans la stratégie. Dans le but de fa
iliter 
ette


omparaison, nous avons introduit le 
ritère UR qui 
orrespond au rapport entre la valeur de UC obtenue

par une méthode automatique et 
elle obtenue par le re
alage manuel (méthode Mmanuelle) pour un jeu de

données d 
omme le montre la formule suivante :

UR(d,Mm) =
UC(d,Mm)

UC(d,Mmanuelle)
(5.1)

Comme dé�ni au paragraphe 4.2.2.4, le 
al
ul du 
ritère d'évaluation UC s'appuie sur la segmentation de

stru
tures anatomiques spé
i�ques : les globes o
ulaires supposés être des zones d'hypo�xation, l'hypophyse

et les mus
les o
ulomoteurs supposés être des zones d'hyper�xation. La segmentation des globes o
ulaires

et de l'hypophyse reste simple et ne né
essite que la dé�nition de régions d'intérêt grossières parallélipé-

diques 
ontrairement à la segmentation des mus
les o
ulomoteurs pour laquelle les points d'initialisation de

l'algorithme de "ligne de partage des eaux" doivent être entrés par un utilisateur quelque peu entrainé. Il

est don
 légitime de déterminer quelles stru
tures anatomiques sont né
essaires dans le 
al
ul d'UC pour

obtenir un 
lassement 
ohérent. A�n d'étudier l'in�uen
e des stru
tures anatomiques prises en 
ompte dans

le 
al
ul du 
ritère UC sur le 
lassement général et notamment sur la séle
tion de la meilleure méthode pour


haque jeu de données, plusieurs variantes de UC ont été dé�nies. UCpe 
orrespond au 
al
ul de UC en ne

prenant en 
ompte que l'hypophyse et les globes o
ulaires, UCpm au 
al
ul de UC en prenant en 
ompte

uniquement l'hypophyse et les mus
les o
ulomoteurs, en�n UCme au 
al
ul d'UC en ne prenant en 
ompte

que les mus
les o
ulomoteurs et les globes o
ulaires. Pour 
ha
une des variantes de UC et pour 
haque jeu

de données d, la meilleure méthode M∗
test est identi�ée ( M∗

pe pour UCpe, M
∗
pm pour UCpm et M∗

me pour
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UCme) et 
omparée à 
elle obtenue pour la 
on�guration de UC prenant en 
ompte toutes les stru
tures

anatomiques M∗
. Cette 
omparaison se fait à l'aide de plusieurs indi
es dé�nis 
i-dessous.

� l'indi
e I1 
onsiste à 
ompter le nombre de fois queM∗
test est di�érente de M

∗
. On nommera 
et indi
e

M∗
inversions. En 
as de M∗

inversions, deux indi
es quantitatifs I2 et I3 sont 
al
ulés et un indi
e

qualitatif est évalué.

� l'indi
e I2 
orrespond à la variation relative de UC, ∆UC trouvée entre la méthode M∗
test et M

∗
. Cet

indi
e est dé�ni par la formule :

∆UC =
|UC(d,M∗

test(d)) − UC(d,M∗(d))|
|UC(d,M∗(d))| (5.2)

En dessous d'une valeur de 2% les méthodes M∗
et M∗

test peuvent être 
onsidérées 
omme équiva-

lentes. Au dessus de 
ette valeur, une visualisation est né
essaire pour savoir si les deux méthodes sont

équivalentes.

� l'indi
e I3 nommé "Target Registration Evaluation" (TRE) [39℄ est un 
ritère 
lassiquement utilisé

pour dé�nir une distan
e entre deux matri
es de transformation à partir des 
oordonnées des pixels

de l'image sour
e. Si la valeur de TRE entre deux méthodes est inférieure à la taille des voxels dans la

dire
tion de plus mauvaise résolution de l'image de moins bonne résolution (2.33 mm pour la TEMP),

les deux méthodes sont 
onsidérées 
omme équivalentes.

En�n l'indi
e I4 n'est 
al
ulé que si ∆UC ≥ 2% ou si TRE ≥ 2.33mm. l'indi
e I4 
orrespond au s
ore

d'une évaluation visuelle pour dé�nir si les méthodes sont équivalentes ou non.

Ces indi
es sont également utilisés pour étudier la reprodu
tibilité et la robustesse de la méthode de

segmentation des mus
les o
ulomoteurs en étudiant l'in�uen
e de 
ette segmentation sur le 
lassement �nal

des méthodes pour 
haque jeu de données. De la même manière que pour étudier l'in�uen
e des zones

anatomiques sur le 
lassement, plusieurs variantes de UC ont été dé�nies en fon
tion de la manière dont

ont été segmentés les mus
les o
ulomoteurs. Deux experts opm1 et opm2 ont e�e
tué des segmentations des

mus
les o
ulomoteurs, en s'aidant d'une méthode de Level Set2D et en reprenant à la main quand né
essaire,


onduisant aux 2 variantes de UC, UCopm1 et UCopm2 . Deux opérateurs entrainés mais non experts opw1

et opw2 ont également pro
édé à la segmentation des mus
les o
ulomoteurs mais en utilisant la méthode de

"ligne de partage des eaux" 
onduisant aux variantes de UC, UCopw1 et UCopw2 . Pour 
haque jeu de données,


haque variante de UC 
onduit à la séle
tion d'une meilleure méthode : M∗
opm1

pour UCopm1 , M
∗
opm2

pour

UCopm2 , M
∗
opw1

pour UCopw1 et M∗
opw2

pour UCopw2 .

5.1.1.2 Validation de la 
ohéren
e de UC

Comme indiqué dans le paragraphe 5.1.1.1, des re
alages "manuels" ont été e�e
tués par des experts

en utilisant le logi
iel Anatomist sur un sous ensemble de 9 jeux de données dans le but de valider la

pertinen
e du 
ritère d'évaluation UC. Le re
alage manuel est 
onsidéré 
omme le "gold standard" et doit


onduire à des valeurs de UC plus élevées que 
elles obtenues par les méthodes automatiques. A�n de fa
iliter


ette 
omparaison, nous avons dé�ni l'indi
e UR qui 
orrespond au rapport de la valeur UC obtenue par

une méthode automatique sur la valeur obtenue par le re
alage manuel. Ainsi, si le 
ritère est 
ohérent, les

méthodes automatiques devraient obtenir des valeurs de UR inférieures à 1. La Figure 5.1 regroupe l'ensemble
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des valeurs de UR obtenues par les méthodes automatiques sur les 9 jeux de données.

Figure 5.1: Valeur de UR sur 9 jeux de données pour la validation de la pertinen
e du 
ritère UC. Le 
ritère

UC a été 
al
ulé à partir des globes o
ulaires, de l'hypophyse, et des mus
les o
ulomoteurs segmentés à l'aide

d'un algorithme de "ligne de partage des eaux" sur l'IRM.

La �gure5.1 montre que dans 8 
as, toutes les méthodes automatiques ont obtenu une valeur de UR

inférieure ou égale à 1, traduisant le fait que pour 
ha
un de 
es 
as, le re
alage manuel est identi�é par le


ritère d'évaluation UC 
omme étant la meilleure méthode de re
alage. Dans le 
as du jeu de données D004,

la méthode M20 obtient une valeur de UR supérieure à 1 et don
 peut être 
onsidérée 
omme meilleure que

le re
alage manuel suivant le 
ritère UC. Cependant, la valeur de TRE entre les matri
es de transformation

obtenues par la méthode M20 et par la méthode de re
alage manuel est inférieure à la résolution du voxel (<

2,33 mm) 
e qui nous permet d'a�rmer que pour 
e jeu de données 
es deux méthodes sont équivalentes. Cette

équivalen
e a été 
on�rmée par l'expert après visualisation des résultats du re
alage. Comme les méthodes

automatiques obtiennent pour 
ha
un des jeux de données testés un résultat moins bon ou équivalent aux

re
alages manuels au sens du 
ritère UC, on peut a�rmer que le 
ritère UC est pertinent pour séle
tionner

la meilleure méthode de re
alage pour 
haque jeu de données.

La �gure5.1 montre aussi que dans 7 
as, il existe une méthode automatique ayant une valeur de UR très

pro
he de 1 traduisant, d'après la pertinen
e du 
ritère démontrée pré
édemment, que dans de nombreux


as, la stratégie permet d'obtenir de très bons résultats de re
alage. Après expertise visuelle, les re
alages

obtenus par les meilleurs méthodes au sens de UC sur 
es 7 
as ont été jugés d'ex
ellente qualité. On remarque

également que la meilleure méthode au sens de UC dépend de 
haque 
as et qu'une méthode ex
ellente sur

un jeu de données peut avoir une performan
e moyenne sur un autre jeu de données. Par exemple, la méthode

M20 obtient des résultats ex
ellents sur D003, D004, D005 et de mauvais résultats sur D006, D007 et D008.

La performan
e d'une méthode varie don
 d'un jeu de données à un autre. Ces remarques indiquent l'intérêt
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de l'utilisation de la stratégie de re
alage par rapport à l'utilisation 
lassique d'une seule méthode pour

re
aler e�
a
ement l'ensemble des examens présents dans la base de données.

En�n, au vu des valeurs très pro
hes de UR dans 
ertains 
as, il apparaît que plusieurs méthodes peuvent

obtenir des performan
es équivalentes pour un jeu de données 
onsidéré. Cependant les méthodes équiva-

lentes sur un jeu de données ne le sont pas for
ément sur les autres. Par exemple les méthodes M20 et M7

sont équivalentes sur le jeu de données D005 et non équivalentes sur le jeu de données D007.

Remarque : Dans 
ette partie, nous avons validé la pertinen
e du 
ritère UC en utilisant la méthode de

"ligne de partage des eaux" pour la segmentation des mus
les o
ulomoteurs. Dans l'arti
le que nous avons

publié [162℄, nous avons montré la pertinen
e du 
ritère UC mais en utilisant une segmentation manuelle

faite 
oupe à 
oupe des mus
les o
ulomoteurs. Cette étude ne 
omportait alors que 9 méthodes de re
alage

dont 4 ont été �nalement retirées de l'étude pour 
ause de mauvaises performan
es.

5.1.1.3 In�uen
e des zones utilisées dans le 
al
ul de UC sur le 
lassement

La segmentation de l'hypophyse 
onsiste en la dé�nition d'une région d'intérêt englobant 
ette zone et


elle des globes o
ulaires ne requiert qu'un point de positionnement dans 
haque ÷il pour dé�nir ensuite une

région d'intérêt 
entrée autour de l'oeil (et éviter de 
al
uler la transformée de Hough sur toute l'image).

L'interventon manuelle 
on
ernant la segmentation des mus
les o
ulomoteurs est moins fa
ile. Elle 
onsiste

au pla
ement de points dans les mus
les o
ulomoteurs pour initialiser l'algorithme de "ligne de partage des

eaux". De 
es points vont dépendre la qualité de la segmentation �nale obtenue. L'interfa
e graphique mise

en pla
e pour la segmentation des mus
les o
ulomoteurs a permis de fa
iliter l'intervention de l'opérateur en

permettant de repla
er les points au 
ours du pro
essus en 
as de mauvaise segmentation. Bien qu'un expert

ne soit pas requis pour 
ette tâ
he, il est préférable que 
ette étape soit réalisée par un opérateur entrainé.

La segmentation de l'hypophyse et des globes o
ulaires est don
 triviale alors que 
elle des mus
les

o
ulomoteurs est un peu plus 
omplexe. Cependant 
ha
une de 
es segmentation né
essite l'intervention

d'un opérateur. Il est don
 légitime de se poser la question de l'utilité de 
ha
une de 
es zones dans le 
al
ul

d'UC pour garder un 
ritère pertinent. Pour étudier l'in�uen
e de 
haque région sur la pertinen
e du 
ritère

d'évaluation, il est né
essaire de 
omparer, pour 
haque jeu de données, les 
lassements obtenus et plus

parti
ulièrement la méthode séle
tionnée et 
onsidérée 
omme la meilleure selon des variantes de UC ave



elle séle
tionnée selon un 
ritère de référen
e dont la pertinen
e a déjà été démontré. La pertinen
e du 
ritère

UC 
al
ulé à partir des segmentations des globes o
ulaires, de l'hypophyse et des mus
les o
ulomoteurs a été

démontrée au paragraphe 5.1.1.2 don
 UC sera 
onsidéré 
omme référen
e. Cha
une des variantes (UCpm,

UCme et UCpe) a été 
omparée à UC sur l'ensemble des 62 jeux de données en utilisant les indi
es introduits

au paragraphe 5.1.1.1. Le tableau 5.1 présente l'ensemble de 
es résultats.

Il faut indiquer que le nombre de 
as où les meilleures méthodes identi�ées par UC et une variante de

UC sont, di�érentes et 
onsidérées 
omme non équivalentes, et le nombre de fois que leur TRE est supérieur

à la résolution du voxel peut être di�érent. Il se peut que dans 
ertains 
as, 
omme le suggère la validation

visuelle, malgré une distan
e importante entre 2 transformations, 
es 2 transformations puissent être assez

pro
hes de la transformation in
onnue dite "vérité terrain" permettant de re
aler parfaitement les 2 images.

113



UCpm UCme UCpe

M∗inversions 18 15 43

∆UC ≥ 2% 3 4 37

TRE ≥ 2.33mm 9 9 26

non équivalents visuellement 6 2 22

Table 5.1: Comparaison des variantes de UC, UCpm, UCme et UCpe pour déterminer quelles stru
tures

anatomiques sont réellement né
essaires dans le 
al
ul de UC pour obtenir un 
lassement pertinent. Chaque

indi
e est donné en nombre d'o

uren
es ave
 un maximum de 62 (nombre de jeux de données dans la base)

Con
ernant le se
ond indi
e ∆UC, deux méthodes di�érentes mais ayant un ∆UC ≤ 2% (valeur déterminée

empiriquement) sont en prin
ipe équivalentes mais 
ette 
ondition n'est pas su�sante pour 
on
lure sur

l'équivalen
e des méthodes. D'autre part, une valeur de ∆UC ≥ 2% n'ex
lue pas le fait que deux méthodes

puissent être équivalentes, notamment pour de faibles valeurs de UC où la di�éren
e relative ∆UC sera plus

importante.

Ainsi, dans les 
as où au
une des 
onditions, ∆UC ≤ 2% ou TRE inférieur à la résolution du voxel,

n'est remplie les méthodes sont 
onsidérées 
omme non équivalentes. Dans les 
as où au moins une des


onditions pré
édentes est remplie, une validation visuelle est né
essaire pour 
on
lure sur l'équivalen
e ou

la non équivalen
e. En�n, lorsque deux transformations ont une distan
e "TRE" inférieure à la résolution

du voxel et que ∆UC ≤ 2%, elles sont 
onsidérées 
omme équivalentes sans besoin de validation visuelle.

En observant le tableau 5.1, on remarque que, malgré un nombre assez important d'inversions deM∗
pour

les variantes UCpm et UCme, dans la majorité des 
as, les méthodes ainsi séle
tionnées sont équivalentes à


elles retenues en utilisant UC. Ainsi, en 
omparant UC et UCpm, parmi les 18 
as où la meilleure méthode

di�ère, les transformations trouvées ne sont réellement di�érentes que dans 6 
as après validation visuelle.

La même remarque s'applique pour la variante UCme. En 
omparant UC et UCme, parmi les 15 
as où la

meilleure méthode di�ère, les transformations trouvées ne sont réellement di�érentes que dans 2 
as après

validation visuelle. Pour un nombre important de 
as, l'hypophyse et les globes o
ulaires ne paraissent pas

si indispensables au 
al
ul de UC pour obtenir un 
lassement 
ohérent. Cependant, étant donné la fa
ilité

de segmentation de 
es zones, et pour limiter au maximum le nombre d'erreurs de 
lassement, nous avons

préféré garder 
es zones dans le 
al
ul de UC.

L'utilité de la segmentation des mus
les o
ulomoteurs est par 
ontre indéniable. En 
omparant UCpe et

UC, on 
onstate 43 inversions 
on
ernant le 
hoix de la meilleure méthode dont 22 sont 
onsidérées 
omme

non équivalentes après validation visuelle. On peut don
 
on
lure que si l'utilité de l'hypophyse et des globes

o
ulaires dans le 
al
ul de UC peut être dis
utable, la segmentation des mus
les o
ulomoteurs est en revan
he

indispensable pour séle
tionner la meilleure méthode pour 
haque jeu de données.

5.1.1.4 Robustesse du 
ritère vis à vis des segmentations

Après avoir montré que la segmentation des mus
les o
ulomoteurs était indispensable pour obtenir un


lassement 
ohérent et séle
tionner la meilleure méthode pour 
haque jeu de données, nous nous sommes
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opm1/opm2 opm1/opw1 opm1/opw2 opw1/opw2

Di
e 0, 64± 0, 15 0, 61± 0, 15 0, 62± 0, 15 0, 89± 0, 13

Table 5.2: Indi
e de Di
e (moyenne + é
art-type) entre les segmentations des mus
les o
ulomoteurs réalisées

par plusieurs opérateurs

opm1/opm2 opm1/opw1 opm1/opw2 opw1/opw2

M∗
14 11 10 1

∆UC ≥ 2% 3 2 2 0

TRE > 2.33 mm 5 3 3 0

non équivalentes 0 0 0 0

Table 5.3: In�uen
e de la segmentation des mus
les o
ulomoteurs par di�érents opérateurs sur le 
al
ul de

UC et sur le 
lassement

intéressés à la reprodu
tibilité de 
ette segmentation. La segmentation de l'hypophyse et des globes o
u-

laires étant fa
ile, reprodu
tible et peu sujette à erreur, nous nous sommes fo
alisés sur l'in�uen
e de la

segmentation des mus
les o
ulomoteurs par di�érents opérateurs et di�érentes appro
hes sur le 
lassement

�nal.

La pertinen
e du 
lassement trouvé en utilisant UCopw1 a été démontrée au paragraphe 5.1.1.2 et 
elle

du 
lassement trouvé en utilisant UCopm1 avait été démontrée dans un premier travail publié [162℄.

Pour 
omparer des segmentations, des 
ritères de re
ouvrement 
omme l'indi
e de Di
e sont très souvent

utilisés. Les valeurs moyennes et é
arts types de l'indi
e de Di
e entre les di�érentes segmentations des

mus
les o
ulomoteurs (sur l'ensemble des 62 jeux de données de la base ) sont répertoriés dans le tableau

5.2. Pour le 
al
ul de l'indi
e de Di
e, nous avons 
onsidéré les quatre mus
les de 
haque ÷il 
omme une

région, et avons fait la moyenne des s
ores de Di
e de 
es deux régions.

En observant les s
ores de Di
e sur le tableau 5.2, le re
ouvrement entre les segmentations manuelles des

mu
les o
ulomoteurs des opérateurs opm1 et opm2, sont moyens. Le résultat est similaire lorsqu'on 
ompare

les segmentations manuelles de l'opérateur opm1 ave
 
elles obtenues par les opérateurs opw1 et opw2 utilisant

un algorithme de "ligne de partage des eaux". En revan
he, en 
omparant les segmentations faites par les

deux opérateurs opw1 et opw2 ave
 l'algorithme de "ligne de partage des eaux", le s
ore de Di
e est nettement

plus élevé. La segmentation des mus
les o
ulomoteurs est don
 plus reprodu
tible en utilisant l'algorithme

de "ligne de partage des eaux" qu'en e�e
tuant la segmentation manuellement.

Cependant dans le 
ontexte de la stratégie de re
alage, 
e ne sont pas les di�éren
es entre les segmentations

des mus
les o
ulomoteurs obtenues par les di�érents opérateurs qui nous intéressent mais leur impa
t sur le


lassement obtenu et la séle
tion de la meilleure méthode pour 
haque jeu de données. Pour étudier 
ette

in�uen
e, nous avons utilisé les mêmes indi
es que 
eux retenus que pour 
onnaître l'in�uen
e de 
haque

stru
ture anatomique sur la séle
tion de la meilleure méthode. Ces résultats apparaissent dans le tableau

5.3.

115



Lorsque l'on s'intéresse à l'in�uen
e de la segmentation des mus
les o
ulomoteurs par di�érents opérateurs

sur le 
lassement, on peut 
onstater que malgré un 
ertain nombre d'inversions dans la séle
tion de la meilleure

méthode, les méthodes ainsi séle
tionnées sont équivalentes dans tous les 
as.

On peut don
 
on
lure, que malgré un s
ore de Di
e moyen entre la segmentation manuelle de l'opérateur

opm1 et 
elles des opérateurs opw1 et opw2 suggérant une qualité de segmentation intermédiaire, toutes les

segmentations permettent d'obtenir un 
lassement pertinent et reprodu
tible. En pratique, l'algorithme de

"ligne de partage des eaux" est plus rapide à mettre en ÷uvre que la segmentation 
oupe à 
oupe des mus
les

o
ulomoteurs, 
'est la raison pour laquelle 
e 
hoix apparaît le meilleur.

En 
on
lusion, le 
ritère UC est un 
ritère d'évaluation pertinent pour séle
tionner la meilleure méthode

de re
alage des données (Sestamibi)TEMP et IRM pour 
haque jeu de données dans le 
ontexte de suivi de

patients atteints de gliomes de haut grade sous traitement antiangiogénique. Ce 
ritère s'appuie sur trois

sru
tures anatomiques segmentées sur l'IRM : les globes o
ulaires, l'hypophyse et les mus
les o
ulomoteurs.

La segmentation de 
es stru
tures né
essite une intervention manuelle assez simple pour les deux premières

stru
tures. La segmentation des mus
les o
ulomoteurs se révélant plus 
omplexe, son utilité dans le 
al
ul

d'UC pour obtenir un 
lassement 
ohérent a été dans un premier temps démontrée. Dans un se
ond temps,

nous avons montré que l'utilisation d'un algorithme de "ligne de partage des eaux" permettait de fa
iliter

les interventions d'un opérateur entrainé pour la segmentation des mus
les o
ulomoteurs tout en obtenant

un résultat reprodu
tible et en préservant un 
lassement 
ohérent. De plus, par rapport à la segmentation

manuelle, l'utilisation de l'algorithme de "ligne de partage des eaux" permet de réduire le temps de seg-

mentation d'un fa
teur 4 au minimum (soit un temps total de segmentation d'environ 
inq minutes par

IRM).

5.1.2 Performan
e de la stratégie

La pertinen
e et la reprodu
tibilité du 
ritère d'évaluation ayant été démontrées (au �5.1.1.4), on peut

analyser les performan
es de la stratégie pour le re
alage de données (Sestamibi)TEMP sur les données IRM.

Dans 
ette partie, pour 
haque jeu de données d, la meilleure méthode M∗(d) a été séle
tionnée suite au


lassement des méthodes de re
alage en utilisant le 
ritère d'évaluation UC dérivant de la segmentation de

l'opérateur opw1. Lors de l'étude préliminaire de la pertinen
e du 
ritère UC sur 9 jeux de données, nous

avons pu observer sur la �gure 5.1 que les valeurs d'UR asso
iées à une méthode de re
alage pouvaient

varier énormément d'un jeu de données à l'autre 
e qui indique que la performan
e d'une méthode varie en

fon
tion des jeux de données. Par exemple, la �gure 5.2 illustre un exemple de re
alage de bonne qualité

obtenu par la meilleure méthode M∗
(ave
 M∗ = M5 pour 
e jeu de données) et un exemple de mauvais

re
alage obtenu par la méthode M1 
lassée 19

ème
pour 
e même jeu de données . A l'inverse, la �gure 5.3

illustre, sur un autre jeu de données, un re
alage de bonne qualité obtenu par la meilleure méthode M∗
,

ave
 ette fois M∗ = M1, et un re
alage de mauvaise qualité obtenu par M5 
lassée 12

ème
sur 
e même jeu

de données.

Ces deux �gures montrent e�e
tivement que les méthodes peuvent avoir des performan
es 
omplètement

di�érentes en fon
tion des jeux de données. La question qui se pose désormais est de savoir dans quelle
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Figure 5.2: Exemple d'un re
alage de mauvaise qualité obtenu par la méthode M1, 
lassée au 19

ème
rang

(a,b,
) et d'un re
alage d'ex
ellente qualité obtenu par la méthode M5 
onsidérée 
omme la meilleure méthode

pour 
e jeu de données (d,e,f). Les �gures a et d représentent une vue 
oronale sur laquelle les mus
les

o
ulomoteurs sont visibles. Les �gures b et e représentent une vue 
oronale sur laquelle une partie des

mus
les o
ulomoteurs est visible. En�n les �gures 
 et f représentent une vue axiale sur laquelle les globes

o
ulaires, l'hypophyse et les mus
les o
ulomoteurs sont visibles. Sur la �gure a, on observe une �xation

anormale du radiotra
eur légèrement en dehors des mus
les o
ulomoteurs de l'÷il gau
he et 
omplètement

en dehors des mus
les o
ulomoteurs de l'÷il droit ; la �gure 
 montre quant à elle une �xation anormale

au niveau du globe o
ulaire gau
he et une 
omplètement en dehors du mus
le o
ulomoteur droit. Ces zones

de �xation anormales du tra
eur entourées en blan
 et indiquées par des �è
hes traduisent un re
alage

de mauvaise qualité. En revan
he sur les �gures d et f la �xation est importante au niveau des mus
les

o
ulomoteurs et faible au niveau des globes o
ulaires 
e qui 
orrespond à un re
alage de bonne qualité. Le


lassement obtenu pour 
ha
une de 
es 2 méthodes est en a

ord ave
 la validation visuelle.
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Figure 5.3: Exemple d'un re
alage de mauvaise qualité obtenu par la méthode M5, 
lassée au 12

ème
rang

(a,b,
) et d'un re
alage d'ex
ellente qualité obtenu par la méthode M1 
onsidérée 
omme la meilleure méthode

pour 
e jeu de données (d,e,f). Les �gures a et d représentent une vue 
oronale sur laquelle les mus
les

o
ulomoteurs sont visibles. Les �gures b et e représentent une vue 
oronale sur laquelle une partie des

mus
les o
ulomoteurs est visible. En�n les �gures 
 et f représentent une vue axiale sur laquelle les globes

o
ulaires et les mus
les o
ulomoteurs sont visibles. Sur la �gure a, on observe une �xation anormale du

radiotra
eur 
omplètement en dehors des mus
les o
ulomoteurs de l'÷il gau
he et légèrement en dehors des

mus
les o
ulomoteurs de l'÷il droit ; la �gure 
 montre quant à elle une �xation anormale au niveau du globe

o
ulaire gau
he et une �xation 
omplètement en dehors du mus
le o
ulomoteur droit. Ces zones de �xation

anormales du tra
eur entourées en blan
 et indiquées par des �è
hes traduisent un re
alage de mauvaise

qualité. En revan
he sur les �gures d et f la �xation est importante au niveau des mus
les o
ulomoteurs et

faible au niveau des globes o
ulaires 
e qui 
orrespond à un re
alage de bonne qualité. Le 
lassement obtenu

pour 
ha
une des 2 méthodes est en a

ord ave
 la validation visuelle.
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Figure 5.4: Fréquen
e à laquelle 
ha
une des 20 méthodes est 
lassée en premier et qualité du re
alage

asso
ié

proportion une méthode arrive en premier au 
lassement et de savoir dans un tel 
as, si le résultat de

re
alage est de bonne qualité.

La �gure 5.4 montre le pour
entage de 
as où 
ha
une des méthodes testées arrive en premier puis la

qualité des re
alages obtenus ave
 
ette méthode.

D'après la �gure 5.4, au
une méthode n'est 
lassée en premier dans plus de 15% des 
as. De plus, au

moins huit méthodes arrivent en premier dans plus de 6% des 
as. Après visualisation par les experts, la

qualité globale du re
alage obtenue par la stratégie (
'est à dire l'évaluation des méthodes lorsque 
elles-


i sont 
lassées en première position), montre 85% de re
alages d'ex
ellente qualité, 12% de re
alages de

qualité 
orre
te et seulement 3% de re
alages de mauvaise qualité. Ces résultats soulignent l'intérêt de la

stratégie de re
alage. Cette évaluation ne prend pas en 
ompte l'équivalen
e entre di�érentes méthodes de

re
alage. Ainsi même si une méthode n'est pas 
lassée en premier, elle peut tout de même obtenir un re
alage

de qualité 
omparable à la méthode séle
tionnée. Notre appro
he ne permet pas dévaluer 
haque méthode

individuellement.C'est pourquoi, pour démontrer l'intérêt de la stratégie, nous avons ensuite 
omparé les

résultats de re
alage obtenus ave
 la stratégie et 
eux obtenus par les "meilleures" méthodes lorsqu'elles sont

utilisées individuellement. Pour identi�er les 4 "meilleures" méthodes de la base nous avons repris l'appro
he

proposé par Murphy [77℄ , en 
al
ulant la somme des rangs obtenue par les di�érentes méthodes sur les 62

jeux de données et en séle
tionnant 
elles ayant obtenu les sommes les plus faibles.

Le tableau 5.4 montre que les quatre meilleures méthodes individuelles identi�ées par la somme des rangs

sont M14, M16, M17 et M18. La qualité des re
alages obtenus sur l'ensemble de la base de données par


ha
une de 
es méthodes a été 
omparée aux résultats obtenus par la stratégie de re
alage 
omme le montre

la �gure 5.5.

Ainsi, la méthode individuelle qui obtient le moins de re
alages de mauvaise qualité sur la base de données

est M18 ave
 13% de re
alage de mauvaise qualité et la méthode obtenant le plus de re
alages d'ex
ellente

qualité est M17 ave
 61% de re
alages d'ex
ellente qualité. Comparée à 
es méthodes individuelles, la stratégie

de re
alage permet d'améliorer grandement la qualité globale du re
alage sur la base de données ave
 85%
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M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10

somme des rangs 616 728 959 922 975 965 647 650 643 545

rang �nal 10 14 18 17 20 19 12 13 11 9

M11 M12 M13 M14 M15 M16 M17 M18 M19 M20

somme des rangs 488 446 467 428 481 402 431 429 903 893

rang �nal 8 5 6 2 7 1 4 3 16 15

Table 5.4: Somme des rangs obtenue sur les 62 jeux de données par 
ha
une des méthodes

Figure 5.5: Comparaison entre la qualité des re
alages obtenus par les 4 meilleures méthodes individuelles

de la base et 
elle des re
alages obtenus par la stratégie.
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de re
alages d'ex
ellente qualité et seulement 3% de re
alages de mauvaise qualité. Ces derniers résultats


on�rment l'intérêt de la mise en ÷uvre de la stratégie dans le 
ontexte du re
alage des données TEMP sur

les données IRM.

Dans le 
as des deux jeux de données mal re
alés (représentant 3% des 62 jeux de données de la base),

l'extra
tion des stru
tures non 
érébrales pour garder uniquement le 
erveau sur l'IRM a été testée pour

déterminer si 
ela pouvait avoir un impa
t positif sur le re
alage. Cette proposition avait été suggérée par

l'un des rele
teurs de notre arti
le [148℄. Les 20 méthodes ont don
 été testées sur 
es deux jeux de données

en retirant les stru
tures non 
érébrales. La qualité du re
alage obtenu par la meilleure méthode a été

jugée moins bonne par les experts que le résultat de la meilleure méthode séle
tionnée en utilisant toutes

les stru
tures. Cette remarque reste valable pour les deux méthodes basées sur le 
ritère de Wood, pour

lesquelles il est 
onseillé de ne garder que les voxels situés dans le 
erveau. Ce résultat peut s'expliquer par

le fait que le Sestamibi se �xe essentiellement sur des zones extra 
érébrales 
omme le s
alp, les mus
les

o
ulomoteurs, le nez. La �xation au niveau du 
erveau (en dehors de l'hypophyse et des plexus 
horoïdes)

reste faible et est souvent liée à la pathologie tumorale. De plus, 
omme les �xations du Sestamibi et le

réhaussement du Gadolinium dans la tumeur ne se superposent pas parfaitement, 
omme nous le montrerons

dans le 
hapitre suivant, 
ette dis
ordan
e peut également poser problème pour le re
alage limité aux seules

stru
tures 
érébrales.

5.1.3 Limites et perspe
tives

La stratégie proposée n'a pas permis de re
aler 
orre
tement deux jeux de données. Dans de tels 
as,

le re
alage manuel est envisageable mais 
ette tâ
he reste 
omplexe et 
hronophage (> 25 minutes). Pour

améliorer les résultats de re
alage, des méthodes additionnelles, s'appuyant sur des 
ritères hybrides [62, 60℄

mêlant informations géométriques et i
oniques, dont la pertinen
e a déjà été démontrée pour d'autres études

de re
alage TEMP/IRM, pourraient être testées. En e�et, l'ajout de nouvelles méthodes dans la stratégie

peut permettre d'améliorer la qualité des re
alages obtenus, 
omme nous avons pu le montrer en 
omparant

les résultats exposées dans 
ette partie et publiés dans [148℄ ave
 les résultats obtenus lors d'un travail

préliminaire où seulement neuf méthodes étaient utilisées [162℄. Cependant 
es ajouts augmentent for
ément

le temps total de 
al
ul. Dans l'implémentation a
tuelle de la stratégie, un jeu de données IRM/TEMP est

re
alé en quelques se
ondes par les méthodes basées sur l'information géométrique (Distan
e de 
hanfrein :

méthodes M5 à M10) alors qu'un re
alage ave
 une méthode i
onique prend environ une minute. Don
 la

stratégie prend environ 15 minutes pour re
aler un jeu de données dans une exé
ution séquentielle. Une

implémentation parallèle pourrait permettre bien évidemment de réduire 
e temps d'exé
ution. Une autre

piste intéressante 
onsisterait à déterminer le nombre minimum de méthodes 
omplémentaires à 
ombiner

pour garder une qualité de re
alage optimale tout en réduisant le temps de 
al
ul. Par exemple, sur 
ette

base de données, les méthodes M5, M6 et M19 n'arrivent jamais en premier et même si elles pouvaient

avoir un intérêt pour de nouveaux jeux de données, elles devraient pouvoir être retirées de la stratégie.

Bien évidemment, trouver la 
ombinaison idéale de méthodes reste un problème 
omplexe. Pour résoudre


e problème il est essentiel de s'intéresser à la notion d'équivalen
e entre méthodes sur des jeux de données


omme nous avons initié la ré�exion dans la partie 5.1.1 en introduisant les 
ritères∆UC et TRE. Cependant
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es seuls 
ritères ne permettent pas pour le moment d'identi�er tous les 
as d'équivalen
es entre méthodes et

la visualisation par un expert reste né
essaire pour examiner les 
as di�
iles. En�n, nous pensons que 
ette

stratégie de re
alage pourrait être utilisée dans d'autres 
ontextes en adaptant les méthodes de re
alage

et les 
ritères d'évaluation en fon
tion des spé
i�
ités de l'appli
ation de re
alage 
on
ernée. Les études

d'évaluation de méthodes de re
alage [77, 161, 163℄ 
onstituent d'autres appli
ations intéressantes où la

stratégie pourrait être appliquée dire
tement puisque des 
ritères d'évaluation ont déjà été dé�nis dans 
es


ontextes.

5.2 Résultats du re
alage longitudinal IRM-IRM

5.2.1 Validation du 
ritère d'évaluation Di
e moyen

Cette validation a été faite à partir des segmentations de l'opérateur opw1 et en utilisant toutes les

stru
tures anatomiques ( globes o
ulaires, hypophyse et mus
les o
ulomoteurs).

Dans le 
adre de la validation du 
ritère d'évaluation 
hoisi qui est l'indi
e de Di
e moyen, on réutilisera

les 4 indi
es introduits au �5.1.1 en remplaçant UC par l'indi
e de Di
e moyen (Ainsi ∆UC devient ∆Dice).

Des re
alages manuels ont également été e�e
tués sur un sous ensemble de jeux de données pour démontrer

la pertinen
e du 
ritère de Di
e moyen proposé pour le 
lassement des méthodes.

5.2.1.1 Validation de la 
ohéren
e du Di
e moyen

Comme pour la validation du 
ritère UC au �5.1.1.2, des re
alages manuels ont été e�e
tués sur sept

jeux de données. Les re
alages manuels sont 
onsidérés 
omme étant le "gold standard". Pour fa
iliter la

visalisation des résultats, nous avons utilisé l'indi
e de Di
e moyen normalisé, dé�ni par la formule 5.3 :

ID(d,Mm) =
Dice(d,Mm)

Dice(d,Mmanuelle)
(5.3)

La �gure 5.6 montre les résultats obtenus sur 
es 7 jeux de données.

Sur 
ette �gure, on peut 
onstater que les 8 dernières méthodes (M3 àM10) obtiennent des valeurs d'indi
e

du Di
e moyen normalisé très similaires, laissant supposer qu'elles sont équivalentes. De plus, 
omme elles

obtiennent des s
ores très pro
hes de 1, on peut en déduire que les re
alages obtenus par 
es 8 méthodes sont

équivalents aux re
alages manuels. Cette équivalen
e a été 
on�rmée en montrant que pour 
es 7 jeux de

données (TRE ≤ 0, 67mm et∆Dice ≤ 2%). En revan
he les deux premières méthodes (M1 et M2) obtiennent

des s
ores d'indi
e de Di
e moyen normalisé plus faibles que les 8 autres méthodes. Après visualisation, 
es

deux méthodes M1 et M2 fournissent des re
alages de moins bonne qualité que les 8 autres méthodes. Le


ritère proposé apparaît don
 pertinent pour 
lasser les méthodes.

5.2.1.2 Robustesse du 
ritère vis à vis des segmentations

L'étude de la robustesse de l'indi
e de Di
e moyen vis à vis des segmentations a été e�e
tuée sur toute la

base de données. Comme pour étudier l'in�uen
e des segmentations des mus
les o
ulomoteurs dans le 
al
ul

d'UC, 
ette partie étudie l'in�uen
e de 
es segmentations sur l'indi
e de Di
e moyen et sur le 
lassement en
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Figure 5.6: Indi
e de Di
e moyen normalisé sur 7 jeux de données pour 
omparer les 10 méthodes de re
alage

opm1/opm2 opm1/opw1 opm1/opw2 opw1/opw2

M∗
9 7 5 4

∆UC ≥ 2% 0 0 0 0

TRE > 2.33mm 0 0 0 0

non équivalentes 0 0 0 0

Table 5.5: In�uen
e de la segmentation des mus
les o
ulomoteurs par di�érents opérateurs sur le 
al
ul de

l'indi
e de Di
e moyen et sur le 
lassement

dé
oulant. A 
e titre, les segmentations faites par les opérateurs opm1, opm2, opw1 et opw2 ont été reprises.

Dans 
ette partie, la segmentation de 
haque stru
ture a été utilisée mais, 
ontrairement à l'étude menée

pour UC, l'in�uen
e de 
haque zone (des globes o
ulaires, hypophyse et mus
les o
ulomoteurs) sur le Di
e

moyen n'a pas été étudiée puisque 
es zones sont déjà né
essaires pour le 
al
ul d'UC. Le tableau 5.5 montre

les valeurs des 4 indi
es lorsqu'on étudie l'in�uen
e des segmentations des 4 opérateurs sur le 
lassement.

Dans 
e tableau, on observe un grand nombre d'inversions quant à la séle
tion de la meilleure méthode en

utilisant la segmentation de 
haque opérateur. En e�et, utiliser les segmentations de opm1 ou opm2 
onduit à

9 inversions, 
elles de opm1 ou opw1 à 7 inversions, 
elles de opm1 ou opw2 à 6 inversions et 
elles de opw1 ou

opw2 à 4 inversions alors que la base ne 
omporte que 15 jeux de données. En revan
he, malgré 
es inversions,

TRE est toujours inférieur à la taille du voxel dans sa résolution la moins élevée ( 0,69 mm ) et ∆Dice ≤ 2%

entre les meilleures méthodes séle
tionnées à partir des segmentations des 4 di�érents opérateurs pour tous

les jeux de données. Ce résultat est dû à l'existen
e de méthodes équivalentes pour de nombreux 
as 
omme


ela avait déjà été suggéré au �5.2.1.1. Les méthodes séle
tionnées à l'aide du 
ritère de Di
e moyen 
al
ulé
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Figure 5.7: Fréquen
e à laquelle 
ha
une des dix méthodes est 
lassée en première position et qualité du

re
alage asso
iée

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10

somme des rangs 141 144 61 63 63 64 47 60 99 83

rang �nal 9 10 3 4 4 6 1 2 8 7

Table 5.6: Somme des rangs obtenue sur les 15 jeux de données par 
ha
une des dix méthodes de re
alage

à partir des segmentations de di�érents opérateurs sont souvent di�érentes mais toujours équivalentes, don


le 
ritère permet de séle
tionner la meilleure méthode, tout en étant robuste à la segmentation.

5.2.2 Performan
e de la stratégie

Le 
ritère de Di
e moyen ayant été validé, l'intérêt de la stratégie dans 
e 
ontexte de re
alage longitudinal

IRM/IRM peut être étudié. Comme pour le 
ritère UC, nous nous sommes intéressés à la répartition des

méthodes M* sur l'ensemble des jeux de données entre les méthodes testées dans la stratégie. La �gure 5.7

montre le pour
entage pour lequel une méthode arrive en premier et la qualité des re
alages obtenus.

D'après 
ette �gure, tous les re
alages obtenus par la stratégie sont ex
ellents. Bien que les méthodes M1,

M2 et M4 puissent être retirées sans 
hanger la qualité de re
alage globale puisque elles n'arrivent jamais en

premier, il semble, néanmoins, que toutes les autres méthodes arrivent au moins une fois en tête. Cependant

nous avons vu au �5.2.1.2 et au �5.2.1.1 que 
ertaines méthodes étaient équivalentes sur plusieurs jeux de

données. Pour étudier l'intérêt de la stratégie dans 
e 
ontexte, il 
onvient don
 de 
omparer les résultats

de la stratégie à 
elui des quatre meilleures méthodes de la base. Pour les séle
tionner, la somme des rangs

a été 
al
ulée et les quatre méthodes obtenant la somme la plus faible ont été 
onsidérées. Le tableau 5.6

répertorie la somme des rangs obtenue pour 
haque méthode.

D'après 
e tableau les 
inq meilleures méthodes sont M7, M8, M3, M4 et M5. La �gure 5.8 montre le

nombre de re
alages de bonne qualité obtenus par les 4 méthodes M7, M8, M3 et M4 après validation par
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Figure 5.8: Comparaison entre les 4 meilleures méthodes et M* dé�nie par la stratégiede re
alage.

l'expert, quand on les utilise individuellement et 
elui obtenu par la stratégie.

D'après 
ette �gure, 
ha
une des quatre méthodes permet d'obtenir 100% de bons re
alages sur la base,

soit le même s
ore que la stratégie. La stratégie de re
alage n'a don
 pas d'intérêt pratique par rapport à

l'utilisation de l'une de 
es quatre méthodes dans 
e 
ontexte de re
alage longitudinal IRM/IRM. De plus,


es quatre méthodes sont équivalentes sur 
haque jeu de données.

5.2.3 Con
lusion

Dans le 
ontexte du re
alage 
érébral intra-patient et monomodal IRM/IRM pour des patients atteints

de gliomes de haut grade la stratégie de re
alage n'a pas montré d'intérêt par rapport à l'utilisation 
lassique

d'une seule méthode 
omme M7, M8, M3 ou M4.

5.3 Con
lusion

Ce 
hapitre a présenté les résultats de mise en ÷uvre de la stratégie de re
alage appliquée dans le 
ontexte

de patients atteints de gliomes de haut grade.

Cette étape de re
alage 
omportait 2 appli
ations : le re
alage multimodal des données TEMP/IRM et le

re
alage longitudinal des données IRM.

Pour la mise en ÷uvre du re
alage multimodal TEMP/IRM, le 
ritère d'évaluation UC né
essitait la

segmentation sur l'IRM de stru
tures anatomiques (les globes o
ulaires, les mus
les o
ulomoteurs et l'hy-

pophyse). La pertinen
e du 
ritère en UC utilisant toutes les stru
tures anatomiques a été prouvée pour

séle
tionner la meilleure méthode parmis les 20 testées, en montrant que, sur un sous é
hantillon de 9 jeux

de données, les méthodes automatiques obtenaient des s
ores de UC inférieurs ou similaires à 
eux obtenus

par des re
alage manuels e�e
tués par un expert. Il a été également démontré sur l'ensemble de la base de

données que, pour garder un 
lassement 
ohérent, la segmentation des mus
les o
ulomoteurs était indispen-

sable dans la mise en ÷uvre du 
ritère UC. Bien que l'utilité de l'hypophyse et des globes o
ulaires soit plus
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dis
utable, nous avons dé
idé de garder 
es stru
tures dans la mise en ÷uvre du 
ritère UC. En�n l'intéret de

la stratégie de re
alage pour 
ette appli
ation a 
lairement été démontré puisqu'elle obtient 85% de re
alages

d'ex
ellente qualité, 12% de re
alages de qualité 
orre
te et seulement 3% de re
alages de mauvaise qualité

alors que les meilleures méthodes utilisées individuellement n'obtiennent au mieux que 61% de re
alages

d'ex
ellente qualité et 13% de re
alages de mauvaise qualité.

Pour la mise en ÷uvre du re
alage longitudinal des données IRM, la pertinen
e du 
ritère d'évaluation

du Di
e moyen a également été démontré pour séle
tionner la meilleure méthode parmis les 10 testées. En

revan
he pour 
ette appli
ation, la stratégie de re
alage n'a pas montré d'intérêt par rapport à l'utilisation


lassique d'une seule méthode. En e�et, il a été démontré que les 8 méthodes basées sur des 
ritères i
oniques

étaient équivalentes pour 
ette appli
ation et que 
ha
une obtenait 100% de re
alages d'ex
ellente qualité.
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6.1 Notations utiles au 
hapitre résultats

Ce premier paragraphe a pour obje
tif de dé�nir les notations qui seront utiles pour la présentation des

résultats. Pour l'ensemble des indi
es présentés, nous avons utilisé la norme suivante :
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XM
it,ic

Ave


� X : nom du 
ritère

� M : nom de la modalité de l'image sur laquelle porte le 
ritère. Cet indi
e peut prendre les valeurs

"IRM" ou "TEMP"

� it : indi
e indiquant à quel moment l'image a été a
quise après l'inje
tion du tra
eur radioa
tif sur les

images TEMP. Cet indi
e n'est utilisé que pour les images TEMP et peut prendre les valeurs 'p' pour

"pré
o
e" (a
quisition réalisée 15 min après l'inje
tion) ou 't' pour "tardif" (a
quisition réalisée 3 h

après l'inje
tion).

� i
 : indi
e qui indique les types d'images sur lesquels porte 
e 
ritère dans le 
as d'une 
omparaison.

Cet indi
e peut prendre les valeurs suivantes :

� "b-a" pour indiquer que la 
omparaison porte sur les examens a
quis avant ("b" 
omme before) et

après le début du traitement antiangiogénique ("a" 
omme after) ;

� "p-t" pour indiquer que la 
omparaison porte sur les examens TEMP pré
o
es (p) et tardifs (t) ;

Remarque : "b-a" peut être utilisé pour les deux modalités TEMP et IRM alors que "p-t" est unique-

ment utilisé pour la modalité TEMP.

Remarque : Les 
ritères PFS ou OS ne sont pas 
on
ernés par 
ette nomen
lature.

La liste suivante donne les notations des 
ritères présentés au 
hapitre 4 triés par ordre d'apparition :

� ∆SIRMb−a : variations relatives de la surfa
e tumorale délimitée sur les IRM après inje
tion de gadolinium

au 
ours du traitement antiangiogénique

� PFS : "Progression Free Survival", temps de survie du patient sans aggravation de son état de santé

à partir du début du traitement antiangiogénique

� OS : "`Overall Survival"', temps de survie globale du patient à partir du début du traitement antian-

giogénique

� V IRMb : volume tumoral délimité sur les IRM pondérées en T1 après inje
tion de gadolinium avant

traitement antiangiogénique

� V IRMa : volume tumoral délimité sur les IRM pondérées en T1 après inje
tion de gadolinium après

traitement antiangiogénique

� ∆V IRMb−a : variations relatives du volume tumoral délimité sur les IRM pondérées en T1 après inje
tion

de gadolinium au 
ours du traitement antiangiogénique

� DiceIRMb−a : 
ritère de Di
e 
al
ulé entre les volumes tumoraux déte
tés sur les IRM pondérées en T1

avant et après traitement.

� C1IRMb−a : la valeur a�e
tée à l'indi
e C1 du 
ritère lo
al de 
omparaison des volumes qui traduit le

nombre de voxels présents uniquement dans le volume tumoral déte
té sur l'IRM pondérée en T1

avant traitement et situés à 2 ou plus de 2 voxels du volume tumoral après traitement

� C5IRMb−a : la valeur a�e
tée à l'indi
e C5 du 
ritère lo
al de 
omparaison des volumes qui traduit le

nombre de voxels présents uniquement dans le volume tumoral déte
té sur l'IRM pondérée en T1 après
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traitement et situés à 2 ou plus de 2 voxels du volume tumoral avant traitement

� V TEMP
p : volumes tumoraux déte
tés sur les TEMP pré
o
es

� V TEMP
t : volumes tumoraux déte
tés sur les TEMP tardives

� ITEMP
p : intensité moyenne normalisée au sein des volumes tumoraux déte
tés sur les TEMP pré
o
es

� ITEMP
t : intensité moyenne normalisée au sein des volumes tumoraux déte
tés sur les TEMP tardives

� ImaxTEMP
p : intensité maximale normalisée au sein des volumes tumoraux déte
tés sur les TEMP

pré
o
es

� ImaxTEMP
t : intensité maximale normalisée au sein des volumes tumoraux déte
tés sur les TEMP

tardives

� ∆V TEMP
pb−a : variations relatives du volume tumoral délimité sur les TEMP pré
o
es au 
ours du trai-

tement antiangiogénique

� ∆V TEMP
tb−a : variations relatives du volume tumoral délimité sur les TEMP tardives au 
ours du traite-

ment antiangiogénique

� ∆ITEMP
pb−a : variations relatives de l'intensité moyenne normalisée au sein du volume tumoral délimité

sur les TEMP pré
o
es au 
ours du traitement antiangiogénique

� ∆ITEMP
tb−a : variations relatives de l'intensité moyenne normalisée au sein du volume tumoral délimité

sur les TEMP tardives au 
ours du traitement antiangiogénique

� ∆ImaxTEMP
pb−a : variations relatives de l'intensité maximale normalisée au sein du volume tumoral

délimité sur les TEMP pré
o
es au 
ours du traitement antiangiogénique

� ∆ITEMP
tb−a : variations relatives de l'intensité maximale normalisée au sein du volume tumoral délimité

sur les TEMP tardives au 
ours du traitement antiangiogénique

� DiceTEMP
pb−a : 
ritère de Di
e 
al
ulé entre les volumes tumoraux déte
tés sur les TEMP pré
o
es avant

et après traitement.

� C1TEMP
pb−a : la valeur a�e
tée à l'indi
e C1 du 
ritère lo
al de 
omparaison des volumes qui traduit le

nombre de voxels présents uniquement dans le volume tumoral déte
té sur la TEMP pré
o
e avant

traitement et situés à 2 ou plus de 2 voxels du volume tumoral déte
té sur la TEMP pré
o
e après

traitement

� C5TEMP
pb−a : la valeur a�e
tée à l'indi
e C5 du 
ritère lo
al de 
omparaison des volumes qui traduit le

nombre de voxels présents uniquement dans le volume tumoral déte
té sur la TEMP pré
o
e après

traitement et situés à 2 ou plus de 2 voxels du volume tumoral déte
té sur la TEMP pré
o
e avant

traitement

� DiceTEMP
tb−a : 
ritère de Di
e 
al
ulé entre les volumes tumoraux déte
tés sur les TEMP tardives avant

et après traitement.

� C1TEMP
tb−a : la valeur a�e
tée à l'indi
e C1 du 
ritère lo
al de 
omparaison des volumes qui traduit le

nombre de voxels présents uniquement dans le volume tumoral déte
té sur la TEMP tardive avant

traitement et situés à 2 ou plus de 2 voxels du volume tumoral déte
té sur la TEMP tardive après

traitement

� C5TEMP
tb−a : la valeur a�e
tée à l'indi
e C5 du 
ritère lo
al de 
omparaison des volumes qui traduit le

nombre de voxels présents uniquement dans le volume tumoral déte
té sur la TEMP tardive après

traitement et situés à 2 ou plus de 2 voxels du volume tumoral déte
té sur la TEMP tardive avant
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traitement

� L3aTEMP
pb−a : la somme des intensités des voxels de la TEMP pré
o
e après traitement appartenant à la


lasse C3TEMP
pb−a normalisée par la somme des intensités des voxels de la TEMP tardive avant traitement

appartenant à la 
lasse C3TEMP
pb−a .

� L5TEMP
pb−a : la somme des intensités des voxels de la TEMP pré
o
e après traitement appartenant à la


lasse C5TEMP
pb−a normalisée par la somme des intensités des voxels de la TEMP tardive avant traitement

appartenant à la 
lasse C3TEMP
pb−a

� L3aTEMP
tb−a : la somme des intensités des voxels de la TEMP tardive après traitement appartenant à la


lasse C3TEMP
tb−a normalisée par la somme des intensités des voxels de la TEMP tardive avant traitement

appartenant à la 
lasse C3TEMP
tb−a .

� L5TEMP
tb−a : la somme des intensités des voxels de la TEMP tardive après traitement appartenant à la


lasse C5TEMP
tb−a normalisée par la somme des intensités des voxels de la TEMP tardive avant traitement

appartenant à la 
lasse C3TEMP
tb−a

� DiceTEMP
p−t : 
ritère de Di
e 
al
ulé entre les volumes tumoraux déte
tés sur les TEMP pré
o
es et sur


eux déte
tés sur les TEMP tardives (avant ou après traitement).

� C1TEMP
p−t : la valeur a�e
tée à l'indi
e C1 du 
ritère lo
al de 
omparaison des volumes qui traduit le

nombre de voxels présents uniquement dans le volume tumoral déte
té sur la TEMP pré
o
e et situés

à 2 ou plus de 2 voxels du volume tumoral déte
té sur la TEMP tardive (avant ou après traitement)

� C5TEMP
p−t : la valeur a�e
tée à l'indi
e C5 du 
ritère lo
al de 
omparaison des volumes qui traduit le

nombre de voxels présents uniquement dans le volume tumoral déte
té sur la TEMP tardive et situés

à 2 ou plus de 2 voxels du volume tumoral déte
té sur la TEMP pré
o
e (avant ou après traitement)

� L1TEMP
p−t : la somme des intensités des voxels de la TEMP pré
o
e appartenant à la 
lasse C1TEMP

p−t

normalisée par la somme des intensités des voxels de la TEMP pré
o
e avant traitement appartenant

à la 
lasse C3TEMP
p−t (avant ou après traitement)

� L3aTEMP
p−t : la somme des intensités des voxels de la TEMP tardive appartenant à la 
lasse C3TEMP

p−t

normalisée par la somme des intensités des voxels de la TEMP pré
o
e appartenant à la 
lasse C3TEMP
p−t

(avant ou après traitement)

� L5TEMP
p−t : la somme des intensités des voxels de la TEMP tardive appartenant à la 
lasse C5TEMP

p−t

normalisée par la somme des intensités des voxels de la TEMP pré
o
e appartenant à la 
lasse C3TEMP
p−t

(avant ou après traitement)

� DiceIRM−TEMP
p : 
ritère de Di
e 
al
ulé entre les volumes tumoraux déte
tés sur les TEMP pré
o
es

et sur 
eux déte
tés sur les IRM pondérées en T1 (avant ou après traitement)

� C1IRM−TEMP
p : la valeur a�e
tée à l'indi
e C1 du 
ritère lo
al de 
omparaison des volumes qui traduit

le nombre de voxels présents uniquement dans le volume tumoral déte
té sur l'IRM pondérée en T1

et situés à 2 ou plus de 2 voxels du volume tumoral déte
té sur la TEMP pré
o
e (avant ou après

traitement)

� C3IRM−TEMP
p : la valeur a�e
tée à l'indi
e C3 du 
ritère lo
al de 
omparaison des volumes qui traduit

le nombre de voxels présents à la fois dans le volume tumoral déte
té sur l'IRM pondérée en T1 et de

volume tumoral déte
té sur la TEMP pré
o
e (avant ou après traitement)

� C5IRM−TEMP
p : la valeur a�e
tée à l'indi
e C5 du 
ritère lo
al de 
omparaison des volumes qui traduit
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le nombre de voxels présents uniquement dans le volume tumoral déte
té sur la TEMP pré
o
e et

situés à 2 ou plus de 2 voxels du volume tumoral déte
té sur l'IRM pondérée en T1 (avant ou après

traitement)

� L1IRM−TEMP
p : la somme des intensités des voxels de l'IRM pondérée en T1 appartenant à la 
lasse

C1IRM−TEMP
p normalisée par la somme des intensités des voxels de l'IRM pondérée en T1 appartenant

à la 
lasse C3IRM−TEMP
p (avant ou après traitement)

� L5IRM−TEMP
p : la somme des intensités des voxels de la TEMP pré
o
e appartenant à la 
lasse

C5IRM−TEMP
p normalisée par la somme des intensités des voxels de la TEMP pré
o
e appartenant à

la 
lasse C3IRM−TEMP
p (avant ou après traitement)

� DiceIRM−TEMP
t : 
ritère de Di
e 
al
ulé entre les volumes tumoraux déte
tés sur les TEMP tardives

et sur 
eux déte
tés sur les IRM pondérées en T1. (avant ou après traitement)

� C1IRM−TEMP
t : la valeur a�e
tée à l'indi
e C1 du 
ritère lo
al de 
omparaison des volumes qui traduit

le nombre de voxels présents uniquement dans le volume tumoral déte
té sur l'IRM pondérée en T1

et situés à 2 ou plus de 2 voxels du volume tumoral déte
té sur la TEMP tardive (avant ou après

traitement)

� C3IRM−TEMP
t : la valeur a�e
tée à l'indi
e C3 du 
ritère lo
al de 
omparaison des volumes qui traduit

le nombre de voxels présents à la fois dans le volume tumoral déte
té sur l'IRM pondérée en T1 et le

volume tumoral déte
té sur la TEMP tardive (avant ou après traitement)

� C5IRM−TEMP
t : la valeur a�e
tée à l'indi
e C5 du 
ritère lo
al de 
omparaison des volumes qui traduit

le nombre de voxels présents uniquement dans le volume tumoral déte
té sur la TEMP tardive et

situés à 2 ou plus de 2 voxels du volume tumoral déte
té sur l'IRM pondérée en T1 (avant ou après

traitement)

� L1IRM−TEMP
t : la somme des intensités des voxels de l'IRM pondérée en T1 appartenant à la 
lasse

C1IRM−TEMP
t normalisée par la somme des intensités des voxels de l'IRM pondérée en T1 appartenant

à la 
lasse C3IRM−TEMP
t (avant ou après traitement)

� L5IRM−TEMP
t : la somme des intensités des voxels de la TEMP tardive appartenant à la 
lasse

C5IRM−TEMP
t normalisée par la somme des intensités des voxels de la TEMP tardive appartenant

à la 
lasse C3IRM−TEMP
t (avant ou après traitement)
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6.2 Résultats obtenus ave
 les 
ritères utilisés en routine 
linique

A�n de juger de l'e�
a
ité d'un traitement et/ou de 
her
her "des biomarqueurs" de l'évolution tumorale,

on étudie généralement le lien existant entre 
es 
ritères et des indi
es de durée de survie et/ou de qualité

de vie. Les durées de survie PFS (Progression Free Survival) et OS (Overall Survival) sont généralement

utilisées[164℄, la qualité de vie étant plus di�
ilement quanti�able.

L'OS 
orrespond à la durée de survie globale du patient, 
'est dire la durée entre le début du traitement

juqu'au dé
ès du patient. Cet indi
e a l'avantage d'être fa
ile à mesurer 
ependant, de par sa nature, il n'est

pas adapté au suivi pré
o
e de patient mais est utilisé dans le 
adre de proto
oles pour juger l'e�
a
ité de

traitements.

Plus ré
emment proposé, la PFS 
orrespond à la durée de survie sans aggravation de l'état du patient ; il

s'agit de la durée durant laquelle la tumeur n'évolue pas selon 
ertains 
ritères d'imagerie et 
liniques. Parmi


es 
ritères, on peut 
iter les 
ritères WHO [24℄, RECIST [26℄, les 
ritères de Ma
Donald [27℄ ou en
ore les


ritères RANO [28℄. Ces derniers ont notamment été utilisés pour dé�nir la PFS dans 
ette étude. L'indi
e

PFS est assez largement utilisé depuis 
es dernières années dans le 
adre de la validation de nouveaux tra
eurs

et de l'étude de nouveaux traitements [165, 166, 167℄. Cependant 
ertains auteurs remettent en question 
et

indi
e [168℄ 
ar s'il n'est pas 
orrélé à OS, il n'est représentatif ni de la survie réelle du patient ni de la qualité

de vie du patient. En e�et, le fait que la tumeur semble regresser au 
ours du traitement d'après l'imagerie

et 
ertains 
ritères 
liniques n'implique pas né
essairement que le traitement est e�
a
e ; la tumeur peut

régresser pendant une période et devenir plus aggressive par la suite, et 
ela sans que le patient perçoive une

amélioration de sa qualité de vie.

Ainsi les indi
es PFS et OS ont été systématiquement utilisés dans 
e 
hapitre 
ar ils ne sont pas né
es-

sairement 
orrélés.

Pour rappel, les 
ritères RANO [28℄ (
f 
hapitre 1) permettent d'évaluer la réponse tumorale à un trai-

tement en dé�nissant quatre 
lasses :

� PD : progression de la tumeur

� SD : tumeur stable

� PR : réponse partielle au traitement

� CR : réponse 
omplète

Pour la population étudiée, au
un patient n'entre dans la 
atégorie "CR". Pour évaluer la réponse tumo-

rale, les 
ritères RANO s'appuient sur plusieurs éléments dé�nis au �1.1.4.2 
omme l'évolution des volumes

après prise de 
ontraste sur les IRM pondérées en T1 (suite à l'inje
tion de Gadolinium). Cette évolution

des volumes est alors estimée à partir de la somme du produit des diamètres de 
haque zone de prise de

Gadolinium 
orrespondant à une lésion tumorale sur l'IRM pondérée en T1.

Il est intéressant de véri�er le lien entre les 
ritères RANO et les indi
es PFS (Progression Free Survival)

et dans un se
ond temps d'étudier le lien entre les 
ritères RANO et l'indi
e OS (Overall Survival).

Le tableau 6.1 apporte un résumé de 
ertaines 
ara
téristiques 
liniques des seize patients étudiés, le

traitement utilisé, ainsi que les durées de survie PFS et OS. Les termes utilisés dans 
e tableau sont dé�nis


i-dessous.

Les termes relatifs aux traitements administrés aux patients sont les suivants : Bev ( Béva
izumab) qui
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orrespond au traitement antangiogénique par un inhibiteur de l'angiogénèse et Ir (Ionizing radiation) qui


orrespond au traitement par radiothérapie.

KPS (Karnofsky Performan
e Status) est un indi
e qui 
orrespond en quelque sorte à une mesure de

"qualité de vie" du patient. Ce dernier indi
e peut prendre des valeurs de 0 à 100% :

� 100% : Normal, pas de signes de maladie

� 90% : Peut mener une a
tivité normale, sympt�mes ou signes mineurs de la maladie. Totalement

autonome.

� 80% : Peut mener une a
tivité normale mais ave
 e�ort, sympt�mes ou signes mineurs. Totalement

autonome.

� 70% : Peut se prendre en 
harge, in
apable de mener une a
tivité normale. Autonome, mais à stimuler.

� 60% : Né
essite une aide o

asionnelle, mais peut prendre en 
harge la plupart de ses besoins. Semi-

autonome.

� 50% : Né
essite une aide suivie et des soins médi
aux fréquents. Semi-autonome.

� 40% : Handi
apé, né
essite une aide et des soins parti
uliers, dépendant.

� 30% : Sévèrement handi
apé, dépendant.

� 20% : Très malade, soutien a
tif, absen
e totale d'autonomie.

� 10% : Moribond, pro
essus fatal progressant rapidement.

Dans le tableau 6.1, il manque un 
ertain nombre d'informations pour les patients P13 et P15 
ar 
eux-
i

ont été ex
lus de l'étude en 
ours de proto
ole. Le patient P13 a été ex
lu pour une 
ompli
ation digestive

liée au Béva
izumab et motivant son arrêt. Le patient P15 a été ex
lu par
e qu'il a fait une hydro
éphalie

motivant également une interruption transitoire du traitement pour la dérivation du LCR, rendant di�
ile

la détermination pré
ise de la PFS. La dernière 
olonne indique les symboles qui seront utilisés dans les

graphiques suivants pour faire référen
e aux données des patients. Chaque 
ombinaison de 
ouleur et de

symbole 
orrespond don
 à un patient distin
t. Les patients représentés par des symboles rouges sont des

patients dont la tumeur progresse (PD selon les 
ritères RANO), 
eux représentés par des symboles bleus

sont des patients stables (SD), 
eux représentés par des symboles verts sont des patients qui répondent au

traitement (PR) et 
eux ave
 des symboles noirs n'appartiennent à au
une de 
es 
lasses 
ar les données

PFS sont manquantes pour 
es patients.
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Nombre de

RANO

Patient/ Diagnosti
 ré
urren
es PFS OS Symbole

KPS Stéroïdes Traitement

Sexe/Age initial avant (jours) (jours) patients

traitement

P01/M/39 AA 1 80 Non Bev+ Ir PR 78 177

P02/M/72 GBM 2 70 Oui Bev PD 41 160

P03/F/71 GBM 1 70 Oui Bev+Ir SD 34 104

P04/M/29 AA 2 90 Non Bev SD 83 477

P05/F/33 OA II 2 70 Oui Bev PD 8 445

P06/F/66 GBM 1 90 Oui Bev SD 112 448

P07/M/51 OAA 1 70 Oui Bev SD 94 152

P08/F/61 AA 2 60 Oui Bev+Ir PR 163 235

P09/F/67 GBM 1 70 Oui Bev PD 20 104

P10/M/59 GBM 1 70 Oui Bev+Ir SD 75 193

P11/M/65 GBM 1 80 Oui Bev+Ir PR 103 337

P12/M/62 GBM 1 60 Oui Bev PD 15 127

P13/M/65

P14/M/62 GBM 1 80 Oui Bev+Ir PD 29 66

P15//M/66

P16/M/46 GBM 1 80 Non Bev PD 61 249

Table 6.1: Tableau des 
ritères RANO et des indi
es PFS et OS. Ave
 M : Mas
ulin, F : Féminin, AA :

Astro
ytomes Anaplasiques, OA : oligodendrogliomes Anaplasiques, OAA : Oligoastro
ytomes Anaplasiques,

GBM : Glioblastomes, KPS : Karnofsky Performan
e Status, .
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Pour étudier le lien entre les 
ritères RANO et les indi
es PFS et OS, nous avons étudié les 
ourbes

de Kaplan-Meier représentées sur la �gure 6.1 puis e�e
tué un test de rang logarithmique. Dans un se
ond

temps nous avons rassemblé les 
lasses SD et PD 
onduisant à l'étude de survie sur seulement 2 
lasses. En�n

nous avons regroupé les 
lasses SD et PR . Les résultats des tests logarithmiques par rangs sont indiqués

dans le tableau 6.2.

PFS OS

3 
lasses (PD, SD, PR) p = 0,0016 p = 0,4167

2 
lasses (PD et SD, PR) p = 0,0787 p = 0,9858

2 
lasses (PD, SD et PR) p = 0,0005 p = 0,2264

Table 6.2: Résultat des tests logarithmiques par rang. Ces tests ont été e�e
tués sur 14 points, les données

des 
ritères RANO et les indi
es PFS et OS manquant pour les 2 patients P13 et P15. La valeur de p


orrespond à la probabilité d'obtenir une valeur plus extrème du test statistique si l'hypothèse nulle est

vraie, l'hypothèse nulle étant dans 
e 
as qu'il n'y a pas de di�éren
e entre les populations 
omparées en

terme de probabilité d'évènements (nombre de patients dé
édés pour OS et nombre de patients dont la

maladie s'est aggravée) à un temps t. Pour interpréter le test statistique, on 
ompare la valeur de p obtenue

à un seuil en dessous duquel on peut 
onsidèrer que l'hypothèse nulle peut être rejetée. Ce seuil est dé�ni

par l'utilisateur et est généralement �xé à une valeur de 5%. Dans notre 
as une valeur de p inférieure à

5% signi�e que les populations 
omparées sont di�érentes et que les 
ritères qui ont permis de dé�nir les

population sont prédi
tifs des durées de survie. Dans le 
as 
ontraire, à savoir une valeur de p supérieure à

5%, le résultat n'est pas signi�
atif et on ne peut rien 
on
lure.

Les 
ritères RANO sont prédi
tifs de la durée de survie sans aggravation de l'état de santé des patients

PFS (p < 0,05) en 3 
lasses, ou en 2 
lasses en regroupant SD et PR 
omme le montrent également les


ourbes de survie représentées sur les �gures 6.1a et 6.1b qui sont éloignées les unes des autres et permettent

de distinguer des populations bien distin
tes. Par 
ontre, les valeurs prises par les 
ritères RANO ne semblent

pas prédi
tives de la durée de survie globale des patients OS (p > 0,05).
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(a)

Analyse de Kaplan Meier traduisant le PFS pour trois 
lasses

de patients PD, SD, PR.

(b)

Analyse de Kaplan Meier traduisant le PFS pour 2 
lasses de

patients PD, (SD et PR).

Figure 6.1: Analyse de Kaplan Meier traduisant PFS pour des 
lasses de patients dé�nies à partir des


ritères RANO.
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6.3 Comparaisons globales et lo
ales des IRM après inje
tion de

Gadolinium avant et après le début du traitement

6.3.1 Etude globale et 
omparaison ave
 les indi
es PFS et OS

Nous avons étudié, au 
ours du traitement antiangiogénique, les variations des volumes 
orrespondant

à la partie tumorale "visible" sur les IRM après inje
tion de Gadolinium. Cet élément 
onstitue un des

quatre indi
es sur lequel repose la dé�nition des 
ritères RANO à la di�éren
e près que le 
ritère RANO

s'appuie sur une variation de surfa
e (
f paragraphe 1.1.4.2). Pour se rappro
her de 
et indi
e, nous avons


onsidéré le volume tumoral 
omme une sphère pour en déduire un diamètre puis une surfa
e équivalente

sur la 
oupe passant par le 
entre de la sphère et pouvoir 
al
uler les variations de 
ette surfa
e (πλ2) entre

les examens avant et après traitement. Cet indi
e sera nommé ∆SIRMba . Les volumes V IRMb et V IRMa ainsi

que les variations relatives de volume ∆V IRMb−a et de surfa
e équivalente ∆SIRMba sont donnés dans le tableau

6.3.

V IRMb V IRMa ∆V IRMb−a (en %) ∆SIRMba

P01 40,9 6,61 -83,8 -70,3

P02 29,6 13,1 -55,9 -42,1

P03 14,3 10,3 -27,8 -19,5

P04 7,73 4,23 -45,3 -33,1

P05 6,08 0,40 -93,4 -83,7

P06 4,16 3,11 -25,2 -17,6

P07 15,5 5,14 -66,8 -52,0

P08 30,2 6,81 -77,4 -62,9

P09 18,2 10,7 -41,3 -29,8

P10 26,6 11,7 -56,0 -42,1

P11 29,5 / / /

P12 19,9 6,36 -68,0 -53,2

P13 3,44 0,09 -97,5 -91,4

P14 33,6 44,8 33,4 21,2

P15 6,04 3,27 -45,8 -33,5

P16 8,79 4,40 -50,0 -37,0

Table 6.3: Volumes et variations relatives de volume et de surfa
e équivalente 
orrespondant à la partie

tumorale déte
tée sur les IRM pondérées en T1 après l'inje
tion de Gadolinium au 
ours du traitement

antiangiogénique

Etant donné qu'il manque l'IRM après traitement du patient P11, les variations de volume des zones

tumorales sur l'IRM au 
ours du traitement n'ont pu être 
al
ulées que sur 15 points. Le tableau 6.3 montre

que sur les IRM, la partie tumorale déte
tée diminue pour 14 patients et augmente seulement pour le patient
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P14. Si l'on 
onsidère les seuils indiqués par les 
ritères RANO, le volume tumoral ne 
roît que pour le

patient P14, il est stable pour 8 patients (P02, P03, P04, P06, P09, P10, P15, P16) et il diminue largement

pour 6 patients (P01, P05, P07, P08, P12, P13).

A�n de déterminer si 
es variations au 
ours du traitement antiangiogénique ont un lien ave
 les indi
es

PFS et OS (et si tel est le 
as de déterminer une valeur prédi
tive), nous avons testé s'il existait une 
orrélation

entre 
es variations relatives de volumes et les durées PFS (�gure 6.2a) et OS (�gure 6.2b)

(a) Corrélation entre ∆V IRM
b−a

et PFS (b) Corrélation entre ∆V IRM
b−a

et OS

Figure 6.2: Corrélation entre ∆V IRMb−a ave
 PFS et OS

L'étude de 
orrélation a porté sur 13 points 
ar il manque l'IRM après traitement pour le patient P11 et

les données PFS et OS pour les patients P13 et P15.

La �gure 6.2a montre qu'il n'existe pas de 
orrélation entre ∆V IRMb−a et PFS bien que 
e 
ritère intervienne

dans la dé�nition des 
ritères RANO. Il n'existe au
une 
orrélation entre∆V IRMb−a et la durée de survie globale

des patients OS 
omme le montre la �gure 6.2b.

Cela prouve que l'évaluation de l'évolution du volume tumoral observée sur l'IRM après inje
tion de

Gadolinium ne su�t ni à prédire la durée de survie globale (OS) des patients, ni à prédire la durée sans

aggravation de l'état du patient (PFS) en réponse au traitement antiangiogénique. Cela montre bien les

limites des 
ritères de Ma
 Donald [27℄. Ce 
ritère de variations de volume doit être asso
ié à d'autres


ritères (FLAIR, status 
linique, nouvelles lésions ...).
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6.3.2 Etude lo
ale et 
omparaison ave
 les indi
es PFS et OS

Nous avons relevé dans la partie pré
édente une diminution quasi systématique du volume tumoral

sous l'e�et du traitement antiangiogénique. Nous avons voulu étudier dans un se
ond temps si malgré une

dé
roissan
e globale du volume de la tumeur, il existait une augmentation lo
ale de la zone tumorale. Pour

répondre à 
ette question, nous avons utilisé les indi
es lo
aux proposés au �4.5 
omparant les volumes

délimités sur l'IRM après l'inje
tion de Gadolinium avant traitement et 
eux déterminés après traitement.

Les résultats asso
iés aux indi
es C1 et C5 (
ritères introduits au �4.5) ainsi que l'indi
e de Di
e entre les

deux volumes permettent de 
omparer lo
alement 
es volumes 
omme le montre le tableau 6.5.

DiceIRMb−a C1IRMb−a C5IRMb−a

Seg

min = 0,05 min = 0,05 min = 0

max = 0,87 max = 0,97 max = 0,54

moyenne = 0,49 moyenne = 0,47 moyenne = 0,06

é
art-type =0,23 é
art-type = 0,27 é
art-type = 0,14

Table 6.4: Indi
es lo
aux pour 
omparer les examens avant et après traitement en IRM

DiceIRMb−a C1IRMb−a C5IRMb−a

Seg

Table 6.5: Indi
es lo
aux pour 
omparer les examens avant et après traitement en IRM. Ces indi
es

DiceIRMb−a , C1IRMb−a et C5IRMb−a ont été 
al
ulés sur 15 points (l'IRM après traitement du patient P11 étant

manquante).

Le 
ritère de Di
e est en moyenne peu élevé (moyenne = 0,49) indiquant que les volumes tumoraux

déte
tés sur l'IRM avant et après traitement ne se superposent pas parfaitement. En e�et, un indi
e de Di
e

faible indique une faible 
on
ordan
e entre les deux volumes. La prin
ipale raison est due à la diminution du

volume après traitement. En e�et, si le volume après traitement est entièrement in
lus dans le volume avant

traitement mais est par exemple de taille deux fois moindre, 
ela aboutit à un indi
e de Di
e égal à 2/3.

L'avantage des indi
es C1 à C5 est de pouvoir pré
iser si, malgré une mauvaise superposition, un volume

est entièrement in
lus dans l'autre, ou, dans le 
as 
ontraire, à quelle distan
e les voxels qui n'appartiennent

qu'à un seul volume se situent du se
ond. La valeur de C1IRMb−a est élevée (>0,20) pour 13 points. Les deux

patients P03 et P06 pour lesquels C1IRMb−a est faible sont 
onsidérés 
omme stables selon les 
ritères RANO.
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Figure 6.3: Comparaison des examens IRM avant et après traitement du patient P14. A gau
he, les indi
es

lo
aux 
al
ulés pour le patient P14 ave
 V1 = volume IRM avant traitement et V2 = volume IRM après

traitement. Les 
lasses en rouge et orange C1 et C2 montrent que malgré une dé
roissan
e globale (
omparées

aux 
lasses en bleu et bleu sombre) il existe une dé
roissan
e lo
ale de la tumeur. Au milieu, la visualisation

2D d'une 
oupe IRM, ave
 le volume tumoral déte
té avant traitement en rouge et après traitement en bleu


orrobore 
e résultat. A droite, les volumes tumoraux avant traitement en rouge et après traitement en bleu

sont a�
hés en 3D.

Il n'y a don
 pas de diminution notable du volume tumoral au 
ours du traitement dans 
es deux 
as. Ces

deux patients ont également des valeurs de l'indi
e de Di
e élevées. La valeur de C5IRMb−a est faible (<0,08)

pour 14 sujets (tous sauf P14), le volume tumoral déte
té sur l'IRM après inje
tion de Gadolinium après

traitement est don
 dans sa plus grande partie in
lus dans le volume avant traitement pour 
es patients,

indiquant l'absen
e d'augmentation lo
ale du volume tumoral. Le patient P14 présente une valeur de C1IRMb−a

non négligeable (0,30) et une valeur de C5IRMb−a importante (0,54) indiquant que malgré une augmentation

globale du volume tumoral, il y a eu une diminution lo
ale d'une partie de la tumeur au 
ours du traitement


omme le montre la �gure 6.3.

Les 
orrélations entre l'indi
e C5IRMb−a et les indi
es de survie PFS et OS ont ensuite été 
al
ulées et sont

reportées dans le tableau 6.6.

C5IRMb−a et PFS C5IRMb−a et OS

Seg IRM

NS R2 = 0, 16|p = 0, 17− > NS

a = -0,04 ;b = 15,8

Table 6.6: Corrélation entre l'indi
e lo
al C5 (utilisé i
i pour 
omparer les examens IRM avant et après

traitement) ave
 PFS et OS (pour 13 points). Ave
 "NS" : non signi�
atif.

Au
une 
orrélation n'a été 
onstatée entre l'indi
e C5IRMb−a et PFS d'une part et OS d'autre part.
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6.3.3 Con
lusion

Nous avons vu que sur la base de données 
onsidérée pour notre étude, hormis pour le patient P14, le

volume tumoral estimé sur l'IRM après inje
tion de gadolinium diminuait au 
ours du traitement antian-

giogénique. Plus pré
isément, suivant les seuils utilisés sur les variations de volumes pour établir les 
ritères

RANO, un seul patient est 
onsidéré 
omme ne réagissant pas au traitement, 8 patients sont stables et

6 patients montrent une réponse partielle au traitement. En revan
he 
es variations ne sont pas liées aux

di�érentes durées de survie 
ar ni les indi
es globaux ∆V ni les indi
es lo
aux C5IRMb−a ne sont 
orrélés ave


les indi
es PFS et OS. Les variations du volume mesurées sur les IRM pondérées en T1 après inje
tion de

Gadolinium ne sont don
 pas prédi
tives d'une durée de survie.
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6.4 Comparaisons globales et lo
ales des TEMP avant et après le

début du traitement

6.4.1 Analyse des volumes et intensités avant et après traitement

6.4.1.1 Etude globale

A�n de suivre l'évolution de la tumeur ave
 les données TEMP, nous avons étudié les variations des

volumes tumoraux et les variations d'intensité au sein de 
es volumes de manière globale en utilisant les 5

méthodes de segmentation ( Seg1, Seg2, Seg3, Seg4, Seg5) dé
rites au paragraphe 4.4.1.2 sur les données

TEMP pré
o
es (15 minutes après inje
tion du Sestamibi) et TEMP tardives (3 h après inje
tion du Sesta-

mibi). Les seuils utilisés pour les quatre premières méthodes de segmentation sont indiqués pour 
haque jeu

de données dans le tableau 6.7. Pour les segmentations utilisant la méthode Seg3, les seuils utilisés sont 
eux

de la méthode Seg2 pour les images avant traitement, que 
e soit pour les images pré
o
es ou tardives. Pour

les segmentations utilisant la méthode Seg4, les seuils utilisés sont 
eux de la méthode Seg2 pour les images

après traitement, que 
e soit pour les images pré
o
es ou tardives.

Seg1 Seg2

Seg3 Seg4 Seg3 Seg4

15 min (p) 3h (t) 15 min (p) 3h (t)

avant (b) après (a) avant (b) après (a) avant (b) après (a) avant (b) après (a)

P01 9,3 5,6 8,1 6,2 9,3 5,6 8,1 7,1

P02 12,5 7,8 14,5 8,6 12,5 7,8 14,5 8,6

P03 5,2 4,8 7,3 5,9 5,2 4,8 8,2 5,9

P04 8,4 4,1 11,6 4,0 8,4 4,1 11,6 4,0

P05 5,3 2,7 5,2 2,3 5,3 4,1 5,2 2,6

P06 12,8 6,8 13,9 6,0 12,8 6,8 13,9 6,0

P07 16,4 7,7 15,6 6,6 16,4 7,7 15,6 6,6

P08 18,0 10,8 18,7 13,8 18,0 10,8 18,7 13,8

P09 10,1 4,6 11,3 6,7 10,1 4,6 11,3 6,7

P10 37,4 20,4 37,4 34,6 37,4 20,4 37,4 34,6

P11 16,8 4,2 8,2 4,4 16,8 4,2 8,2 4,4

P12 11,9 8,6 10,5 11,1 11,9 8,6 10,5 11,1

P13 22,1 8,4 22,1 4,6 22,1 8,4 22,1 7,8

P14 12,3 13,9 14,7 19,8 12,3 13,9 14,7 19,8

P15 15,6 17,1 24,5 12,9 15,6 17,1 24,5 12,9

P16 22,9 13,1 13,2 8,8 22,9 13,1 13,2 8,8

Table 6.7: Seuils utilisés pour les segmentations Seg1, Seg2, Seg3 et Seg4
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Le seuil pour la 
inquième méthode de segmentation Seg5 est de 6 quel que soit le jeu de données


onsidéré. Ce seuil a été 
hoisi sur les TEMP normalisées de manière à pouvoir distinguer l'a
tivité tumorale

des autres zones.

A partir de 
es seuils, les volumes tumoraux ont été extraits des images TEMP normalisées permettant

de déterminer l'intensité moyenne au sein de 
es volumes. Les variations de volumes et variations d'intensité

moyenne au sein de 
es volumes au 
ours du traitement pour les images TEMP pré
o
es et tardives selon

les 
inq méthodes de segmentation ont ainsi pu également être 
al
ulées.

La �gure 6.4 montre la mesure des volumes déte
tés sur les images TEMP pré
o
es avant traitement

(V TEMP
pb ) et après traitement (V TEMP

pa ) pour les 
inq méthodes de segmentation.

(a) V TEMP
pb

(en 
m

3
) (b) V TEMP

pa (en 
m

3
)

Figure 6.4: Volumes déte
tés sur les images TEMP (a) avant traitement V TEMP
pb et (b) après traitement

V TEMP
pa

La �gure 6.4 montre qu'en utilisant la segmentation Seg3, il existe des 
as où quasiment au
un volume

tumoral n'est déte
té sur l'examen après traitement. Pour les patients P11 et P13, au
un volume tumoral

n'est déte
té sur la TEMP après traitement et pour les patients P04, P07 et P09 le volume tumoral déte
té

sur la TEMP après traitement est inférieur à 0,3 
m

3
. Ce
i implique que pour 
ette segmentation, il existe

des 
as où la variation relative de volume est pro
he de -100% du fait que le volume déte
té a totalement

disparu lors du traitement. Cela est dû à la valeur élevée du seuil utilisé pour 
ette segmentation (
f tableau

6.7 et �gure 6.4 ).

La �gure 6.5 montre les variations de volumes au 
ours du traitement sur les images TEMP pré
o
es

∆V TEMP
pb−a et tardives ∆V TEMP

tb−a obtenues ave
 les di�érentes méthodes de segmentation.

Pour une première analyse sur les variations de volumes, nous avons réutilisé les seuils dé�nis dans les


ritères RANO, bien que 
eux-
i aient été dé�nis uniquement pour les volumes déte
tés en IRM après inje
-

tion de Gadolinium. Si ∆V TEMP
pb−a < -50% on 
onsidère que le volume diminue, si 25% < ∆V TEMP

pb−a < -50%

on 
onsidère qu le volume est stable et si ∆V TEMP
pb−a > 25% on 
onsidère que le volume augmente. Les mêmes

seuils sont à 
onsidérer pour les TEMP tardives.
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(a) ∆V TEMP
pb−a

(b) ∆V TEMP
tb−a

Figure 6.5: Variations relatives de volumes (exprimées en %) au 
ours du traitement pour les images TEMP

pré
o
es ∆V TEMP
pb−a et tardives ∆V TEMP

tb−a

Ave
 la segmentation Seg1, sur les images pré
o
es, le volume diminue au 
ours du traitement pour les

9 patients P01, P02, P04, P05, P08, P10, P12, P13, P15 ; le volume est stable pour les 4 patients P03, P06,

P11 et P16 ; en�n le volume augmente pour les 3 patients P07, P09 et P14. Ave
 la segmentation Seg1, sur

les images tardives, le volume diminue au 
ours du traitement pour les 10 patients P01, P02, P04, P05, P08,

P10, P11, P12, P13, P15 ; le volume est stable pour les 5 patients P03, P06, P07, P09 et P16 ; en�n le volume

augmente pour le patient P14.

Ave
 la segmentation Seg2, sur les images pré
o
es, le volume diminue au 
ours du traitement pour les

6 patients P01, P02, P08, P12, P13, P15 ; le volume est stable pour les 6 patients P03, P04, P05, P07, P10,

P11 ; en�n le volume augmente pour les 4 patients P06, P09, P14 et P16. Sur les images tardives, le volume

diminue au 
ours du traitement pour les 7 patients P01, P02, P08, P10, P11, P12, P15 ; le volume est stable

pour les 6 patients P04, P06, P07, P09, P13 et P16 ; en�n le volume augmente pour les 3 patients P03, P05,

P14.

Ave
 la segmentation Seg3, sur les images pré
o
es, le volume diminue au 
ours du traitement pour les 14

patients P01, P02, P04, P05, P06, P07, P08, P09, P10, P11, P12, P13, P15, P16 ; le volume est stable pour

le patient P03 ; en�n le volume augmente pour le patient P14. Sur les images tardives, le volume diminue au


ours du traitement pour tous les patients ex
epté le patient P14 pour lequel le volume augmente.
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Ave
 la segmentation Seg4, sur les images pré
o
es, le volume diminue au 
ours du traitement pour les 13

patients P01, P02,P04, P05, P07, P08, P09, P10, P11, P12, P13, P15, P16 ; le volume est stable pour les 2

patients P03, P06 ; en�n le volume augmente pour le patient P14. Sur les images tardives, le volume diminue

au 
ours du traitement pour les 14 patients P01, P02, P04, P05, P06, P07, P08, P09, P10, P11, P12, P13,

P15, P16 ; le volume est stable pour le patient P03 ; en�n le volume augmente pour le patient P14.

Ave
 la segmentation Seg5, sur les images pré
o
es, le volume diminue au 
ours du traitement pour les

10 patients P01, P02, P04, P05, P07, P08, P09, P11, P12, P13 ; le volume est stable pour les 6 patients P03,

P06, P10, P14, P15, P16. Sur les images tardives, le volume diminue au 
ours du traitement pour les 13

patients P01, P02, P04, P05, P06, P07, P08, P09, P11, P12, P13, P15, P16 ; le volume est stable pour les 3

patients P03, P10, P14.

Les variations de volume relatif peuvent varier et modi�er largement la 
lassi�
ation des patients en

fon
tion des segmentations. Par exemple, la �gure 6.5a montre pour le patient P14, une forte augmentation

du volume tumoral au 
ours du traitement ave
 les segmentations Seg1, Seg2, Seg3 et Seg4 tandis que pour

la segmentation Seg5 le volume évolue très peu. Les variations de volumes sur les images TEMP pré
o
es

pour le patient P07 montre également une 
ontradi
tion entre les résultats obtenus par les méthodes Seg1

et Seg2 et 
eux obtenus par Seg3, Seg4 et Seg5 : une augmentation du volume tumoral allant jusqu'à 50%

pour Seg1 et une diminution du volume tumoral dépassant les 50% ave
 les 3 dernières segmentations.

D'autre part, suivant le type d'image utilisé, pré
o
e ou tardif, les résultats relatifs aux variations de

volumes ne sont pas en 
on
ordan
e. Par exemple pour le patient P07, la segmentation Seg1 sur l'image

pré
o
e indique une forte augmentation du volume tumoral au 
ours du traitement (>50%) tandis que sur

l'image tardive le volume est plut�t stable.

A priori, les variations de volume sur les données TEMP ne semblent don
 pas être un 
ritère robuste et 
es

deux éléments seront analysés de façon plus approfondie dans la suite du 
hapitre en étudiant les s
ores de


orrélation entre les di�érentes segmentations, puis en étudiant les 
orrélations entre les images pré
o
es et

tardives.

La �gure 6.6 montre les variations d'intensité moyenne au sein des volumes déte
tés au 
ours du traitement

sur les images TEMP pré
o
es ∆ITEMP
pb−a et tardives ∆ITEMP

tb−a pour les 
inq méthodes de segmentations.

Pour analyser les variations d'intensité, il n'existe pas de seuil prédé�ni qui permette de dire si la tumeur

progresse, reste stable, ou si le patient réagit au traitement. Nous avons simplement 
onsidéré les augmen-

tations et les diminutions de 
es variations relatives d'intensité. La �gure 6.6 montre que quelle que soit la

segmentation 
onsidérée, l'intensité diminue au 
ours du traitement pour tous les patients sauf les patients

P14 et P15 sur les images pré
o
es. Sur les images tardives, l'intensité diminue au 
ours du traitement pour

tous les patients sauf le patient P14. Ainsi les variations relatives d'intensité semblent plus stables que les
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(a) ∆ITEMP
pb−a

(b) ∆ITEMP
tb−a

Figure 6.6: Variations relatives d'intensité moyenne (exprimées en %) au 
ours du traitement pour les

images TEMP pré
o
es ∆ITEMP
pb−a et tardives ∆ITEMP

tb−a

variations relatives de volume et sont beau
oup moins dépendantes de la méthode de segmentation 
hoisie.

De plus les résultats entre images pré
o
es et tardives sont quasiment similaires. Il est à noter qu'il existe,

pour 
ertains sujets, des variations importantes d'intensité pour la segmentation Seg3 qui sont dire
tement

liées au fait que le volume de la tumeur est très réduit après traitement pour 
es sujets.

La �gure 6.7 montre les variations d'intensité maximale au sein des volumes déte
tés au 
ours du traite-

ment sur les images TEMP pré
o
es ∆ImaxTEMP
pb−a et tardives ∆ImaxTEMP

tb−a .

Les deux �gures 6.7a et 6.7b montrent que les variations relatives d'intensité maximale suivent à peu près

les mêmes variations que les variations relatives d'intensité moyenne.
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(a) ∆ImaxTEMP
pb−a

(b) ∆ImaxTEMP
tb−a

Figure 6.7: Variations relatives d'intensité maximale (exprimées en %) au 
ours du traitement pour les

images TEMP pré
o
es ∆ImaxTEMP
pb−a et tardives ∆ImaxTEMP

tb−a
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6.4.1.2 Etudes lo
ales des volumes et intensités avant et après traitement

6.4.1.2.1 Etudes lo
ales des volumes et intensités avant et après traitement sur les TEMP

pré
o
es Les tableaux 6.8 et 6.9 donnent les résultats des indi
es lo
aux DiceTEMP
pb−a , C1TEMP

pb−a et C5TEMP
pb−a

pour les TEMP pré
o
es.

DiceTEMP
pb−a C1TEMP

pb−a C5TEMP
pb−a

Seg1

min = 0,02 min = 0,08 min = 0

max = 0,58 max = 0,93 max = 0,88

moyenne = 0,33 moyenne = 0,39 moyenne = 0,17

é
art-type =0,16 é
art-type = 0,24 é
art-type = 0,23

Seg2

min = 0,04 min = 0,02 min = 0

max = 0,66 max = 0,67 max = 0,61

moyenne = 0,39 moyenne = 0,29 moyenne = 0,18

é
art-type =0,15 é
art-type = 0,17 é
art-type = 0,17

Seg3

min = 0,23 min = 0,02 min = 0

max = 0,48 max = 0,87 max = 0,46

moyenne = 0,18 moyenne = 0,62 moyenne = 0,06

é
art-type =0,16 é
art-type = 0,22 é
art-type = 0,13

Seg4

min = 0,09 min = 0,08 min = 0

max = 0,71 max = 0,76 max = 0,57

moyenne = 0,34 moyenne = 0,42 moyenne = 0,06

é
art-type =0,15 é
art-type = 0,20 é
art-type = 0,15

Seg5

min = 0,03 min = 0,05 min = 0

max = 0,77 max = 0,82 max = 0,20

moyenne = 0,40 moyenne = 0,40 moyenne = 0,03

é
art-type =0,24 é
art-type = 0,23 é
art-type = 0,06

Table 6.8: Indi
es lo
aux liés aux volumes pour 
omparer les examens TEMP pré
o
es avant et après

traitement
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DiceTEMP
pb−a C1TEMP

pb−a C5TEMP
pb−a

Seg1

Seg2

Seg3

Seg4

Seg5

Table 6.9: Indi
es lo
aux liés à la 
omparaison des volumes entre les TEMP pré
o
es avant et après traite-

ment (
al
ulés sur 16 points)
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Le tableau 6.9 montre que les résultats dépendent des segmentations. Cependant, plusieurs tendan
es se

dessinent. L'indi
e de Di
e est assez pro
he en moyenne pour les 4 segmentations Seg1, Seg2, Seg4 et Seg5.

Il est en revan
he plus faible pour Seg3. Ce
i peut s'expliquer par la rédu
tion importante de la taille des

tumeurs ave
 
ette segmentation. Quoiqu'il en soit, l'indi
e de Di
e est plut�t faible pour toutes les segmen-

tations (< 0,6) à quelques ex
eptions près. L'indi
e C1TEMP
pb−a est élevé (> 0,2) et C5TEMP

pb−a est faible (< 0,2)

dans un grand nombre de 
as (tous les patients sauf P14 et P03) pour les segmentations Seg3, Seg4 et Seg5.

Ainsi, le volume après traitement est souvent 
ompris presque entièrement dans le volume avant traitement

sur les TEMP pré
o
es. Par 
ontre, pour les 2 premières segmentations, C5TEMP
pb−a se révèle important (>

0,2) dans la moitié des 
as où le volume délimité après traitement n'est pas entièrement in
lus dans le volume

délimité avant traitement.
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L3aTEMP
p−ba L5TEMP

p−ba

Seg2

Seg3

Seg4

Seg5

Table 6.10: Indi
es lo
aux liés à la 
omparaison des intensités entre les examens TEMP pré
o
es avant et

après traitement (
al
ulés sur 16 points).
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Le tableau 6.10 montre que les valeurs de L3aTEMP
p−ba et L5TEMP

p−ba dépendent également des segmentations.

L'indi
e L5TEMP
p−ba est important (>0,2) dans la moitié des 
as pour les segmentations Seg2 et Seg3. Pour

les autres méthodes de segmentation, Seg4 et Seg5, L5TEMP
p−ba est relativement faible (< 0,2) sauf dans 3 
as

(P14, P03 et P05). Le patient P14 
orrespond à un 
as pour lequel le volume tumoral global augmente au


ours du traitement. Dans les deux autres 
as en revan
he, le volume tumoral diminue pour 
es méthodes de

segmentation. Pour le patient P03, malgré la diminution globale du volume, l'indi
e C5TEMP
p−ba est important

(> 0,25) et l'intensité dans 
ette zone semble élevée également 
omme le suggère la valeur de L5TEMP
p−ba (>

0,6). Pour le patient P05, l'indi
e C5TEMP
p−ba est plut�t faible (< 0,1) mais l'intensité dans 
ette zone est élevée


omme l'indique la valeur de L5TEMP
p−ba (> 0,25). Cela suggère dans les deux 
as une évolution lo
ale de la

tumeur 
omme l'illustre la �gure 6.8. Cette �gure montre qu'une partie du volume tumoral déte
tée sur

l'image TEMP pré
o
e avant traitement (en rouge) du patient P03 se trouve en dehors du volume tumoral

déte
té sur l'image TEMP pré
o
e après traitement (en bleu), laissant supposer une modi�
ation de la

lo
alisation tumorale.

Figure 6.8: Comparaison des images TEMP pré
o
es avant et après le début du traitement pour le patient

P03 qui suggèrent, malgré une diminution globale du volume tumoral, une augmentation lo
ale de la

tumeur. Sur les images de 
oupe b) et de représentation 3D 
), le volume rouge représente la zone tumorale

déte
tée sur la TEMP pré
o
e avant traitement et le volume bleu la zone tumorale déte
tée sur la TEMP

pré
o
e après traitement ave
 la segmentation Seg4. A gau
he a) sont a�
hées les valeurs des indi
es de


omparaison de volume.

6.4.1.2.2 Etudes lo
ales des volumes et intensités avant et après traitement sur les TEMP

pré
o
es Les tableaux 6.11 et 6.12 donnent les résultats des indi
es lo
aux pour les TEMP tardives.

152



DiceTEMP
tb−a C1TEMP

tb−a C5TEMP
tb−a

Seg1

min = 0,01 min = 0,13 min = 0

max = 0,58 max = 0,91 max = 0,72

moyenne = 0,31 moyenne = 0,41 moyenne = 0,14

é
art-type =0,15 é
art-type = 0,22 é
art-type = 0,29

Seg2

min = 0,10 min = 0,08 min = 0

max = 0,57 max = 0,58 max = 0,69

moyenne = 0,35 moyenne = 0,30 moyenne = 0,21

é
art-type =0,15 é
art-type = 0,17 é
art-type = 0,24

Seg3

min = 0 min = 0,17 min = 0

max = 0,50 max = 1 max = 0,63

moyenne = 0,19 moyenne = 0,64 moyenne = 0,07

é
art-type =0,17 é
art-type = 0,27 é
art-type = 0,17

Seg4

min = 0,17 min = 0,06 min = 0

max = 0,49 max = 0,70 max = 1,21

moyenne = 0,31 moyenne = 0,40 moyenne = 0,10

é
art-type =0,12 é
art-type = 0,17 é
art-type = 0,30

Seg5

min = 0,00 min = 0,09 min = 0

max = 0,79 max = 0,97 max = 0,19

moyenne = 0,38 moyenne = 0,38 moyenne = 0,03

é
art-type =0,20 é
art-type = 0,23 é
art-type = 0,06

Table 6.11: Indi
es lo
aux liés à la 
omparaison des volumes entre les examens TEMP tardifs avant et après

traitement
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DiceTEMP
tb−a C1TEMP

tb−a C5TEMP
tb−a

Seg1

Seg2

Seg3

Seg4

Seg5

Table 6.12: Indi
es lo
aux liés à la 
omparaison des volumes entre les examens TEMP tardifs avant et après

traitement (
al
ulés sur 16 points)
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Le tableau 6.12 montre, 
omme pour les examens TEMP pré
o
es, que les résultats dépendent des

segmentations. L'indi
e C1TEMP
pb−a est important (> 0,2) et l'indi
e C5TEMP

pb−a est faible (< 0,2) pour tous les

patients sauf P14, P03 et P01 pour les segmentations Seg3, Seg4 et Seg5. Dans les autres 
as, le volume

après traitement est presque entièrement 
ompris dans le volume avant traitement sur les TEMP tardives.

Par 
ontre, pour les 2 premières segmentations, C5TEMP
pb−a se révèle important dans un grand nombre de jeux

de données (P14, P03, P07, P05 et P01), 
e qui indique que les volumes tumoraux déte
tés après traitement

sont en dehors de la tumeur initialement déte
tée ave
 
es segmentations. Globalement les remarques faites

pré
édemment sur les études pré
o
es s'appliquent également aux études tardives.

L3aTEMP
t−ba L5TEMP

t−ba

Seg2

Seg3

Seg4

Seg5

Table 6.13: Indi
es lo
aux liés à la 
omparaison des intensités entre les examens TEMP tardifs avant et

après traitement (
al
ulés sur 16 points)
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Le tableau 6.13 montre que les résultats de L3aTEMP
t−ba et L5TEMP

t−ba dépendent également des segmentations.

L'indi
e L5TEMP
t−ba est important (> 0,2) dans la moitié des 
as pour la segmentation Seg2. Pour les autres

méthodes de segmentation Seg3, Seg4 et Seg5, l'indi
e L5TEMP
t−ba est faible (< 0,2) dans tous les 
as sauf dans

3 
as (P14, P03 et P01). Le patient P14 
orrespond à un 
as pour lequel le volume tumoral global augmente

au 
ours du traitement. Dans les deux autres 
as en revan
he, le volume global tumoral diminue globalement.

Pour le patient P03, malgré la diminution de volume, l'indi
e C5TEMP
p−ba est très élevé ( > 1) et l'intensité

dans 
ette zone est élevée également, 
omme le montre la valeur de L5TEMP
p−ba (> 0,4). Pour le patient P01,

l'indi
e C5TEMP
p−ba a une valeur supérieure à 0,15 et l'intensité dans 
ette zone est élevée 
omme l'indique la

valeur de L5TEMP
p−ba (> 1). Ce
i suggère qu'il y a une évolution lo
ale de la tumeur pour 
es patients. La �gure

6.9 montre qu'une partie du volume tumoral déte
té sur l'image TEMP tardive avant traitement (en rouge)

du patient P03 se trouve en dehors du volume tumoral déte
té sur l'image TEMP tardive après traitement

(en bleu), laissant supposer le développement de la tumeur.

Figure 6.9: Résultats issus de la 
omparaison des images TEMP tardives avant et après le début du traite-

ment pour le patient P03 qui suggèrent, malgré une diminution globale du volume tumoral, une augmentation

lo
ale de la tumeur. Sur les images de 
oupe b) et de représentation 3D 
), le volume rouge représente la

zone tumorale déte
tée sur la TEMP tardive avant traitement, et le volume bleu la zone tumorale déte
tée

sur la TEMP tardive après traitement ave
 la segmentation Seg4. A gau
he a) sont a�
hées les valeurs de

l'indi
e de 
omparaison de volumes.

6.4.1.3 Con
lusion

Ces premières analyses montrent que les résultats varient fortement en fon
tion de la méthode de segmen-

tation. Malheureusement, la validation de méthodes de segmentation en TEMP est un problème 
omplexe en

l'absen
e de vérité absolue. C'est la raison pour laquelle, pour la suite des analyses, nous avons gardé les 
inq

méthodes de segmentation. En revan
he, nous avons pu 
onstater des similitudes entre les segmentations

Seg1 et Seg2 ainsi qu'entre les méthodes Seg3, Seg4 et Seg5. Il 
onvient don
 de véri�er 
ette hypothèse en

étudiant les 
orrélations possibles entre les di�érentes segmentations (
f �6.4.2).

L'utilisation des images TEMP pré
o
es ou tardives peuvent également mener à des résultats quelque peu

di�érents. C'est pourquoi une 
omparaison a été réalisée entre les deux modalités (
f �6.4.3).
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6.4.2 Comparaison des di�érentes méthodes de segmentation

La segmentation de volume tumoraux sur des données TEMP dans le 
adre du suivi de patients est un

problème ouvert. Dans la littérature, plusieurs méthodes ont été proposées pour la segmentation de volumes

tumoraux : des méthodes basées sur le seuillage [93℄, d'autres sur le gradient et s'appuyant sur de l'information

morphologique [169℄, ou en
ore des appro
hes par 
ontours a
tifs [170℄. Dans le 
adre de 
ette étude, nous

nous sommes fo
alisés sur des méthodes de segmentation par seuillage utilisant la valeur maximale des

données TEMP normalisées. Contrairement à une étude d'évaluation 
her
hant à déterminer la meilleure

méthode à utiliser (qui reste un problème di�
ile en l'absen
e de vérité terrain), nous voulions déterminer

si 
es méthodes menaient à l'extra
tion d'indi
es similaires ou non, 
omme le volume tumoral, l'intensité

moyenne au sein de 
e volume ainsi que les variations relatives de 
es indi
es au 
ours du traitement.

Nous nous proposons don
 dans 
ette partie de 
omparer les résultats obtenus par les di�érentes segmen-

tations en fon
tion des indi
es globaux V TEMP
, ∆V TEMP

, ITEMP
et ∆ITEMP

, pour les images pré
o
es

et tardives.

Les tableaux 6.14, 6.15, 6.16, et 6.17 indiquent les s
ores de 
orrélation suivant les indi
es globaux V TEMP
p ,

V TEMP
t , ∆V TEMP

pb−a et ∆V TEMP
tb−a obtenus ave
 deux méthodes parmi les 
inq méthodes de segmentation.

Seg1 Seg 2 Seg3 Seg4 Seg5

Seg1

R2 = 1 R2 = 0, 98 R2 = 0, 90 R2 = 0, 30 R2 = 0, 53

a = 0,98 ; b = 0,78 a = 1,16 ; b = -2,07 a = 1,40 ; b = 4,34 a = 2,52 ; b = 2,70

Seg2

R2 = 1 R2 = 0, 87 R2 = 0, 29|p = 0, 002 R2 = 0, 51

a =1,15 ; b = -2,75 a =1,39 ; b = 3,52 a =2,52 ; b = 1,13

Seg3

R2 = 1 R2 = 0, 35 R2 = 0, 53

a =1,25 ; b = 6,60 a =2,06 ; b = 7,80

Seg4

R2 = 1 R2 = 0, 59

a =1,04 ; b = 5,09

Seg5

R2 = 1

Table 6.14: Comparaison des volumes pré
o
es V TEMP
p pour les di�érentes segmentations (sur 32 points). R2

est le s
ore de 
orrélation entre les volumes V TEMP
p segmentés par les di�érentes méthodes de segmentation,

"a" et "b" respe
tivement le 
oe�
ient dire
teur et l'ordonnée à l'origine de la droite de 
orrélation et la

valeur p qui en dessous de la valeur de 0,05 indique que les données sont signi�
ativement 
orrélées.
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Seg1 Seg 2 Seg3 Seg4 Seg5

Seg1

R2 = 1 R2 = 0, 96 R2 = 0, 90 R2 = 0, 57 R2 = 0, 65

a = 0,97 ; b = 0,82 a = 1,28 ; b = -2,48 a = 1,51 ; b = 1,38 a = 2,90 ; b = 0,12

Seg2

R2 = 1 R2 = 0, 87 R2 = 0, 58 R2 = 0, 62

a = 1,28 ; b = -3,20 a = 1,55 ; b = 0,21 a = 2,87 ; b = -1,40

Seg3

R2 = 1 R2 = 0, 52 R2 = 0, 65

a = 1,07 ; b = 4,96 a = 2,14 ; b = 6,40

Seg4

R2 = 1 R2 = 0, 33

a = 1,03 ; b = 7,58

Seg5

R2 = 1

Table 6.15: Comparaison des volumes tardifs V TEMP
t pour les di�érentes segmentations (sur 32 points). R2

est le s
ore de 
orrélation entre les volumes V TEMP
t segmentés par les di�érentes méthodes de segmentation,

"a" et "b" respe
tivement le 
oe�
ient dire
teur et l'ordonnée à l'origine de la droite de 
orrélation et la

valeur p qui en dessous de la valeur de 0,05 indique que les données sont signi�
ativement 
orrélées.
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Seg1 Seg 2 Seg3 Seg4 Seg5

Seg1

R2 = 1 R2 = 0, 78 R2 = 0, 22 R2 = 0, 34 R2 = 0, 20

a = 0,80 ; b = -4,65 a = 0,42 ; b = -61,9 a = 0,58 ; b = -39,7 a = 0,26 ; b =-51,7

Seg2

R2 = 1 R2 = 0, 19 R2 = 0, 39 R2 = 0, 22

a = 0,44 ; b = -66,1 a = 0,68 ; b = -43,8 a = 0,29 ; b = -53,7

Seg3

R2 = 1 R2 = 0, 93 R2 = 0, 47

a = 1,05 ; b = 21,2 a = 0,43 ; b = -27,5

Seg4

R2 = 1 R2 = 0, 51

a = 0,41 ; b = -36,0

Seg5

R2 = 1

Table 6.16: Comparaison des variations relatives de volumes pré
o
es ∆V TEMP
pb−a pour les di�érentes seg-

mentations (sur 16 points). R2
est le s
ore de 
orrélation entre les variations relatives de volume ∆V TEMP

pb−a

obtenues par les di�érentes méthodes de segmentation, "a" et "b" respe
tivement le 
oe�
ient dire
teur et

l'ordonnée à l'origine de la droite de 
orrélation et la valeur p qui en dessous de la valeur de 0,05 indique

que les données sont signi�
ativement 
orrélées.

En terme de volumes, les segmentation Seg1, Seg2 et Seg3 fournissent des valeurs très 
orrélées à la fois

pour les TEMP pré
o
es et les TEMP tardives (
f tableaux 6.14 et 6.15). Les segmentations Seg4 et Seg5

sont 
orrélées plus faiblement ave
 les autres segmentations. Con
ernant les variations relatives de volumes,

les segmentations Seg1 et Seg2 sont toujours très 
orrélées, mais la segmentation Seg3 est alors très 
orrélée

ave
 la segmentation Seg4 à la fois pour les TEMP pré
o
es et tardives ( 
f tableaux 6.16 et 6.17). La 
or-

rélation entre les segmentations Seg1 et Seg2 est logique puisque seule "la boîte englobante" dans laquelle

est segmentée la tumeur est modi�ée entre 
es deux segmentations, les seuils étant quasiment les mêmes

dans tous les 
as pour tous les patients. La 
orrélation entre les segmentations Seg3 et Seg4 apparaissant

sur les variations relatives de volume s'explique 
ertainement par le fait qu'ave
 
es deux segmentations des

seuils identiques mais dépendants de 
haque patient sont appliqués sur les examens avant et après traitement

rendant la 
omparaison plus pertinente.

.

Les tableaux 6.18, 6.19, 6.20 et 6.21 indiquent les s
ores de 
orrélation entre les indi
es globaux liés

aux intensités et aux variations d'intensités pour les TEMP pré
o
es et tardives en prenant toutes les


ombinaisons de deux méthodes parmi les 
inq méthodes de segmentation.
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Seg1 Seg 2 Seg3 Seg4 Seg5

Seg1

R2 = 1 R2 = 0, 55 R2 = 0, 53 R2 = 0, 61 R2 = 0, 41

a = 0,83 ; b = 10,75 a = 1,07 ; b = -26,3 a = 1,58 ; b = 16,84 a = 0,41 ; b =-42,9

Seg2

R2 = 1 R2 = 0, 24|p = 0, 06− > NS R2 = 0, 36 R2 = 0, 11

a = 0,64 ; b = -56,4 a = 1,10 ; b = -23,9 a = 0,19 ; b = -55,8

Seg3

R2 = 1 R2 = 0, 95 R2 = 0, 55

a = 1,34 ; b = 45,7 a = 0,32 ; b = -37,1

Seg4

R2 = 1 R2 = 0, 45

a = 0,21 ; b = -49,6

Seg5

R2 = 1

Table 6.17: Comparaison des variations relatives de volumes tardifs ∆V TEMP
tb−a pour les di�érentes segmen-

tations (sur 16 points). R2
est le s
ore de 
orrélation entre les variations relatives de volume ∆V TEMP

tb−a

obtenues par les di�érentes méthodes de segmentation, "a" et "b" respe
tivement le 
oe�
ient dire
teur et

l'ordonnée à l'origine de la droite de 
orrélation et la valeur p qui en dessous de la valeur de 0,05 indique

que les données sont signi�
ativement 
orrélées.

Seg1 Seg 2 Seg3 Seg4 Seg5

Seg1

R2 = 1 R2 = 1, 00 R2 = 0, 86 R2 = 0, 84 R2 = 0, 93

a = 1,00 ; b = 0,00 a = 1,01 ; b = 1,06 a = 0,67 ; b = 2,63 a = 0,37 ; b = 5,19

Seg2

R2 = 1 R2 = 0, 86 R2 = 0, 84 R2 = 0, 93

a =1,01 ; b = 1,05 a =0,67 ; b = 2,66 a =0,37 ; b = 5,19

Seg3

R2 = 1 R2 = 0, 79 R2 = 0, 80

a =0,60 ; b = 3,12 a =0,31 ; b = 5,72

Seg4

R2 = 1 R2 = 0, 85

a =0,48 ; b = 4,69

Seg5

R2 = 1

Table 6.18: Comparaison des intensités pré
o
es ITEMP
p pour les di�érentes segmentations (sur 32

points).R2
est le s
ore de 
orrélation entre les intensités moyennes ITEMP

p obtenues par les di�érentes mé-

thodes de segmentation, "a" et "b" respe
tivement le 
oe�
ient dire
teur et l'ordonnée à l'origine de la droite

de 
orrélation et la valeur p qui en dessous de la valeur de 0,05 indique que les données sont signi�
ativement


orrélées.
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Seg1 Seg 2 Seg3 Seg4 Seg5

Seg1

R2 = 1 R2 = 1, 00 R2 = 0, 91 R2 = 0, 90 R2 = 0, 91

a = 1,00 ; b = 0,20 a = 0,98 ; b = 1,42 a = 0,87 ; b = 0,18 a = 0,35 ; b = 5,39

Seg2

R2 = 1 R2 = 0, 91 R2 = 0, 90 R2 = 0, 90

a = 0,98 ; b = 1,33 a = 0,88 ; b = -0,02 a = 0,36 ; b = 5,33

Seg3

R2 = 1 R2 = 0, 84 R2 = 0, 77

a = 0,83 ; b = 0,10 a = 0,32 ; b = 5,64

Seg4

R2 = 1 R2 = 0, 77

a = 0,36 ; b = 6,10

Seg5

R2 = 1

Table 6.19: Comparaison des intensités tardives ITEMP
t pour les di�érentes segmentations (sur 32 points).

R2
est le s
ore de 
orrélation entre les intensités moyennes ITEMP

t obtenues par les di�érentes méthodes

de segmentation, "a" et "b" respe
tivement le 
oe�
ient dire
teur et l'ordonnée à l'origine de la droite de


orrélation et la valeur p qui en dessous de la valeur de 0,05 indique que les données sont signi�
ativement


orrélées.
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Seg1 Seg 2 Seg3 Seg4 Seg5

Seg1

R2 = 1 R2 = 0, 97 R2 = 0, 53 R2 = 0, 89 R2 = 0, 60

a = 0,97 ; b = -1,00 a = 0,93 ; b = 10,40 a = 0,53 ; b = -0,06 a = 0,60 ; b =-0,46

Seg2

R2 = 1 R2 = 0, 54 R2 = 0, 91 R2 = 0, 67

a = 0,95 ; b = 11,2 a = 0,54 ; b = 0,44 a = 0,64 ; b = 0,98

Seg3

R2 = 1 R2 = 0, 63 R2 = 0, 45

a = 0,35 ; b = -11,2 a = 0,41 ; b = -12,8

Seg4

R2 = 1 R2 = 0, 67

a = 1,13 ; b = -0,51

Seg5

R2 = 1

Table 6.20: Comparaison des variations d'intensité pré
o
es ∆ITEMP
pb−a pour les di�érentes segmentations

(sur 16 points). R2
est le s
ore de 
orrélation entre les variations relatives d'intensité moyenne ∆ITEMP

pb−a

obtenues par les di�érentes méthodes de segmentation, "a" et "b" respe
tivement le 
oe�
ient dire
teur et

l'ordonnée à l'origine de la droite de 
orrélation et la valeur p qui en dessous de la valeur de 0,05 indique

que les données sont signi�
ativement 
orrélées.

Seg1 Seg 2 Seg3 Seg4 Seg5

Seg1

R2 = 1 R2 = 0, 98 R2 = 0, 56 R2 = 0, 88 R2 = 0, 68

a = 0,98 ; b = -0,46 a = 0,89 ; b = 8,20 a = 0,59 ; b = 0,47 a = 0,69 ; b =1,49

Seg2

R2 = 1 R2 = 0, 54 R2 = 0, 89 R2 = 0, 69

a = 0,87 ; b = 7,58 a = 0,60 ; b = 0,62 a = 0,70 ; b = 1,63

Seg3

R2 = 1 R2 = 0, 72 R2 = 0, 38

a = 0,46 ; b = -9,76 a = 0,44 ; b = -12,6

Seg4

R2 = 1 R2 = 0, 57

a = 1,01 ; b = -2,33

Seg5

R2 = 1

Table 6.21: Comparaison des variations d'intensité tardives ∆ITEMP
tb−a pour les di�érentes segmentations

(sur 16 points). R2
est le s
ore de 
orrélation entre les variations relatives d'intensité moyenne ∆ITEMP

tb−a

obtenues par les di�érentes méthodes de segmentation, "a" et "b" respe
tivement le 
oe�
ient dire
teur et

l'ordonnée à l'origine de la droite de 
orrélation et la valeur p qui en dessous de la valeur de 0,05 indique

que les données sont signi�
ativement 
orrélées.

Les tableaux 6.18, 6.19, 6.20 et 6.21 montrent que les intensités moyennes dans les zones segmentées

sont très 
orrélées (R2 ≥ 0, 77) que 
e soit pour les TEMP pré
o
es ou tardives, et 
e pour toutes les
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segmentations. Les segmentations Seg1, Seg2, Seg3 et Seg4 mènent à des intensités moyennes équivalentes.

L'intensité moyenne au sein des stru
tures segmentées par Seg5 est moins importante que pour les autres

segmentations 
ar les volumes déte
tés sont plus grands. Con
ernant les variations relatives d'intensité, les

résultats produits par les segmentations Seg1, Seg2 et Seg4 sont fortement 
orrélés (R2 ≥ 0, 89). Les résultats

obtenus par les segmentations Seg3 et Seg5 sont moins 
orrélés. Ces résultats peuvent être dus au fait que


es deux méthodes de segmentation obtiennent pour les données de 
ertains patients des volumes tumoraux

très faibles .

6.4.2.1 Con
lusion

A�n de segmenter les volumes tumoraux sur les données TEMP, 
inq méthodes de segmentation basées

sur un seuillage utilisant l'intensité maximale normalisée au sein d'une région d'intérêt ont été utilisées.

Ces 
inq méthodes ont été 
omparées entre elles en termes d'indi
es globaux 
omme V TEMP
, ∆V TEMP

,

ITEMP
et ∆ITEMP

, pour les images pré
o
es et tardives, a�n de déterminer si elles apportaient les mêmes

informations. Les segmentations Seg1 et Seg2 sont très 
orrélées en terme de volumes V TEMP
( R2 ≥ 0, 96)

et variations de volumes ∆V TEMP
( R2 ≥ 0, 78). Seg3 et Seg4 sont très 
orrélées en terme de variations

de volumes ∆V TEMP
( R2 ≥ 0, 93). En-dehors de 
es 
orrélations observées, 
haque segmentation semble

apporter une information di�érente en terme de volumes. Lorsqu'on s'intéresse à l'indi
e d'intensité ITEMP
,

toutes les méthodes sont très 
orrélées entre elles. L'intensité moyenne dans les volumes segmentés apparaît

don
 être un indi
e plus �able que le volume pour analyser les données. Il est bon de noter néanmoins

que malgré une forte 
orrélation entre les valeurs de ITEMP
obtenues par Seg5 et les valeurs de ITEMP

obtenues par les autres méthodes de segmentation, les intensités moyennes extraites à l'aide de Seg5 sont

plus faibles (a < 0,40). En terme de variations d'intensité ∆ITEMP
, les résultats produits par Seg1, Seg4 et

Seg5 sont fortement 
orrélés. En revan
he, les résultats obtenus par les segmentations seg3 et Seg5 semblent

moins 
orrélés, 
e qui peut s'expliquer par le fait que les volumes obtenus par 
es segmentations peuvent

être très faibles sur les données après traitement pour Seg3 et dans 
ertains 
as pour Seg5.
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6.4.3 Comparaison des données TEMP pré
o
es et tardives

6.4.3.1 Etude globale

La deuxième question que nous nous sommes posée était de savoir si les données TEMP à 15 minutes

apportaient la même information que les données TEMP à 3 heures. Nous avons don
 observé les 
orrélations

entre les volumes, les variations relatives de volume au 
ours du traitement, les intensités et les variations

d'intensité au 
ours du traitement, à partir des images TEMP pré
o
es et tardives suivant les 
inq méthodes

de segmentation utilisées (tableaux 6.22 et 6.24). Pour le 
al
ul de la droite et du 
oe�
ient de 
orrélation,

les valeurs des indi
es pour les images pré
o
es se trouvent en abs
isse et 
elles des images tardives en

ordonnées. En plus de la valeur du 
oe�
ient de 
orrélation, nous avons indiqué le biais "d" obtenu par une

analyse de Bland Altman pour la 
omparaison des volumes (
f tableau 6.23).

V TEMP
p et V TEMP

t ∆V TEMP
pb−a et ∆V TEMP

tb−a

Seg1

R2 = 0, 79 R2 = 0, 73

a = 0,87 ; b = 1,00 a = 0,66 ; b = -22,2

Seg2

R2 = 0, 75 R2 = 0, 39

a = 0,85 ; b = 1,20 a = 0,58 ; b = -12,7

Seg3

R2 = 0, 88 R2 = 0, 85

a= 1,01 ; b = 0,50 a = 1,16 ; b = 14,7

Seg4

R2 = 0, 82 R2 = 0, 91

a = 0,70 ; b = 2,05 a = 1,5 ; b = 36,0

Seg5

R2 = 0, 90 R2 = 0, 66

a = 0,96 ; b = 0,98 a = 0,71 ; b = -18,2

Table 6.22: Comparaison entre les TEMP pré
o
es et tardives en terme de volumes et de variations de

volumes segmentés. Les mesures V TEMP
p et V TEMP

t ont été 
al
ulées sur 32 points, les mesures ∆V TEMP
pb−a

et ∆V TEMP
tb−a ont été 
al
ulées sur 16 points.

Le tableau 6.22 montre, pour toutes les méthodes de segmentation, une forte 
orrélation entre les volumes

pré
o
es et tardifs (R2 ≥ 0,75). De plus, les volumes pré
o
es et tardifs sont de taille sensiblement similaire

pour les 3 premières segmentations et Seg5 ( |biais| < 0,58 ml et a > 0,85). Pour la segmentation Seg4 les

volumes pré
o
es et tardifs sont 
orrélés mais de taille un peu di�érente. Pour 
ette segmentation les vo-

lumes tardifs sont généralement un peu plus importants que les volumes pré
o
es (a = 1,20). Le tableau 6.22

montre également une 
orrélation importante entre les variations relatives de volumes pré
o
es et tardifs.

Cette 
orrélation est moindre pour la segmentation Seg2 (R2 = 0, 39).

Comme pour les volumes et variations de volumes, nous avons étudié les 
orrélations entre intensité

moyenne et variations d'intensité moyenne 
al
ulées sur les volumes déte
tés sur les TEMP pré
o
es et

tardives (tableau 6.24).
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V TEMP
p et V TEMP

t

Seg1

d = -0,14

binf = −5, 20 ; bsup = 4, 92

Seg2

d = -0,12

binf = −5, 53 ; bsup = 5, 29

Seg3

d = -0,58

binf = −5, 58 ; bsup = 4, 42

Seg4

d = 1,99

binf = −10, 2 ; bsup = 14, 1

Seg5

d = -0,26

binf = −12, 5 ; bsup = 11, 9

Table 6.23: Analyse de Bland Altman entre les TEMP pré
o
es et tardives en terme de volumes et de

variations de volumes segmentés. Les résultats sont donnés en 
m

3
ou en ml. d 
orrespond à la moyenne des

di�éren
e entre volumes, bsup à la moyenne des di�éren
es plus 2 fois l'é
art type et binf à la moyenne des

di�éren
es moins 2 fois l'é
art type

ITEMP
p et ITEMP

t ∆ITEMP
pb−a et ∆ITEMP

tb−a

Seg1

R2 = 0, 73 R2 = 0, 35

a = 0,91 ; b = 2,03 a = 0,66 ; b = -10,0

Seg2

R2 = 0, 74 R2 = 0, 33

a = 0,91 ; b = 2,11 a = 0,64 ; b = -10,8

Seg3

R2 = 0, 79 R2 = 0, 32

a = 0,89 ; b =2,34 a = 0,58 ; b = -8,44

Seg4

R2 = 0, 80 R2 = 0, 39

a = 1,20 ; b = -1,45 a = 0,79 ; b = -4,58

Seg5

R2 = 0, 84 R2 = 0, 73

a = 0,95 ; b = 0,69 a = 1,03 ; b = 0,76

Table 6.24: Comparaison entre les TEMP pré
o
es et tardives en termes d'intensité moyenne et de variation

d'intensité moyenne à l'intérieur des volumes segmentés. Les mesures ITEMP
p et ITEMP

t ont été 
al
ulées sur

32 points et les mesures ∆ITEMP
pb−a et ∆ITEMP

tb−a ont été 
al
ulées sur 16 points.

Le tableau 6.24 montre que, pour les 5 segmentations, les intensités moyennes mesurées dans les volumes

tumoraux segmentés sur les images TEMP entre les examens pré
o
e et tardif sont fortement 
orrélées (R2

≥ 0,73). Les variations relatives d'intensité moyenne montrent une 
orrélation nettement moins importante

(R2 ≤ 0,39) sauf pour Seg5 (R2 = 0, 73) laissant supposer l'existen
e d'une di�éren
e d'information entre

les images TEMP pré
o
es et tardives.
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Nous avons également étudié les 
orrélations entre les intensités maximales normalisées au sein de la tu-

meur entre les images TEMP pré
o
es ImaxTEMP
p et tardives ImaxTEMP

t ( tableau 6.25). Nous avons pro-


édé de même pour les variations relatives de 
ette intensité maximale entre les images pré
o
es∆ImaxTEMP
pb−a

et tardives ∆ImaxTEMP
tb−a .

ImaxTEMP
p et ImaxTEMP

t ∆ImaxTEMP
pb−a et ∆ImaxTEMP

tb−a

Seg

R2 = 0, 73 R2 = 0, 37

a = 0,97 ; b = 2,06 a = 0,72 ; b = -7,47

Table 6.25: Comparaison entre les TEMP pré
o
es et tardives en terme d'intensité maximale et de variations

d'intensité maximale. Les mesures ImaxTEMP
p et ImaxTEMP

t ont été 
al
ulées sur 32 points et les mesures

∆ImaxTEMP
pb−a et ∆ImaxTEMP

tb−a ont été 
al
ulées sur 16 points.

Le tableau 6.25 montre des résultats très similaires à 
eux obtenus pour l'intensité moyenne, à savoir

des intensités maximales normalisées très 
orrélées (R2 = 0, 73) et une 
orrélation moins importante des

variations relatives d'intensité maximales normalisées au 
ours du traitement entre les TEMP pré
o
es et

tardives.

Ces résultats s'expliquent par la 
orrélation importante entre les intensités maximales et les intensités

moyennes normalisées (
f tableau 6.26). Ce résultat se retrouve pour la plupart des segmentations. Les

ex
eptions 
on
ernent les variations d'intensité sur les images TEMP pré
o
es pour Seg3 et Seg5 et les

variations d'intensité sur les images TEMP tardives pour Seg3.
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ImaxTEMP
p et ITEMP

p ∆ImaxTEMP
pb−a et ∆ITEMP

pb−a ImaxTEMP
t et ITEMP

t ∆ImaxTEMP
tb−a et ∆ITEMP

tb−a

Seg1

R2 = 0, 99 R2 = 0, 98 R2 = 0, 99 R2 = 0, 99

a = 0,57 ; b = -0,39 a = 1,00 ; b = 1,60 a = 0,54 ; b = 0,55 a = 0,94 ; b = 1,22

Seg2

R2 = 0, 99 R2 = 0, 94 R2 = 0, 99 R2 = 0, 97

a = 0,57 ; b = -0,41 a = 0,97 ; b = 0,40 a = 0,53 ; b = 0,76 a = 0,93 ; b = -1,66

Seg3

R2 = 0, 86 R2 = 0, 50 R2 = 0, 91 R2 = 0, 55

a = 0,58 ; b = 0,55 a = 0,92 ; b = 11,2 a= 0,53 ; b = 1,92 a = 0,83 ; b = 6,99

Seg4

R2 = 0, 81 R2 = 0, 83 R2 = 0, 90 R2 = 0, 84

a = 0,38 ; b = 2,50 a = 0,52 ; b = 0,31 a = 0,47 ; b = 0,58 a = 0,55 ; b = -0,53

Seg5

R2 = 0, 90 R2 = 0, 52 R2 = 0, 91 R2 = 0, 70

a = 0,21 ; b = 5,11 a = 0,57 ; b = -0,84 a = 0,19 ; b = 5,57 a = 0,67 ; b = -1,08

Table 6.26: Corrélation entre intensité moyenne ITEMP
et intensité maximale ImaxTEMP

. Les mesures

ImaxTEMP
p et ITEMP

p , ImaxTEMP
t et ITEMP

t ont été 
al
ulées sur 32 points et les mesures ∆ImaxTEMP
pb−a

et ∆ITEMP
pb−a , ∆ImaxTEMP

tb−a et ∆ITEMP
tb−a sur 16 points.
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6.4.3.2 Etude lo
ale

Ce paragraphe a pour obje
tif de déterminer si les volumes TEMP pré
o
es et tardifs se trouvent aux

mêmes positions. Les résultats de l'étude lo
ale 
omparant les volumes TEMP pré
o
es et tardifs donnant

les indi
es DiceTEMP
p−t , C1TEMP

p−t et C5TEMP
p−t sont indiqués dans les tableaux 6.27 et 6.28.

DiceTEMP
p−t C1TEMP

p−t C5TEMP
p−t

Seg1

min = 0 min = 0 min = 0

max = 0,75 max = 1,00 max = 1,45

moyenne = 0,47 moyenne = 0,19 moyenne = 0,28

é
art-type =0,19 é
art-type = 0,22 é
art-type = 0,36

Seg2

min = 0,05 min = 0 min = 0

max = 0,75 max = 0,67 max = 2,52

moyenne = 0,47 moyenne = 0,17 moyenne = 0,30

é
art-type =0,19 é
art-type = 0,16 é
art-type = 0,47

Seg3

min = 0 min = 0 min = 0

max = 0,83 max = 1,00 max = 8,75

moyenne = 0,42 moyenne = 0,23 moyenne = 0,67

é
art-type =0,23 é
art-type = 0,29 é
art-type = 1,64

Seg4

min = 0,05 min = 0 min = 0

max = 0,75 max = 0,67 max = 2,52

moyenne = 0,50 moyenne = 0,17 moyenne = 0,25

é
art-type =0,20 é
art-type = 0,15 é
art-type = 0,47

Seg5

min = 0 min = 0 min = 0,01

max = 0,82 max = 0,98 max = 1,69

moyenne = 0,51 moyenne = 0,16 moyenne = 0,31

é
art-type =0,24 é
art-type = 0,19 é
art-type = 0,48

Table 6.27: Comparaison lo
ale des volumes tumoraux déte
tés sur les TEMP pré
o
es et tardives.
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DiceTEMP
p−t C1TEMP

p−t C5TEMP
p−t

Seg1

Seg2

Seg3

Seg4

Seg5

Table 6.28: Comparaison lo
ale des volumes tumoraux déte
tés sur les TEMP pré
o
es et tardives. Les

indi
es DiceTEMP
p−t C1TEMP

p−t et C5TEMP
p−t ont été 
al
ulés pour 32 points.
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D'après le tableau 6.28, les indi
es C1TEMP
p−t et C5TEMP

p−t ont des valeurs importantes (> 0,15) dans plus

de la moitié des 
as pour toutes les segmentations.

Pour Seg1, dans 8 
as (P01 après traitement, P03 avant et après traitement, P05 après traitement, P07

après traitement, P11 après traitement, P12 après traitement et P13 après traitement), C1TEMP
p−t et C5TEMP

p−t

ont des valeurs importantes (> 0,15) , dans 6 
as (P01 avant traitement, P05 avant traitement, P10 après

traitement, P14 avant traitement, P15 avant traitement et P16 avant traitement) C1TEMP
p−t a des valeurs

importantes (> 0,15), dans 8 
as ( P04 avant et après traitement, P07 avant traitement, P08 avant et après

traitement, P09 avant et après traitement, P11 avant traitement) C5TEMP
p−t a des valeurs importantes (>

0,15).

Pour Seg2, dans 8 
as (P01 après traitement, P03 avant et après traitement, P05 après traitement,

P07 après traitement, P11 après traitement, P12 après traitement et P13 après traitement), C1TEMP
p−t et

C5TEMP
p−t ont des valeurs importantes (> 0,15) , dans 8 
as (P01 avant traitement, P05 avant traitement,

P08 après traitement, P10 après traitement, P14 avant traitement, P15 avant traitement et P16 avant et

après traitement) C1TEMP
p−t a des valeurs importantes (> 0,15), dans 5 
as ( P04 avant traitement, P08 avant

traitement, P09 avant et après traitement, P11 avant traitement) C5TEMP
p−t a des valeurs importantes (>

0,15).

Pour Seg3, dans 4 
as (P01 après traitement, P03 avant et après traitement, P16 après traitement),

C1TEMP
p−t et C5TEMP

p−t ont des valeurs importantes (> 0,15) , dans 10 
as (P01 avant traitement, P02 après

traitement, P05 avant et après traitement, P06 après traitement, P07 après traitement, P14 avant traitement,

P15 avant et après traitement et P16 avant traitement) C1TEMP
p−t a des valeurs importantes (> 0,15), dans 8


as ( P04 avant traitement, P08 avant et après traitement, P09 après traitement, P10 après traitement, P11

avant traitement, P12 après traitement) C5TEMP
p−t a des valeurs importantes (> 0,15).

Pour Seg4, dans 8 
as (P01 après traitement, P03 après traitement, P05 avant et après traitement,

P07 après traitement, P11 après traitement, P12 après traitement et P13 après traitement), C1TEMP
p−t et

C5TEMP
p−t ont des valeurs importantes (> 0,15) , dans 7 
as (P01 avant traitement, P08 après traitement,

P10 avant t après traitement, P14 avant traitement, P16 avant et après traitement) C1TEMP
p−t a des valeurs

importantes (> 0,15), dans 4 
as ( P03 avant traitement, P06 avant traitement, P09 après traitement, P15

avant traitement) C5TEMP
p−t a des valeurs importantes (> 0,15).

Pour Seg5, dans 9 
as (P01 après traitement, P03 après traitement, P04 après traitement, P05 avant

traitement, P07 après traitement, P08 après traitement, P11 après traitement, P12 après traitement et P13

après traitement), C1TEMP
p−t et C5TEMP

p−t ont des valeurs importantes (> 0,15) , dans 6 
as (P01 avant traite-

ment, P05 après traitement, P11 avant traitement, P15 après traitement, et P16 avant et après traitement)

C1TEMP
p−t a des valeurs importantes (> 0,15), dans 4 
as ( P03 avant traitement, P04 avant traitement, P09

avant et après traitement) C5TEMP
p−t a des valeurs importantes (> 0,15).

Ainsi les volumes tumoraux segmentés sur les TEMP pré
o
es et tardives ne se trouvent pas exa
tement

aux mêmes positions et dans 
ertains 
as l'un est in
lus dans l'autre. De façon 
omplémentaire, nous avons

également 
al
ulé la distan
e moyenne entre la position de la valeur maximale sur les images TEMP pré
o
es

et tardives. Sur l'ensemble de 
es jeux de données (
f tableau 6.29), la valeur moyenne de 
ette distan
e est

de 14,3 ± 15,9 mm (6 ± 7 voxels ) 
e qui est un argument supplémentaire pour indiquer que les volumes

tumoraux ne se trouvent pas exa
tement aux mêmes positions sur les images TEMP pré
o
es et tardives. Il
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est bon de rappeler que 
es distan
es ne sont pas dues à un mauvais re
alage 
omme le montre la �gure 6.10

qui représente le re
alage 
orre
t obtenu pour les données pré
o
es et tardives après traitement du patient

P01. En e�et après re
alage, les deux volumes paraissent 
orre
tement alignés et ne peuvent au maximum

être dé
alés que d'un voxel. Un dé
alage de 2 ou de plus de 2 voxels ne peut don
 pas être du à un mauvais

re
alage.

P01 bt P01 at P02 bt P02 at P03 bt P03 at P04 bt P04 at

78,3 21,3 6,6 3,3 24,5 27,4 3,3 5,2

P05 bt P05 at P06 bt P06 at P07 bt P07 at P08 bt P08 at

41,4 20,4 5,2 7,4 5,7 2,3 9,6 8,4

P09 bt P09 at P10 bt P10 at P11 bt P11 at P12 bt P12 at

20,5 7,0 3,3 6,6 31,9 3,3 22,0 30,7

P13 bt P13 at P14 bt P14 at P15 bt P15 at P16 bt P16 at

0,0 9,6 17,9 3,3 0,0 4,0 4,0 22,0

Table 6.29: Distan
e en mm entre la position du maximum trouvé sur l'examen TEMP pré
o
e et 
elui

sur l'examen TEMP tardif, ave
 "bt" pour les examens avant traitement et "at" pour les examens après

traitement.

Le tableau 6.30 indique les résultats de la 
omparaison lo
ale en intensité des zones tumorales déte
tées

sur les TEMP pré
o
es et tardives.
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(a) Fusion avant re
alage (b) Fusion après re
alage

Figure 6.10: Fusion des examens TEMP pré
o
es et tardifs avant traitement du patient P01 avant re
alage

(a) et après re
alage (b).
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L1TEMP
p−t L3aTEMP

p−t L5TEMP
p−t

Seg2

Seg3

Seg4

Seg5

Table 6.30: Comparaison lo
ale des intensités dans les volumes segmentés entre les images TEMP pré
o
es

et les images TEMP tardives
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D'après le tableau 6.30, les valeurs de L1TEMP
p−t et L5TEMP

p−t sont importantes (>0,2) dans plus de la

moitié des 
as pour 
haque segmentation. Ce
i prouve que les voxels des 
lasses C1TEMP
p−t et C5TEMP

p−t ne

peuvent pas être négligés. Même si 
es valeurs varient ave
 les segmentations, la remarque reste valable quelle

que soit la méthode de segmentation 
hoisie. Ainsi les volumes tumoraux déte
tés sur les TEMP pré
o
es

et tardives ne se trouvent pas exa
tement aux mêmes positions 
omme le montre la �gure 6.11 sur laquelle

les volumes tumoraux déte
tés sur la TEMP pré
o
e (en rouge) et sur la TEMP tardive (en bleu) pour le

patient P01 ne se superposent pas.

Figure 6.11: Résultats issus de la 
omparaison du volume tumoral déte
té sur la TEMP pré
o
e (en rouge)

et du volume tumoral déte
té sur la TEMP tardive (en bleu) (ave
 la méthode Seg4) pour le patient P03

qui suggère que les volumes tumoraux issus de 
es 2 types d'images ne se trouvent pas aux mêmes endroits.

Sur les images de 
oupe b) et de représentation 3D 
), le volume rouge représentant la zone tumorale

déte
tée sur la TEMP pré
o
e est éloigné du volume bleu représentant la zone tumorale déte
tée sur la

TEMP tardive ave
 la segmentation Seg4. A gau
he a) sont a�
hées les valeurs de l'indi
e de 
omparaison

de volume qui montrent 
lairement que les deux volumes ne se superposent pas.

Cette étude lo
ale 
on�rme don
 que les images TEMP pré
o
es et tardives n'apportent pas

exa
tement la même information.
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6.4.4 Comparaison entre les informations extraites des TEMP ave
 les indi
es

PFS et OS

6.4.4.1 Etude globale

Ce paragraphe donne les résultats de 
omparaison des indi
es de volumes tumoraux et d'intensité moyenne

à l'intérieur de 
es volumes ave
 les durées de survie PFS et OS pour déterminer si les informations des

données TEMP peuvent être pertinentes pour le suivi de patients.

Le tableau 6.31 regroupe les s
ores de 
orrélation entre les variations des volumes tumoraux extraits des

TEMP pré
o
es et tardives, et les indi
es PFS et OS.

∆V TEMP
pb−a et PFS ∆V TEMP

pb−a et OS ∆V TEMP
tb−a et PFS ∆V TEMP

tb−a et OS

Seg1

NS NS NS NS

Seg2

NS NS NS NS

Seg3

NS NS NS R2 = 0, 23|p = 0, 08− > NS

Seg4

NS NS NS NS

Seg5

NS NS NS R2 = 0, 37|p = 0, 02

a = -0,11 ; b = -34,6

Table 6.31: Etude des 
orrélations entre les informations extraites des études TEMP pré
o
es et tardives

et les indi
es PFS et OS. Toutes 
es mesures sont 
al
ulées sur 14 points 
ar les valeurs des indi
es PFS et

OS ne sont pas disponibles pour les patients P13 et P15. NS signi�e "non signi�
atif".

Le tableau 6.31 montre qu'il n'existe pas en général de 
orrélation entre la variation du volume tumoral

déte
té sur les TEMP pré
o
es ou tardives ave
 les indi
es PFS ou OS. Néanmoins, il existe une 
orrélation

entre les variations de volumes sur les images TEMP tardives pour la segmentation Seg5 et la durée de survie

globale OS 
omme le montre la �gure 6.12.
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Figure 6.12: Corrélation entre ∆V TEMP
tb−a et OS pour la segmentation Seg5.
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∆ITEMP
pb−a et PFS ∆ITEMP

pb−a et OS ∆ITEMP
tb−a et PFS ∆ITEMP

tb−a et OS

Seg1

NS NS NS R2 = 0, 47

a = -0,13 ; b = 0,13

Seg2

NS NS NS R2 = 0, 46

a = -0,13 ; b = -0,05

Seg3

NS NS NS R2 = 0, 48

a = -0,13 ; b = 14,2

Seg4

NS R2 = 0, 27 | p=0,06 -> NS NS R2 = 0, 56

a = -0,09 ; b = 3,69

Seg5

NS NS NS R2 = 0, 32|p = 0, 04

a = -0,09 ; b = -2,59

Table 6.32: Corrélation entre les informations liées aux intensités moyennes des volumes extraits des TEMP

et les indi
es PFS et OS. Toutes 
es mesures ont été 
al
ulées sur 14 points 
ar les valeurs des indi
es PFS

et OS ne sont pas disponibles pour les patients P13 et P15. NS signi�e "non signi�
atif".

Le tableau 6.32 regroupe les s
ores de 
orrélation entre les variations d'intensité dans les zones tumorales

extraites des TEMP pré
o
es et tardives, et les indi
es PFS et OS.

Le tableau 6.32 montre que les variations relatives d'intensité sur les TEMP pré
o
es et tardives ne sont

pas 
orrélées à la durée de survie sans progression PFS. De même, il n'existe pas de 
orrélation entre les

variations relatives d'intensité déte
tées sur les TEMP pré
o
es (même si une tendan
e se dessine à la limite

de la signi
ativité pour la segmentation Seg4). Par 
ontre, les variations relatives d'intensité dans les zones

tumorales déte
tées sur les TEMP tardives sont systématiquement 
orrélées ave
 l'indi
e de survie global OS

quelle que soit la méthode de segmentation 
onsidérée. Le résultat de 
ette 
orrélation pour la segmentation

Seg4 est visible sur la �gure 6.15a.

Nous avons également e�e
tué une analyse de Kaplan-Meier en utilisant la médiane des valeurs ∆ITEMP
tb−a


omme valeur seuil pour dé�nir les 
lasses "R" 
omme réa
tif au traitement et "NR" 
omme non réa
tif au

traitement représentée sur la �gure 6.13. Le résultat des tests logarithmiques par rangs suite à 
ette analyse

de Kaplan Meier donne une valeur de p = 0,0078 et est don
 signi�
atif.
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Figure 6.13: Analyse de Kaplan-Meier en fon
tion de OS et des 
lasses "R" et "NR" dé�nies à partir des

valeurs de ∆ITEMP
tb−a obtenues par la segmentation Seg4. Cette analyse a été e�e
tuée sur 14 points ( p =

0,0078).

Comme l'intensité maximale est très 
orrélée à l'intensité moyenne (
f tableau 6.26) nous avons également

étudié les 
orrélations entre les variations de l'intensité maximale dans les zones tumorales extraites des

TEMP pré
o
es et tardives, et les indi
es de survie PFS et OS. Le tableau 6.33 regroupe 
es s
ores.

∆ImaxTEMP
pb−a et PFS ∆ImaxTEMP

pb−a et OS ∆ImaxTEMP
tb−a et PFS ∆ImaxTEMP

tb−a

Seg

NS R2 = 0, 30|p = 0, 044 NS R2 = 0, 47|p = 0, 007

a = -0,08 ; b = -20,1 a = -0,13 ; b = 1,26

Table 6.33: Corrélation entre ∆ImaxTEMP
pb−a ,∆ImaxTEMP

tb−a , et PFS et OS. Toutes 
es mesures sont 
al
ulées

sur 14 points 
ar les valeurs des indi
es PFS et OS ne sont pas disponibles pour les patients P13 et P15.

Nous aboutissons aux mêmes résultats que 
eux obtenus ave
 les variations d'intensité moyenne. Il existe

une 
orrélation entre les variations relatives d'intensité maximale dans les zones tumorales déte
tées sur les

images TEMP pré
o
es et tardives ave
 la durée de survie globale OS 
omme le montre la �gure 6.15b. La


orrélation est faible pour les temps pré
o
es et plus importante pour les temps tardifs.

Nous avons également e�e
tué une analyse de Kaplan-Meier en utilisant la médiane des valeurs∆ImaxTEMP
tb−a


omme valeur seuil pour dé�nir les 
lasses "R" 
omme réa
tif au traitement et "NR" 
omme non réa
tif au

traitement représentée sur la �gure 6.14. Le résultat des tests logarithmiques par rangs suite à 
ette analyse

de Kaplan Meier donne une valeur de p = 0,0182 et est don
 signi�
atif.

Par 
ontre il n'existe pas de 
orrélation entre les variations relatives d'intensité maximale normalisée dans les

zones tumorales déte
tées sur les images TEMP pré
o
es et tardives ave
 la durée de survie sans aggravation

PFS.
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Figure 6.14: Analyse de Kaplan-Meier en fon
tion de OS et des 
lasses "R" et "NR" dé�nies à partir des

valeurs de ∆ImaxTEMP
tb−a (obtenues par la segmentation Seg4). Cette analyse a été e�e
tuée sur 14 points (

p = 0,0182).

(a) Corrélation entre ∆I
TEMP
tb−a

et OS (b) Corrélation entre ∆Imax
TEMP
tb−a

et OS

Figure 6.15: Corrélation entre ∆ITEMP
tb−a ave
 OS (a) et ∆ImaxTEMP

tb−a ave
 OS (b)

Comme les variations relatives de la valeur maximale et les variations relatives d'intensité moyenne à

l'intérieur des tumeurs aboutissent au même type de résultats, les variations relatives de la valeur maximale
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pourraient être utilisées en priorité, 
ar 
ela permettrait de s'a�ran
hir de la segmentation de la zone tumo-

rale sur les images TEMP.
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6.4.4.2 Etude lo
ale

Ce paragraphe donne les résultats de 
orrélation entre les indi
es lo
aux permettant de 
omparer les

volumes avant et après traitement ave
 les indi
es de survie PFS et OS.

Nous avons vu que d'un point de vue lo
al, les indi
es C5TEMP
pb−>a et C5TEMP

tb−>a variaient fortement en

fon
tion des segmentations. En 
omparant les indi
es C5TEMP
pb−>a et C5TEMP

tb−>a ave
 les indi
es PFS et OS, nous

allons pouvoir déterminer si 
es indi
es se révèlent prédi
tifs de l'évolution tumorale ou pas.

Les 
orrélations entre C5TEMP
pb−a , C5TEMP

tb−a ave
 PFS et OS ont été 
al
ulées sur 14 points 
ar les valeurs

de PFS et OS sont indisponibles pour les patients P13 et P15

Après analyse, les indi
es lo
aux de volumes C5TEMP
pb−a , extraits des TEMP pré
o
es, et C5TEMP

tb−a , extraits

des TEMP tardives, ne sont 
orrélés ni ave
 PFS ni ave
 OS, quelle que soit la méthode de segmentation


hoisie.

De même, les indi
es lo
aux d'intensité L5TEMP
pb−a , extraits des TEMP pré
o
es, et L5TEMP

tb−a , extraits des

TEMP tardives, ne sont 
orrélés ni ave
 PFS ni ave
 OS quelle que soit la méthode de segmentation 
hoisie.

6.4.4.3 Con
lusion

Dans 
e paragraphe, nous avons 
her
hé à savoir si des indi
es extraits des données TEMP avaient des

valeurs prédi
tives de PFS et/ou OS. Après analyse nous avons montré qu'au
un des 
ritères lo
aux ne

possédait de 
orrélation ave
 les durées de survie PFS et OS. Au
un indi
e global n'est 
orrélé ave
 la

durée de survie PFS. En revan
he, les indi
es ∆ITEMP
tb−a extraits des images TEMP tardives pour 
haque

segmentation et ∆ImaxTEMP
tb−a extraits des TEMP tardives sont fortement 
orrélés ave
 la durée de survie

OS (R2 = 0, 56 et R2 = 0, 47). Etant donné que ∆ImaxTEMP
tb−a ne né
essite pas d'étapes de segmentation du

volume tumoral sur les images TEMP, il est préférable de l'utiliser plut�t que ∆ITEMP
t−a .
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6.4.5 Dis
ussion et 
on
lusion relatives aux études TEMP

Le but prin
ipal de 
ette étude était de déterminer s'il existait un lien entre des indi
es globaux ou lo
aux

extraits des images TEMP et la durée de survie sans aggravation PFS et la durée de survie globale OS dans

l'obje
tif du suivi de patient atteints de gliomes de haut grade sous traitement antiangiogénique. A�n de


al
uler 
es indi
es, 
inq méthodes de segmentation ont été utilisées pour extraire les volumes tumoraux des

images TEMP.

A�n de 
omparer les résultats de 
ha
une de 
es méthodes de segmentation, nous avons étudié les 
orré-

lations entre les indi
es globaux liés aux volumes tumoraux ainsi que 
eux liés aux intensités au sein de 
es

volumes extraits à partir de 
ha
une de 
es méthodes. Bien que les valeurs des indi
es puissent fortement

varier d'une méthode de segmentation à une autre, 
ertaines tendan
es se dessinent. Les segmentations Seg1

et Seg2 apportent des résultats très similaires en terme de volumes, 
e qui paraît logique étant donné que 
es

deux méthodes utilisent les mêmes seuils pour la segmentation, et que le seul élément 
hangeant entre 
es

deux méthodes vient de la dé�nition de la région d'intérêt sur laquelle est appliqué le seuil. Les segmentations

Seg3 et Seg4, bien que moins 
orrélées dans la 
omparaison dire
te des volumes extraits par 
ha
une de 
es

méthodes, montrent une 
orrélation importante des variations relatives de volumes ainsi que des variations

relatives d'intensité. Ce
i est lié au fait que, pour 
es deux méthodes, le seuil appliqué aux données d'un

patient avant traitement est le même que 
elui utilisé pour les données après traitement de 
e même patient.

En termes d'intensité moyenne, toutes les segmentations apportent des résultats beau
oup plus similaires


e qui fait que 
e 
ritère semble pertinent. Ces valeurs ont été 
omparées dans la suite ave
 les variations

d'intensité maximale. La segmentation des images TEMP reste un problème ouvert et nous n'avons pas pu


on
lure quant à l'équivalen
e de 
ertaines méthodes ni quant à la validation de la meilleure méthode à

utiliser, 
e problème n'étant pas fa
ilement soluble en l'absen
e de gold standard. Nous avons don
 gardé les

résultats de toutes 
es méthodes dans l'analyse des données TEMP. Pour valider la pertinen
e d'un 
ritère

dans la suite, il faut que les résultats suivant les di�érentes segmentations mènent à la même 
on
lusion.

Dans le 
adre de 
ette étude 
linique, deux types d'images TEMP ont été proposés, les premières a
quises

juste après inje
tion de Sestamibi (pré
o
es) et les se
ondes 3 h après inje
tion (tardives). Nous avons don



her
hé à déterminer si 
es deux types d'images apportaient la même information ou non. En terme, de

volumes et de variations relatives de volume globaux, les images TEMP pré
o
es et tardives apportent des

informations globalement similaires. En revan
he, après analyse lo
ale, les volumes déte
tés sur les TEMP

pré
o
es et tardives ne se trouvent pas exa
tement aux mêmes lo
alisations, suggérant une di�éren
e entre


es deux types d'images. Même si les intensités moyennes au sein des volumes tumoraux extaits sur les

TEMP pré
o
es et tardives sont fortement 
orrélées, les variations relatives d'intensité moyenne ainsi que

les variations relatives d'intensité maximale sont di�érentes entre les TEMP pré
o
es et tardives. L'indi
e

lo
al d'intensité 
on�rme 
ette di�éren
e. De plus 
e résultat est 
onforté par le fait que la position du voxel

possédant l'intensité maximale n'est pas la même entre les études pré
o
es et tardives. Les images TEMP

pré
o
es et tardives n'apportent don
 pas exa
tement les mêmes informations. La 
omparaison ave
 les du-

rées de survie PFS et OS a don
 été faite d'une part ave
 les indi
es extraits des images TEMP pré
o
es et
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d'autre part ave
 
eux extraits des TEMP tardives.

Cette analyse montre que quelle que soit la segmentation 
hoisie, au
un indi
e global ou lo
al n'est 
orrélé

à la durée de survie sans aggravation, PFS. En revan
he, le résultat non attendu de 
ette étude est que les

variations relatives d'intensité moyenne au sein des volumes déte
tés ainsi que les variations relatives d'in-

tensité maximale sur les TEMP tardives sont fortement 
orrélées ave
 la durée de survie globale OS quelles

que soient les segmentations. Les 
orrélations sont bien moins importantes en utilisant les images TEMP

pré
o
es même si une 
ertaie tendan
e se dessine. Il paraît don
 possible d'utiliser les variations relatives

d'intensité maximale sur les TEMP tardives, puisque 
et indi
e robuste ne né
essite que la dé�nition d'une

boîte englobante autour de la tumeur et permet d'éviter l'étape de segmentation. Ce
i est 
onforté par les

analyses de Kaplan Meier qui montrent que les variations relatives d'intensité moyenne ou maximale 
onsti-

tuent des "biomarqueurs" prédi
teurs de la durée de survie globale OS. En revan
he, plusieurs éléments sont

à prendre en 
ompte. Premièrement, dans 
ette étude tous les patients ont été traités par antiangiogénique

empê
hant la 
omparaison ave
 un groupe "pla
ebo" pour évaluer l'avantage du traitement antiangiogénique.

De plus, la durée de survie globale OS 
orrespond au temps de survie globale du patient depuis le début du

traitement jusqu'à son dé
ès or, pendant 
ette durée, le traitement antiangiogénique a pu être interrompu

et/ou rempla
é par un autre traitement. Don
 le 
ritère OS permet de juger de l'e�
a
ité de la stratégie

globale de traitement et non pas seulement de l'e�
a
ité du traitement antiangiogénique. En�n, bien que

l'indi
e des variations relatives d'intensité maximale soit fortement 
orrélé à la durée de survie globale du

patient, 
ette étude ne permet pas de 
on
lure sur la pertinen
e de 
et indi
e pour le suivi du patient dans

le 
adre du traitement antiangiogénique. Aussi, il serait intéressant d'appliquer 
ette appro
he à d'autres

études en prenant en 
ompte les point 
ités plus hauts.
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6.5 Comparaisons globales et lo
ales entre TEMP et IRM

Dans un premier temps nous avons 
al
ulé la 
orrélation dire
te entre les volumes tumoraux déte
tés en

IRM et 
eux déte
tés en TEMP suivant les 5 segmentations utilisées (tableau 6.34). En plus de la valeur du


oe�
ient de 
orrélation, nous avons indiqué le biais "d" obtenu par une analyse de Bland Altman pour la


omparaison des volumes (tableau 6.35).

V IRM et V TEMP
p V IRM et V TEMP

t

Seg1

R2 = 0, 78 R2 = 0, 83

a = 0,40 ; b = 0,97 a = 0,41 ; b = 0,98

Seg2

R2 = 0, 75 R2 = 0, 79

a = 0,38 ; b = 1,75 a = 0,39 ; b = 1,82

Seg3

R2 = 0, 77 R2 = 0, 79

a = 0,48 ; b = -1,05 a = 0,53 ; b = -1,12

Seg4

R2 = 0, 60 R2 = 0, 42

a = 0,90 ; b = 1,26 a = 0,42 ; b = 3,56

Seg5

R2 = 0, 67 R2 = 0, 67

a = 1,26 ; b = 1,82 a = 1,33 ; b = 1,86

Table 6.34: Comparaison des volumes tumoraux déte
tés sur les IRM et images TEMP suivant les 5 seg-

mentations. Cette 
omparaison a porté sur 31 jeux de données IRM-TEMP, l'IRM après traitement étant

manquante pour le patient 11.

Le tableau 6.35 montre les 
ara
téristiques de l'analyse de Bland-Altman ("d" étant moyenne des di�é-

ren
es, "bsup" et "binf" les bornes supérieures et inférieurs 
orrespondant à la moyenne plus ou moins deux

fois l'é
art type des di�éren
es) entre V IRM et V TEMP
p puis entre V IRM et V TEMP

t .

Le tableau 6.34 montre que les volumes déte
tés sur l'IRM et sur la TEMP pré
o
e sont fortement


orrélés pour les 5 segmentations (R2 ≥ 0, 60). Les volumes déte
tés sur l'IRM et sur la TEMP tardive

sont fortement 
orrélés pour les 4 segmentations (R2 ≥ 0, 67) Seg1, Seg2, Seg3 et Seg5. Ils le sont moins

pour Seg4 (R2 = 0, 60 et R2 = 0, 42). En revan
he, pour séle
tionner la meilleure segmentation en méde
ine

nu
léaire, il est 
lassique de 
hoisir 
elle qui fournit le volume le plus pro
he de 
elui observé sur une modalité

anatomique [93℄. Dans le 
as de notre étude, il semble que 
e soit Seg4 qui permette d'obtenir les volumes

les plus pro
hes de 
eux mesurés en IRM ( (a = 0,90 et b=1,26 
m

3
) et le biais le plus faible (d < 3 
m

3
) et

é
art-type réduit). La �gure 6.16 montre le graphique d'analyse de Bland-Altman entre V IRM et V TEMP
p

(a) puis entre V IRM et V TEMP
t (b), V TEMP

p et V TEMP
t étant extraits à l'aide de Seg4.

Dans un se
ond temps, les variations relatives des volumes tumoraux déte
tés sur les TEMP suivant les

5 segmentations ont été 
omparées aux variations relatives des volumes tumoraux déte
tés en IRM ( tableau

6.36).

Les variations de volumes de la zone tumorale déte
tée sur l'IRM et sur les images TEMP sont également


orrélées surtout pour la segmentation Seg4 sur les volumes TEMP pré
o
es, un peu moins sur les TEMP
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V IRM et V TEMP
p V IRM et V TEMP

t

Seg1

d = 6,74 d = 6,90

binf = −7, 71 ; bsup = 21, 2 binf = −7, 94 ; bsup = 21, 7

Seg2

d = 6,12 d = 6,32

binf = −8, 68 ; bsup = 20, 9 binf = −9, 14 ; bsup = 21, 8

Seg3

d = 7,69 d = 0,37

binf = −5, 52 ; bsup = 20, 9 binf = −18, 6 ; bsup = 19, 3

Seg4

d = 1,35 d = 2,89

binf = −11, 0 ; bsup = 13, 7 binf = −15, 4 ; bsup = 21, 1

Seg5

d = -5,30 d = -6,22

binf = −27, 1 ; bsup = 16, 5 binf = −29, 5 ; bsup = 17, 1

Table 6.35: Analyse de Bland Altman des volumes tumoraux déte
tés sur les IRM et images TEMP suivant

les 5 segmentations. Toutes les valeurs sont données en cm3
ou ml.

(a) Analyse de Bland-Altman entre V IRM
et V TEMP

p (b) Analyse de Bland-Altman entre V IRM
et V TEMP

p

Figure 6.16: Analyse de Bland-Altman entre V IRM et V TEMP
p (a) puis entre V IRM et V TEMP

t (b) ave


V TEMP
p et V TEMP

t extraits à l'aide de Seg4

tardives. Ainsi il semble que les données TEMP pré
o
es donnent des résultats plus pro
hes de l'IRM que


eux obtenus sur les TEMP tardives.
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∆V IRMb−a et ∆V TEMP
pb−a ∆V IRMb−a et ∆V TEMP

tb−a

Seg1

R2 = 0, 44|p = 0, 007 R2 = 0, 56

a = 1,02 ; b = 22 a = 0,88 ; b = 4,48

Seg2

R2 = 0, 50 R2 = 0, 20 | p = 0,10 -> NS

a = 0,98 ; b = 31,3 a = 0,57 ; b = 7,49

Seg3

R2 = 0, 66 R2 = 0, 55

a = 1,10 ; b = -14,7 a = 1,28 ; b = -2,37

Seg4

R2 = 0, 78 R2 = 0, 61

a = 1,31 ; b = 14,0 a = 1,85 ; b = 49,5

Seg5

R2 = 0, 59 R2 = 0, 50

a =0,62 ; b = -24,0 a = 0,50 ; b = -31,8

Table 6.36: Comparaison des variations relatives de volumes de la tumeur sur les images TEMP pré
o
es

et tardives suivant les 5 segmentations ave
 les variations de volumes de la tumeur déte
tées sur l'IRM. Ces

mesures ont été 
al
ulées pour 15 points.
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6.5.1 Etude lo
ale

Comme nous l'avons vu au paragraphe pré
édent, les volumes tumoraux déte
tés sur les IRM après inje
-

tion de Gadolinium et 
eux segmentés sur les images TEMP pré
o
es à l'aide de la méthode de segmentation

Seg 4 sont 
orrélés et de taille assez pro
he. A�n de savoir si 
es volumes se trouvent aux mêmes endroits,

nous avons utilisé les indi
es lo
aux de volumes et d'intensité.

Les valeurs des indi
es lo
aux de volumes pour 
omparer les volumes tumoraux déte
tés sur les IRM

et les TEMP pré
o
es (Seg4) DiceIRM−TEMP
p , C1IRM−TEMP

p et C5IRM−TEMP
p sont disponibles dans les

tableaux 6.37 et 6.38.

DiceIRM−TEMP
p C1IRM−TEMP

p C5IRM−TEMP
p

Seg4

min = 0,02 min = 0,00 min = 0,00

max = 0,74 max = 0,76 max = 7,62

moyenne = 0,44 moyenne = 0,24 moyenne = 0,42

é
art-type =0,18 é
art-type = 0,20 é
art-type = 1,35

Table 6.37: Indi
es lo
aux de volumes pour 
omparer V IRM et V TEMP
p . Les mesures DiceIRM−TEMP

p ,

C1IRM−TEMP
p et C5IRM−TEMP

p ont été 
al
ulées sur 31 points 
ar l'IRM après traitement est manquante

pour le patient P11.

DiceIRM−TEMP
p C1IRM−TEMP

p C5IRM−TEMP
p

Seg4

Table 6.38: Indi
es lo
aux de volumes pour 
omparer V IRM et V TEMP
p . Les mesures DiceIRM−TEMP

p ,

C1IRM−TEMP
p et C5IRM−TEMP

p ont été 
al
ulées sur 31 points 
ar l'IRM après traitement est manquante

pour le patient P11.
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Malgré une valeur moyenne de l'indi
e de Di
e assez faible (m = 0,44) indiquant que les volumes ne se

superposent pas parfaitement, les 
as où C1IRM−TEMP
p et C5IRM−TEMP

p ont simultanément des valeurs

assez fortes (supérieures à 0,2 indiquant des volumes éloignés l'un de l'autre) sont au nombre de 4 : les don-

nées après traitement du patient P01, les données avant et après traitement du patient P05 et les données

après traitement du patient P07. La �gure 6.17 montre la superposition des volumes tumoraux déte
tés sur

la TEMP pré
o
e et sur l'IRM avant traitement antiangiogénique pour le patient P05. Le volume déte
té

sur l'image TEMP pré
o
e est in
lus dans 
elui déte
té sur l'IRM dans 10 
as ( C1IRM−TEMP
p > 0,2 et

C5IRM−TEMP
p < 0,2) et le volume tumoral déte
té sur l'IRM est in
lus dans 
elui déte
té sur la TEMP

pré
o
e dans 5 
as ( C1IRM−TEMP
p < 0,2 et C5IRM−TEMP

p > 0,2). En�n, les deux volumes sont relativement

bien superposés dans les 12 
as restants ( C1IRM−TEMP
p < 0,2 et C5IRM−TEMP

p < 0,2).

Figure 6.17: Comparaison entre le volume tumoral déte
té sur l'IRM avant traitement (en rouge) et le

volume déte
té sur la TEMP pré
o
e avant traitement (en bleu) à l'aide de la méthode de segmentation Seg

4 pour le patient P05.

Les valeurs des indi
es lo
aux d'intensité pour 
omparer les volumes tumoraux déte
tés sur les IRM et

les TEMP pré
o
es (Seg4) L1IRM−TEMP
p etL5IRM−TEMP

p sont disponibles dans le tableau 6.39.

L1IRM−TEMP
p L5IRM−TEMP

p

Seg4

Table 6.39: Indi
es lo
aux d'intensité L1IRM−TEMP
p et L5IRM−TEMP

p pour 
omparer les volumes tumoraux

déte
tés sur les TEMP pré
o
es et les IRM.
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Le tableau 6.39 
on�rme que les données après traitement du patient P01, les données avant et après

traitement du patient P05 et les données après traitement du patient P07, les valeurs de L1IRM−TEMP
p et

L5IRM−TEMP
p produisent des valeurs élevées de L1IRM−TEMP

p (> 0,4) et de L5IRM−TEMP
p (> 0,4) 
e qui


on�rme le fait que les volumes déte
tés sur l'IRM et sur la TEMP pré
o
e sont éloignés pour 
es jeux de

données. Six 
as supplémentaires présentent des valeurs de L1IRM−TEMP
p et L5IRM−TEMP

p élévées (> 0,2)

impliquant que, malgré un nombre de voxels restreint en-dehors de la zone 
ommune entre les deux volumes,

les intensités dans 
es voxels sont assez importantes, 
e qui laisse supposer une forte a
tivité de la tumeur

dans 
es zones. Dans les 22 autres 
as, les volumes déte
tés sur les TEMP pré
o
es sont relativement bien

superposés ou in
lus dans les volumes déte
tés sur les IRM.

Les valeurs des indi
es lo
aux de volumes pour 
omparer les volumes tumoraux déte
tés sur les IRM

et les TEMP tardives (Seg4) DiceIRM−TEMP
t , C1IRM−TEMP

t et C5IRM−TEMP
t sont disponibles dans les

tableaux 6.40 et 6.41.

DiceIRM−TEMP
t C1IRM−TEMP

t C5IRM−TEMP
t

Seg4

min = 0,00 min = 0,00 min = 0,00

max = 0,71 max = 0,76 max = 18,00

moyenne = 0,40 moyenne = 0,27 moyenne = 1,07

é
art-type =0,18 é
art-type = 0,23 é
art-type = 3,74

Table 6.40: Indi
es lo
aux de volumes pour 
omparer V IRM et V TEMP
t

DiceIRM−TEMP
t C1IRM−TEMP

t C5IRM−TEMP
t

Seg4

Table 6.41: Indi
es lo
aux de volumes pour 
omparer V IRM et V TEMP
t

Malgré une valeur moyenne de Di
e assez faible (m = 0,40) indiquant que les volumes ne se superposent

pas parfaitement, les 
as où C1IRM−TEMP
t et C5IRM−TEMP

t ont simultanément des valeurs assez fortes

(supérieures à 0,2 indiquant des volumes éloignés l'un de l'autre) sont au nombre de 5 en tout : les données

après traitement de patient P01, les données avant et après traitement du patient P05, les données après
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traitement du patient P07 et les données avant traitement du patient P15. La �gure 6.18 montre que les

volumes tumoraux déte
tés sur les IRM et images TEMP tardives ne se superposent pas parfaitement pour

le patient P07. Le volume déte
té sur l'image TEMP pré
o
e est in
lus dans 
elui déte
té sur l'IRM dans 14


as ( C1IRM−TEMP
t > 0,2 et C5IRM−TEMP

t < 0,2) et le volume tumoral déte
té sur l'IRM est in
lus dans


elui déte
té sur la TEMP pré
o
e dans 5 
as ( C1IRM−TEMP
t < 0,2 et C5IRM−TEMP

t > 0,2). En�n, les deux

volumes sont relativement bien superposés dans les 7 
as restants ( C1IRM−TEMP
t < 0,2 et C5IRM−TEMP

t

< 0,2).

Les valeurs des indi
es lo
aux d'intensité pour 
omparer les volumes tumoraux déte
tés sur les IRM et

les TEMP tardives (obtenus à l'aide de la méthode de segmentation Seg4) L1IRM−TEMP
t et L5IRM−TEMP

t

sont reportées dans le tableau 6.42.

L1IRM−TEMP
t L5IRM−TEMP

t

Seg4

Table 6.42: Indi
es lo
aux d'intensité pour 
omparer V IRM et V TEMP
t

Le tableau 6.42 montre que pour les données après traitement du patient P01, les données avant et après

traitement du patient P05, les données après traitement du patient P07 et les données après traitement

du patient P15, les valeurs de L1IRM−TEMP
t et L5IRM−TEMP

t sont élevées ( L1IRM−TEMP
t > 0,<4 et

L5IRM−TEMP
t < 0,4) 
e qui 
on�rme le fait que les volumes déte
tés sur l'IRM et la TEMP tardive soient

éloignés pour 
es jeux de données. A 
es 5 
as, s'ajoutent 3 autres 
as ave
 des valeurs de L1IRM−TEMP
t

> 0,2 et L5IRM−TEMP
t > 0,2 élévées, impliquant que malgré un nombre de voxels plus faible (puisque

C1IRM−TEMP
t < 0,2 et C5IRM−TEMP

t < 0,2) en-dehors de la zone 
ommune entre les deux volumes, les

intensités de 
es voxels sont assez importantes, 
e qui laisse supposer une forte a
tivité de la tumeur dans


es zones (P03 après traitement, P07 avant traitement et P15 avant traitement). Pour les 23 autres 
as,

les volumes déte
tés sur les TEMP pré
o
es sont relativement bien superposés ou in
lus dans les volumes

déte
tés sur les IRM.

D'après les 
ritères lo
aux, deux tiers des volumes tumoraux déte
tés sur les TEMP (aussi bien pré
o
es
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que tardives) sont bien superposés ou in
lus dans les volumes déte
tés sur l'IRM. Dans un tiers des 
as,

les volumes déte
tés sur l'IRM sont soit in
lus soit éloignés des volumes déte
tés sur les images TEMP, 
e

qui représente une portion non négligeable. Il semble don
 que magré des tailles de volumes globalement

similaires, les volumes tumoraux déte
tés sur les IRM et les TEMP ne se trouvent pas né
essairement aux

mêmes positions.

Figure 6.18: Comparaison entre le volume tumoral déte
té sur l'IRM après traitement (en rouge) et le

volume déte
té sur la TEMP tardive après traitement (en bleu) ave
 la méthode de segmentation Seg4 pour

le patient P07.
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6.6 Con
lusion

Dans 
e 
hapitre, nous avons présenté les résultats de notre méthodologie d'analyse globale et lo
ale des

volumes tumoraux sur deux modalités ; l'IRM après inje
tion de gadolinium et la TEMP ave
 inje
tion de

Sestamibi pour le suivi longitudinal de patients atteints de gliomes de haut grade. La partie 6.4 a montré

les di�
ultés d'analyse des volumes tumoraux sur les images TEMP liées au 
hoix relatif à la méthode de

segmentation. Nous avons montré aux paragraphes 6.3 et 6.4 que ni les variations relatives de volumes en

IRM ni 
elles observées en TEMP n'étaient liées à la durée de survie sans aggravation de l'état des patients

PFS.

On peut supposer que les 
hangements de la perméabilité de la barrière hématoen
éphalique pendant le

traitement peuvent expliquer 
es résultats. [22℄. En e�et, en plus de son a
tion d'inhibition de la 
roissan
e

tumorale, le Beva
izumab entraîne des modi�
ations durables de la fon
tion vas
ulaire et réduit la densité et

la perméabilité des mi
rovaisseaux [171℄. Ces modi�
ations vas
ulaires peuvent réduire la di�usion du tra
eur

dans les 
ellules tumorales. En 
onséquen
e, la réponse à la thérapie antiangiogénique évaluée par l'examen

TEMP marqué au Sestamibi ne devrait pas être interprétée 
omme traduisant uniquement l'e�
a
ité anti-

tumorale, mais aussi 
omme une normalisation sang-tumeur de la perméabilité de la barrière. Ce phénomène

est une limitation bien 
onnue de l'évaluation de l'évolution tumorale à l'aide d'examens ave
 inje
tion de

Gadolinium pour des patients traités par antiangiogéniques. Au 
ours des dernières années, l'adoption géné-

ralisée du Beva
izumab 
omme thérapie de sauvetage a mis en éviden
e le phénomène de "pseudo-réponse"

[172℄ à opposer à une réelle régression de la tumeur. Cette limitation parti
ulière des 
ritères de Ma
donald

[27℄ a sus
ité la proposition de nouveaux 
ritères d'évaluation de la réponse pour les gliomes de haut grade

par le groupe de travail RANO, qui in
luent désormais des séquen
es T2 / FLAIR [28℄. Dans notre étude,

les variations au 
ours du traitement antiangiogénique des volumes tumoraux déterminés à partir des TEMP

Sestamibi et trouvés en IRM après inje
tion de gadolinium sont fortement 
orrélés (
f partie 6.5). Ainsi les

relations entre les variations relatives de volumes, qu'elles soient observées sur l'IRM ou sur la TEMP et le

devenir des patients renfor
ent l'hypothèse que l'utilisation de 
es seuls 
ritères est insu�sante pour évaluer

les gliomes de haut grade traités par antiangiogéniques. Après le re
alage des données IRM/TEMP à l'aide

de notre stratégie de re
alage, nous avons néanmoins montré, à l'aide d'un indi
e lo
al, pouvant prendre en


ompte une erreur d'alignement d'un voxel, que les volumes de Gadolinium et de Sestamibi liés à la 
aptation

tumorale ne se trouvaient pas né
essairement exa
tement aux mêmes endroits, 
e qui suggère une possible


omplémentarité entre les deux examens.

De plus, nous avons montré que les variations de l'intensité maximale ou de l'intensité moyenne au sein des

volumes tumoraux déte
tés sur les TEMP tardives suivant l'une des 5 méthodes de segmentation proposées

étaient fortement liées à la durée de survie globale des patients. Cet aspe
t est nettement moindre lorsqu'on

s'intéresse aux variations de l'intensité maximale au sein des volumes tumoraux déte
tés sur les TEMP

pré
o
es. Don
, les variations d'intensité maximale des TEMP normalisées tardives (dont la mise en ÷uvre

ne né
essite que la dé�nition d'une boîte englobante) paraît être un "biomarqueur" prédi
tif de la durée de

survie globale OS et reste plus simple à utiliser que la valeur moyenne au sein des volumes tumoraux (qui

requiert la segmentation de 
es dits volumes, 
e qui reste une étape 
omplexe à valider).

Malgré l'identi�
ation de 
e "biomarqueur" de OS, 
on
lure sur la pertinen
e du traitement antiangio-
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génique pour des patients atteints de gliomes de haut grade n'est pas 
hose aisée pour plusieurs raisons.

Premièrement, dans 
ette étude tous les patients ont été traités par antiangiogénique, empê
hant la 
om-

paraison ave
 un groupe pla
ebo pour déduire l'avantage de 
e type de traitement. De plus, la durée de

survie globale OS 
orrespond au temps de survie globale du patient depuis le début du traitement jusqu'à

son dé
ès or, pendant 
ette durée, le traitement antiangiogénique a pu être interrompu et/ou rempla
é par

un autre traitement. Don
 OS permet de juger de l'e�
a
ité de la stratégie globale de traitement et non pas

seulement de l'e�
a
ité du traitement antiangiogénique. Le faible nombre de patients in
lus reste une limite

de l'étude réalisée. Il serait intéressant de poursuivre 
ette étude pour d'autres types de traitement.
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Chapitre 7

Mise en ÷uvre de la stratégie de

re
alage sur des données

tomodensitométriques abdominales

Ce projet qui a été mené dans l'équipe 2 du LIF [173℄ 
onstitue une preuve de 
on
ept pour démontrer

la généri
ité et l'intéret de la stratégie générale de re
alage dé�nie au 
hapitre 3. La personne qui a

développé le pro
essus de re
alage est Mike-Ely Cohen ; mon impli
ation dans 
e projet a permi d'utiliser

la stratégie de re
alage dans 
e type d'étude en proposant des idées pour sa mise en ÷uvre.
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7.1 Spé
i�
ités de 
ette appli
ation

7.1.1 Contexte médi
al

Depuis plusieurs années, di�érents traitements anti
an
éreux ont été développés dans le but d'améliorer

la prise en 
harge du 
an
er. Dans 
e 
ontexte, de plus en plus de patients atteints de métastases hépatiques

sont traités ave
 des traitements anti-angiogéniques [31℄. Ces médi
aments visent à réduire le développement

des vaisseaux sanguins autour des tumeurs et ainsi à réduire voire stopper leur approvisionnement en oxy-

gène et en nutriments. L'évaluation pré
o
e de la réponse tumorale à un traitement anti-angiogénique est


ru
iale pour dé
ider de poursuivre ou de 
hanger de traitement 
ompte-tenu du 
oût de 
es thérapies et de

leurs e�ets se
ondaires. Pour l'évaluation de l'évolution des tumeurs solides, les 
ritères RECIST (Response

Evaluation Criteria in Solid Tumors) [26℄ ont été proposés. Cependant, les 
ritères RECIST sont purement

morphologiques et ne tiennent pas 
ompte de l'hétérogénéité tumorale et des 
hangements physiologiques,

tels que la modi�
ation de la vas
ularisation, qui peuvent survenir plus t�t que les 
hangements de taille

dans la réponse au traitement. Pour surmonter 
es limitations, une adaptation des 
ritères RECIST, appelée


ritères RECIST modi�és, a été 
onçue spé
i�quement pour le 
ar
inome hépato
ellulaire, où la lésion 
ible

n'est plus la globalité de la lésion tumorale, mais seulement la partie ave
 réhaussement de 
ontraste de la

lésion sur des données dynamiques de perfusion [32℄. La tomodensitométrie (TDM) est largement utilisée

pour évaluer la réponse des lésions hépatiques à un traitement, en raison de sa grande disponibilité dans un

environnement 
linique.

Pour une évaluation plus pré
ise de la thérapie, les volumes d'examens TDM pré et post-traitement

doivent être re
alés avant d'évaluer la réponse tumorale. Il s'agit d'une étape né
essaire pour a

éder à des

déformations lo
ales de la tumeur et pour 
omparer les paramètres fon
tionnels 
omme la perfusion tissulaire.

Pour tenir 
ompte des déformations non rigides, l'utilisation de méthodes de re
alage non rigides 
omme

l'algorithme de Free Form Deformation (FFD) semble pertinente [33℄. Cependant 
es algorithmes non rigides

né
essitent une initialisation de bonne qualité. Cette initialisation peut être apportée par une méthode de

re
alage rigide.

Le premier obje
tif de l'étude qui suit a été de trouver la meilleure initialisation possible par re
alage

rigide pour 
haque jeu de données permettant un re
alage des données longitudinales.

En raison de la durée de 
haque examen de perfusion (2 à 5 min), les a
quisitions ont été réalisées en

respiration libre. Il est alors né
essaire de 
orriger les mouvements respiratoires sur 
ha
un des examens
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en vue d'améliorer la quanti�
ation. Le se
ond problème de 
ette étude a 
on
erné la 
ompensation de 
es

mouvements respiratoires.

Pour résoudre 
es deux problèmes, nous avons appliqué la stratégie de re
alage exposée au 
hapitre 3. Ce


hapitre dé
rit la mise en ÷uvre de 
ette stratégie en adaptant le 
hoix des méthodes de re
alage à utiliser

et les 
ritères d'évaluation aux spé
i�
ités de l'appli
ation.

7.1.2 Base de données

La base de données est 
onstituée de dix-neuf paires de volumes TDM de patients atteints de métastases

hépatiques. Ces patients faisaient partie d'un proto
ole de phase 2 dans lequel était impliqué le servi
e de

radiologie 
entrale de la Pitié-Salpétrière. Ce proto
ole 
linique a été mis en pla
e par le Professeur Olivier

Lu
idarme. Les a
quisitions ont été réalisées soit ave
 un s
anner GE VCT Pro 32 (S1), soit ave
 un s
anner

Philips iCT256 (S2). Les 
ourants de tubes étaient de 100 mA pour S1 et 242 mA pour S2, et les temps

d'exposition étaient de 1 s pour S1, 330 ms pour S2. Chaque volume était 
onstitué de huit à vingt-deux


oupes axiales ave
 une épaisseur de 
oupe égale soit à 2,5 mm, soit à 5 mm, et une taille de pixel variant

entre 0,68x0,68 mm

2

et 0,80x0,80 mm

2

. La présen
e d'artéfa
ts, 
omme un implant métallique, sur 
ertains

jeux de données a rendu le re
alage di�
ile pour 
es données. D'autre part le re
alage longitudinal est déli
at


ar il n'existe que peu de 
oupes 
ommunes sur les volumes a
quis aux di�érents temps du suivi longitudinal.

7.2 Mise en ÷uvre de la stratégie pour le re
alage rigide longitu-

dinal de TDM abdominales a
quises pour le suivi de patients

atteints de tumeurs hépatiques

La stratégie de re
alage 
onsiste à utilise plusieurs méthodes de re
alage et à séle
tionner la meilleure

méthode pour 
haque jeu de données à l'aide d'un 
ritère quantitatif. Le résultat obtenu par la méthode de

re
alage retenue sera alors validé ou non visuellement par un expert en dernière étape. Ce 
hapitre explique

la mise en ÷uvre de 
ette stratégie dans le 
ontexte du re
alage rigide longitudinal de TDM abdominales

a
quises pour le suivi de patients atteints de tumeurs hépatiques.

7.2.1 Choix des di�érentes appro
hes de re
alage

Le but du re
alage longitudinal est de pouvoir superposer les données TDM avant le début du traitement

anti-angiogénique ave
 
elles a
quises après le début du traitement anti-angiogénique.

De plus, 
haque séquen
e TDM 
omporte plusieurs volumes sur lesquels on suit la distribution du produit

de 
ontraste au 
ours du temps. Or 
ette distribution de produit de 
ontraste peut être di�érente entre les

volumes pré et post traitement du fait de l'évolution de la tumeur, des variation liées à l'inje
tion du produit

de 
ontraste et de l'état général du patient. Pour le re
alage longitudinal, il a don
 été dé
idé de 
hoisir le

premier volume sur l'examen dynamique de perfusion pré-traitement 
omme volume de référen
e, 
e volume

étant a
quis avant l'inje
tion du produit de 
ontraste, et de 
hoisir 
omme volume sour
e à re
aler le premier
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volume de l'examen post traitement a
quis avant l'inje
tion du produit de 
ontraste. Dans 
ette partie nous

ne 
her
hons pas à re
aler parfaitement les données mais à fournir la meilleure initialisation possible en vue

d'un éventuel re
alage non rigide adapté. En e�et le re
alage non rigide est 
omplexe à mettre en ÷uvre dans

la mesure où la tumeur se déforme au 
ours du temps. Pour répondre à 
ette problématique d'initialisation,

les méthodes de re
alage dé�nies dans 
ette se
tion s'appuient sur di�érents paramétrages d'algorithmes

basés sur les 
ritères de similarité IM (Information Mutuelle) [56℄ et DC (Distan
e de Chanfrein) [47, 48℄

dont le paramétrage est résumé dans le tableau 7.1. Toutes les méthodes exposées i
i ont été implémentées

dans l'environnement Brainvisa [149℄.

M transfo. opti. init. similarité

prétraitements

sens

TDM de transfo

MIM

rigide powell Tz1-
dg IM - d

rigide powell Tz1-
dg IM - i

... ... ... ... ... ...

rigide powell Tzn-
dg IM - d

rigide powell Tzn-
dg IM - i

MIMS

rigide powell Tz1-
dg IM s d

rigide powell Tz1-
dg IM s i

... ... ... ... ... ...

rigide powell Tzn-
dg IM s d

rigide powell Tzn-
dg IM s i

MDC

rigide powell 
dg DC s_gm d

rigide powell 
dg DC s_gm i

Table 7.1: Dé�nition des 3 types de méthodes de re
alage. Ave
 "
dg" 
orrespondant à une initalisation


onsistant à aligner les 
entres de gravité des 
oupes axiales des images ; Tz1, une valeur initial pour le para-

mètre Tz de la transformation ; "IM", l'information mutuelle ; "DC", la distan
e de 
hanfrein ;"s_gm",

indiquant qu'un seuillage suivi d'un gradient morphologique ont été né
essaires pour ré
upérer les 
ontours

des 
�tes et des vertèbres ; "s" un seuillage permettant de ne ré
upérer que les 
�tes et les vertèbres sur les

images TDM ; "d" et "i", les sens de transformation dire
t et indire
t.

7.2.1.1 Modèle de transformation

Nous avons opté pour un modèle de transformation rigide : 3 paramètres de translation Tx, Ty, Tz et 3

angles de rotation θx, θy, θz.
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7.2.1.2 Critères de similarité

Les algorithmes de re
alage basés sur l'information mutuelle ont été appliqués sur deux types d'images :

les images TDM originales ou les images TDM seuillées (s), 
onduisant à deux types de méthodes que l'on

nommera MIM et MIMS (pour Information Mutuelle Seuillée).

Le dernier type de méthodes utilisé que l'on nommera MDC , s'appuie sur la distan
e de 
hanfrein appli-

quée aux 
ontours des stru
tures osseuses extraits de l'image.

7.2.1.3 Prétraitements

Dans le 
adre de l'Information Mutuelle Seuillée (IMS), un seuillage ave
 une valeur empirique de seuil

de 1295 a été appliqué aux images TDM a�n de ne ré
upérer que les stru
tures osseuses : les vertèbres et les


�tes qui apparaissent en intense sur les images TDM. Ce seuillage a 
onsisté à mettre à 0 tous les voxels

en-dessous de 
e seuil et à garder les niveaux de gris des voxels d'intensité supérieure à 
e seuil.

Pour les méthodes basées sur la méthode de 
hanfrein, on s'est intéressé aux 
ontours des stru
tures os-

seuses don
 aux vertèbres et aux 
�tes. Un seuillage binaire (seuil identique à 
elui utilisé pour l'IMS) permet

de ré
upérer les régions osseuses et l'appli
ation d'un gradient morphologique (s_gm) permet d'extraire les


ontours.

7.2.1.4 Sens de transformation

Le re
alage est réalisé systématiquement dans les sens dire
t (d) et indire
t (i).

7.2.1.5 Algorithmes d'optimisation et initialisation

L'algorithme d'optimisation de Powell a été systématiquement utilisé pour trouver les extrema des fon
-

tions de 
oût. Les paramètres de translation (Tx, Ty, Tz) de la matri
e de transformation ont été initialisés

à partir des 
entres de gravité des volumes TDM et les angles de rotation (θx, θy, θz) ont été initialisés à

une valeur de 0 pour toutes les méthodes dans un premier temps. Puis, il a été remarqué que pour les types

de méthodes de re
alage MIM et MIMS , l'initialisation 
orre
te du Tz (
orrespondant au niveau de 
oupe)

était indispensable pour obtenir un résultat satisfaisant. L'alignement des 
entres de gravité des images ne

permettant pas de retrouver les bons niveaux de 
oupe étant donné le nombre limité de 
oupes 
onsidérées,

il a été 
hoisi d'initialiser le paramètre de transformation Tz ave
 autant de valeurs qu'il y a de 
oupes dans

le plus petit des deux volumes TDM (Tzn). On peut 
onsidérer que 
haque initialisation génère une méthode

de re
alage di�érente. Il n'a pas été jugé né
essaire d'utiliser le même pro
essus d'initialisation de la valeur

de Tz pour les méthodes basées sur la distan
e de 
hanfrein (MDC).
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7.2.2 Evaluation quantitative et 
lassement

Le 
ritère d'évaluation qui a été utilisé dans 
ette appli
ation est un 
ritère de re
ouvrement 
lassique, à

savoir l'indi
e de Di
e.

Les stru
tures utilisées pour le 
al
ul de l'indi
e de Di
e moyen 
orrespondent aux 
�tes et aux vertèbres.

Ces di�érentes régions ont été extraites par seuillage binaire dans un premier temps en utilisant le même

seuil que pour l'IMS. Une fermeture morphologique a ensuite été e�e
tuée sur 
ette image binaire pour


ombler les trous à l'intérieur des stru
tures osseuses. Un seuillage sur les tailles des stru
tures restantes a

alors été appliqué pour éliminer les stru
tures de petite taille.

Chaque stru
ture restante a ensuite été étiquetée, fournissant des régions 
onnexes 3D. A�n d'attribuer

les mêmes étiquettes aux stru
tures sur les examens pré et post-traitement, la stratégie suivante a été utilisée :

la stru
ture de taille la plus importante a été identi�ée 
omme étant les vertèbres ; les autres stru
tures ont

ensuite été étiquetées en fon
tion de leur distan
e à la stru
ture 
orrespondant à la 
olonne vertébrale et

de leur positionnement à gau
he ou à droite de 
elle-
i. Etant donné l'épaisseur des 
oupes, l'ensemble des

vertèbres 
onstitue une stru
ture unique. Ces étapes d'étiquetage et d'appariement entre les stru
tures de

l'image sour
e post-traitement Ipost re
alée et de l'image de référen
e Ipre pré-traitement a été né
essaire

pour 
al
uler des indi
es de Di
e lo
aux 
omme le montre la �gure 7.1. La moyenne de 
es indi
es permet

ensuite de dé�nir un s
ore de Di
e Global (DG), dé�ni par l'équation (7.1), utilisé ensuite pour 
lasser les

méthodes et estimer la meilleure méthode suivant le jeu de données 
onsidéré.

DG =
1

N

N
∑

i=1

Dice(Ai, Bi) (7.1)

ave
 N nombre de stru
tures (
�tes et vertèbres) présentes dans les images Ipost re
alée et Ipre ; Ai la

stru
ture numéro i dans l'image Ipre et Bi la stru
ture numéro i de l'image Ipost re
alée.

7.2.3 Validation visuelle

Selon les valeurs de l'indi
e de Di
e Global (DG), il est possible de déduire qu'un re
alage est de bonne

ou mauvaise qualité. Cependant une validation visuelle a été faite dans tous les 
as. Cette validation s'appuie

notamment sur les vertèbres pour un même niveau de 
oupe et sur le re
ouvrement des 
�tes, en admettant

que le re
ouvrement au niveau des 
�tes situées vers l'avant de l'abdomen peut être très faible même pour

un re
alage rigide de qualité, à 
ause des déformations liées à la respiration.

En pratique, toutes 
es étapes on été développées dans Brainvisa/Anatomist. Pour la validation du

re
alage, les volumes à 
omparer sont a�
hés dans deux fenêtres séparées pour véri�er si les deux volumes

sont sur le même niveau de 
oupe. Ensuite les deux volumes sont fusionnés en a�
hant en 
ouleur les

stru
tures osseuses d'un des deux volumes. Cette fusion permet de mieux juger la superposition des deux

volumes sur le plan axial 
omme le montre la �gure 7.1.
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Figure 7.1: Les étapes du pro
essus permettant le 
al
ul de l'indi
e de Di
e global DG pour l'évaluation

quantitative du re
alage.

7.3 Mise en ÷uvre de la stratégie pour le re
alage d'études de TDM

abdominales de perfusion au premier passage

7.3.1 Choix des di�érentes appro
hes de re
alage

Pour suivre l'évolution tumorale au 
ours du traitement, 
haque patient est soumis à un examen TDM

avant le début du traitement et à un ou plusieurs examens à di�érents temps au 
ours du traitement.

L'a
quisition de 
ha
un de 
es examens se fait après inje
tion de produit de 
ontraste iodé et dure entre 2 et

5 minutes pendant lesquelles le patient respire librement. Les volumes ainsi a
quis sont don
 des volumes 4D

(3D + t) et sont 
omposés d'autant de volumes 3D que la séquen
e a
quise 
omporte de temps (environ 50, un

volume par se
onde puis un volume toutes les 10 se
ondes). A�n de 
ompenser les mouvements respiratoires
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que l'on peut observer dans une séquen
e dynamique, il 
onvient de re
aler 
es di�érents volumes 3D sur un

des volumes 3D de la séquen
e, qu'on 
hoisit alors 
omme référen
e.

Pour répondre à 
ette problématique, nous avons 
omparé dans 
ette étude préliminaire deux algorithmes

de re
alage basés sur l'Information Mutuelle (IM) [56℄ mais l'un utilisant un modèle de transformation "ri-

gide" et l'autre un modèle de transformation "élastique" (
f tableau 7.2).

M

modèle de

opti. initialisation 
ritère de sens

transformation similarité de transformation

M1 rigide powell 
dg IM d-prev

M2 élastique (FFD) des
ente de gradient 
dg IM d-ref

Table 7.2: Dé�nition des 2 types de méthodes de re
alage. Ave
 "
dg" 
orrespondant à une initalisation


onsistant à aligner les 
entres de gravité des 
oupes axiales des images ; "IM", l'information mutuelle ;

"d-prev" sens de transformation dire
t vers le volume pré
édent et "d-ref" sens de transformation dire
t

vers le volume de référen
e ; FFD, "Free Form Deformation".

7.3.1.1 Modèles de transformation

La première méthode de re
alage M1 se base sur un modèle de transformation rigide (3 paramètres de

translation Tx, Ty, Tz et 3 angles de rotation (θx, θy, θz)

La deuxième méthode de re
alageM2 se base sur un modèle élastique de déformations libres (FFD) [67℄. Ce

modèle de transformation Tr est 
omposé de deux parties 
omme indiqué dans l'expression suivante :

Tr = Trglobale(x, y, z) + Trlocale(x, y, z) (7.2)

En e�et, 
e modèle de transformation est 
omposé d'une transformation globale a�ne qui permet de prendre

en 
ompte les grands dépla
ements globaux et d'une partie lo
ale permettant de prendre en 
ompte les petits

dépla
ements de manière plus lo
ale. Contrairement à la partie globale, la partie lo
ale ne 
onstitue pas une

transformation paramétrique mais s'appuie sur une grille (G) de nx x ny x nz points de 
ontr�le qui permet

de déformer l'objet. Une translation lo
ale 3D est 
al
ulée en 
ha
un de 
es points de 
ontr�le (Gi,j,k), puis

la déformation en un point quel
onque de l'image est 
al
ulée 
omme une 
ombinaison de B-splines 1D [174℄,

selon l'expression suivante [63℄ :

Tlocale(x, y, z) =

3
∑

l=0

3
∑

m=0

3
∑

n=0

Bl(u)Bm(v)Bn(w)Gi+l,j+m,k+n (7.3)

ave
 ⌊x⌋ signi�ant partie entière de x, i = ⌊x/nx⌋ - 1, j = ⌊y/ny⌋ - 1, k = ⌊z/nz⌋ - 1, u = x/nx - ⌊x/nx⌋, v
= y/ny - ⌊y/ny⌋, w = z/nz - ⌊z/nz⌋, et Bi la i ème fon
tion B-spline.
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Les déformations dépendent du nombre de points dans la grille. Lorsque la grille 
ontient peu de points, le

modèle prend en 
ompte les grandes déformations "pseudo globales" non rigides alors que lorsqu'elle 
ontient

beau
oup de points, le modèle de transformation peut prendre en 
ompte des déformations lo
ales beau
oup

plus pré
ises. A�n de prendre en 
ompte au mieux 
e type de déformations, il est utile de pro
éder par une

appro
he pyramidale en faisant varier le nombre de points de la grille au 
ours du pro
essus de re
her
he des

déformations. Il faut 
ommen
er par une grille ave
 un faible nombre de points de 
ontr�le puis augmenter

au fur à mesure le nombre de points de la grille en partant des transformations trouvées à partir des grilles

pré
édentes. Dans 
ette optique nous avons fait varier le nombre de points de 4x4x2 à 10x10x6. L'algorithme

de FFD que nous avons utilisé a été implémenté par Thierry Delzes
aux et ses 
ollègues dans l'environnement

Brainvisa [149℄.

7.3.1.2 Critères de similarité

Les deux méthodes de re
alage utilisées dans 
e 
ontexte sont basées sur l'information mutuelle (IM).

Dans l'arti
le de Rue
kert [67℄, pour la méthode qui utilise un modèle de transformation non rigide, un terme

de 
ontrainte supplémentaire Clisse est rajouté au 
ritère de similarité pour imposer au modèle de FFD de

trouver des transformations plus lisses (
f : équation (7.4) )

Clisse =
1

V

∫ X

0

∫ Y

0

∫ Z

0

[(

δ2Tr

δx2

)

+

(

δ2Tr

δy2

)

+

(

δ2Tr

δz2

)

+

(

δ2Tr

δxy

)

+

(

δ2Tr

δxz

)

+

(

δ2Tr

δyz2

)]

(7.4)

Don
 la fon
tion de 
oût f à minimiser est la suivante :

f = −IM + λ Clisse (7.5)

ave
 λ un paramètre qui permet de régler l'in�uen
e du 
ritère de lissage.

A la di�éren
e de Rue
kert [67℄ qui propose une fon
tion de 
oût ave
 un terme de lissage, l'algorithme

de FFD implémenté dans Brainvisa (qui 
orrespond à la méthode M2) maximise simplement l'IM.

7.3.1.3 Sens de transformation

Comme 
haque séquen
e dynamique a
quise 
omporte plusieurs volumes, plusieurs possibilités quant au


hoix du volume de référen
e pouvaient être envisagées. Il a été dé
idé de prendre le premier volume de

la séquen
e, 
elui avant l'inje
tion du produit de 
ontraste, 
omme volume de référen
e. Pour re
aler les

autres volumes de la séquen
e sur 
e volume de référen
e, il est possible soit de re
aler dire
tement 
haque

volume sur le volume de référen
e (d-ref) 
omme 
ela est le 
as pour la méthode M2, soit de re
aler 
haque

volume sur le volume pré
édent (d-prev) puis, par 
ombinaison des transformations trouvées, de retrouver


elle permettant de re
aler 
haque volume de la séquen
e sur le volume de référen
e. Cette dernière démar
he

a été adoptée pour l'utilisation de la méthode M1.
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7.3.1.4 Algorithmes d'optimisation et initialisation

Les paramètres de translation (Tx, Ty, Tz) de la matri
e de transformation de la méthode M1 ont été

initialisés à partir des 
entres de gravité des volumes TDM et les angles de rotation (θx, θy, θz) ont été

initialisés à une valeur de 0 dans un premier temps. La même initialisation a été utilisée pour la partie

globale du modèle de transformation de la méthode M2.

L'algorithme d'optimisation de Powell a été utilisé pour trouver les extrema de l'IM pour la méthodeM1.

Pour la méthode M2, l'algorithme de des
ente de gradient était 
elui proposé dans l'implémentation testée.

7.3.2 Evaluation quantitative et 
lassement

Pour l'évaluation du re
alage dynamique, nous avons utilisé le même 
ritère que 
elui dé
rit pour le

re
alage longitudinal. L'indi
e de Di
e global (DG) a don
 été utilisé pour juger du re
ouvrement entre les

stru
tures osseuses de 
haque volume. Il est bon de noter que l'extra
tion des stru
tures osseuses sur les

volumes a
quis après inje
tion du produit de 
ontraste peut poser problème. En e�et, sur 
es volumes, le

seuillage séle
tionne non seulement les stru
tures osseuses mais également les zones de réhaussement du

produit de 
ontraste et les gros vaisseaux (aorte). Pour éliminer 
es stru
tures, un masque 
onvexe reliant

les stru
tures osseuses extraites sur le volume de référen
e avant inje
tion du produit de 
ontraste a été

dé�ni. Ce masque a ensuite été érodé en utilisant un élément stru
turant sphérique de 11 voxels de rayon.

Ce masque a ensuite été reporté sur les volumes après inje
tion de produit de 
ontraste pour supprimer les

stru
tures se trouvant à l'intérieur de 
e masque. Les étapes d'étiquetage et d'appariemment des strutures

restantes sont alors les mêmes que 
elles dé
rites au �7.2.2.

Ainsi, une valeur de l'indi
e DG a pu être 
al
ulée entre 
haque volume de la séquen
e et le volume


hoisi 
omme référen
e, 
onduisant pour 
haque séquen
e à autant de mesures de DG que de volumes que


omprend la séquen
e. La méthode obtenant les valeurs les plus importantes de DG pour la séquen
e est

alors 
onsidérée 
omme la meilleure.

7.3.3 Validation visuelle

A�n de pouvoir juger de la qualité du re
alage dynamique, la séquen
e re
alée a été visualisée de deux

manières di�érentes. Premièrement, les séquen
es re
alées ont été visualisées en mode "
iné", 
'est-à-dire que

les volumes des di�érents temps sont a�
hés dans une même fenêtre à une 
aden
e ajustable a�n de juger

de l'alignement des stru
tures anatomiques. La deuxième méthode 
onsiste à 
réer une 
arte représentant

les pro�ls "
oronaux" de l'intensité au 
ours du temps. En pratique, une ligne est délimitée sur une 
oupe

du volume TDM et l'évolution de l'intensité au 
ours du temps des voxels appartenant à 
ette ligne est

représentée en 
olonne. Cette ligne a été pla
ée sur la partie haute des volumes dans la vue axiale 
ar 
'est

dans 
ette région que les dépla
ements dus à la respiration sont de plus grande amplitude (
f �gure 7.2).
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Figure 7.2: Pro�ls d'intensité au 
ours du temps pour 2 jeux de données [173℄. Le pro�l A 
orrespond au

pro�l avant re
alage, le pro�l B au pro�l après re
alage par la méthode rigide M1 et le pro�l C au pro�l

obtenu après re
alage par la méthode non rigide M2. Sur le premier jeu de données, le re
ouvrement des

stru
tures semble moins bon après re
alage par M1 qu'avant re
alage. En revan
he le résultat est meilleur

après re
alage par la méthode M2. Pour le se
ond jeu de données (bas), les résultats obtenus avant et après

re
alage par la méthode M1 sont similaires. La méthode M2 obtient un meilleur re
ouvrement des stru
tures

anatomiques.
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7.4 Résultats du re
alage TDM-TDM pour le suivi longitudinal

7.4.1 Performan
e de la stratégie

Le mauvais alignement entre les volumes a
quis pour le suivi a été véri�é visuellement dans un premier

temps (
f �gure 7.3), puis quantitativement. Avant le re
alage, les s
ores de l'indi
e de Di
e Global (DG)


al
ulés pour les 19 paires de volumes TDM varient entre 0 et 0,13. Les s
ores pro
hes de 0 
on�rment en

e�et le mauvais alignement entre les volumes. La �gure 7.4 illustre les valeurs prises par l'indi
e de Di
e

Global suivant les di�érentes initialisations de la 
omposante de translation selon l'axe z, testées pour la

méthode MTMI ; elle souligne 
lairement la né
essité de tester toutes les superpositions possibles entre les

niveaux de 
oupes axiales des volumes avant et après traitement pour trouver la valeur initiale de Tz la plus

satisfaisante et montre que sinon la méthode de re
alage aboutit à un minimum lo
al. Les s
ores de Di
e

Global (DG) obtenus après re
alage en utilisant la valeur optimale de Tz varient entre 0,08 et 0,84 et sont

toujours plus élevés que les s
ores avant re
alage. Ces valeurs ont 
on�rmé que 
ertains re
alages sont de

mauvaise qualité (DG pro
he de 0) alors que d'autres re
alages sont 
orre
ts (DG pro
he de 1). Un exemple

de re
alage de bonne qualité est illustré sur la �gure 7.3. La �gure 7.5 représente les valeurs de l'indi
e de

Di
e Global (DG) des 19 paires de volumes TDM obtenues par les trois méthodes de re
alage dans les modes

dire
ts et indire
ts. Les indi
es des re
alages 
onsidérés 
omme de bonne qualité après véri�
ation visuelle

sont marqués en rouge alors que les autres sont marqués en bleu. Dans 97% des 
as, l'indi
e DG est 
ohérent

ave
 l'observation visuelle, montrant des valeurs plus élevées pour les re
alages de bonne qualité que pour les

re
alages de mauvaise qualité. En outre, les re
alages qui ont été jugés visuellement 
orre
ts ont des s
ores

de DG allant de 0,26 à 0,84. Les re
alages ayant été jugés visuellement de mauvaise qualité ont des s
ores

de DG allant de 0,10 à 0,72. Au �nal, au delà d'un seuil de 0,7 de la valeur de DG, les re
alages peuvent

être 
onsidérés 
omme de bonne qualité et en-dessous d'un seuil de 0,25 on 
onsidère que les re
alages sont

de mauvaise qualité. En revan
he lorsqu'un re
alage obtient un s
ore de DG 
ompris entre 0,25 et 0,7 une

véri�
ation visuelle est obligatoire pour juger de la qualité du re
alage.
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Figure 7.3: Superposition des 
oupes axiales d'une paire de volumes avant re
alage (à gau
he) et après

re
alage (à droite). Les images sont a�
hées en niveaux de gris et les stru
tures osseuses du volume a
quis

après traitement anti-angiogénique sont 
olorées. Les voxels qui apparaissent en rouge 
orrespondent à du

bruit dans le foie et dans les reins et ne sont pas étiquetés 
omme des stru
tures osseuses par l'algorithme.

Le s
ore de DG avant re
alage est de 0,08 et il est de 0,78 après re
alage.

Figure 7.4: Valeurs de DG en fon
tion de la valeur initiale de Tz obtenue pour une paire de volumes utilisant

la méthode MTMI
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Figure 7.5: Valeurs de l'indi
e de Di
e Global (DG) obtenues par di�érentes méthodes de re
alage sur 19

paires de volumes TDM. Les résultats 
orrespondant à un re
alage de mauvaise qualité selon la validation

visuelle sont représentés en bleu alors que les résultats 
orrespondant à des re
alages de bonne qualité sont

a�
hés en rouge. Les 
arré pleins et les 
arrés vides 
orrespondent aux s
ores de DG obtenus par les méthodes

basées sur l'IM (MIM ) respe
tivement dans le sens dire
t et indire
t. Les 
er
les pleins et les 
er
les vides


orrespondent aux s
ores de DG obtenus par les méthodes basées sur l'IM seuillée (MIMS) respe
tivement

dans le sens dire
t et indire
t. Les losanges pleins et les losanges vides 
orrespondent aux s
ores de DG

obtenus par les méthodes basées sur la distan
e de 
hanfrein DC (MDC) respe
tivement dans les sens dire
t

et indire
t.
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Le tableau 7.3 donne le résumé du nombre de re
alages de qualité 
orre
te obtenus par 
haque méthode

selon les 
ritères visuels. Les résultats des modes dire
t et indire
t sont présentés séparément. Dans 
ertains


as ils ne donnent pas les mêmes résultats. Les méthodes basées sur la maximisation de l'information mutuelle

utilisant les volumes originaux (MIM ) obtiennent les s
ores les plus faibles, ave
 42% et 47% de re
alages

de qualité 
orre
te pour les sens dire
t et indire
t respe
tivement. Les méthodes basées sur la maximisation

de l'information mutuelle des volumes seuillés (MIMS) et les méthodes basées sur la distan
e de 
hanfrein

(MDC) obtiennent des résultats assez similaires (68% et 53% de re
alages 
orre
ts pour MIMS et 53% et

68% pour MDC dans les sens dire
t et indire
t respe
tivement). Deux paires de volumes TDM ont été


orre
tement re
alées par les trois méthodes. Dans la plupart des 
as, un re
alage de qualité 
orre
te est

obtenu par une ou deux méthodes, mais pour deux paires de volumes TDM (P7 et P19), au
un re
alage

n'a été satisfaisant. Il n'est pas possible de prédire quelle méthode il faut utiliser pour obtenir un re
alage


orre
t : non seulement le 
hoix de la méthode adéquate pour le re
alage dépend des données, mais le résultat

dépend également du sens de transformation utilisé. En e�et, 
ertains jeux de données sont 
orre
tement

re
alés pour un sens de transformation et non pour l'autre. Cela démontre 
lairement qu'il n'y a pas de

méthode qui fon
tionne pour toutes les situations. Les s
ores quantitatifs DG nous ont permis de 
on�rmer


ette tendan
e et de 
lasser les di�érentes méthodes de re
alage. Les méthodes MIMS et MDC sont 
lassées

en premier tandis que les méthodes MIM arrivent en dernier. Cependant, pour un seul 
as, MIM obtient un

re
alage de qualité 
orre
te, 
e qui 
on�rme l'intérêt de 
ombiner toutes les méthodes testées. La séle
tion

des meilleurs résultats selon les six possibilités de re
alage (MIM ,MIMS etMDC dans les deux modes dire
t

et indire
t) a permis d'augmenter le taux de réussite de re
alage de 68% (pour le meilleur des 
as ave
 une

seule méthode) à 89%.

MIM MIMS MDC Séle
tion de la

dire
t indire
t dire
t indire
t dire
t indire
t meilleure méthode

NRC 8 9 13 10 10 13 17

PRC 42% 47% 68% 53% 53% 68% 89%

Table 7.3: Nombre (NRC) et pour
entage (PRC) de re
alages de bonne qualité obtenus par 
haque méthode

sur la base de données des 19 paires de volumes TDM.

En�n, le tableau 7.4 présente la moyenne des valeurs absolues et les é
arts-types des paramètres de

transformation qui ont été obtenus pour le meilleur re
alage, 
'est-à-dire 
elui qui fournit la valeur la plus

élevée de l'indi
e Di
e Global (DG). Les angles de rotation estimés obtenus après re
alage n'étaient que de

quelques degrés. Les translations estimées ont des amplitudes de quelques 
entimètres et sont du même ordre

de grandeur dans le plan (x, y) que suivant l'axe z. Cela 
orrespond à un é
art moyen de 
inq à six 
oupes

entre paires de volumes.
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Tx (mm) Ty (mm) Tz (mm) θx (�) θy (�) θz (�)

19 ± 16 36 ± 28 32 ± 23 4,5 ± 4,1 1,3 ± 1,2 2,6 ± 2,1

Table 7.4: Moyennes et é
arts-types des paramètres de transformation estimés après séle
tion de la meilleure

méthode de re
alage pour 
haque jeu de données.
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7.4.2 Dis
ussion

Trois méthodes de re
alage de volumes TDM abdominaux ont été proposées ave
 di�érents types d'ini-

tialisation pour le suivi de patients atteints de lésions hépatiques et sous traitement anti-tumoral. Deux

méthodes sont basées sur une appro
he i
onique utilisant l'information mutuelle 
omme 
ritère de similarité

tandis que la troisième méthode est basée sur une appro
he de minimisation de distan
e entre 
ontours

utilisant la distan
e de 
hanfrein. Ces méthodes de re
alage rigide ont été appliquées dans les deux sens de

transformation (dire
t et indire
t). Une évaluation visuelle a été réalisée ainsi qu'une évaluation quantitative

basée sur l'indi
e de Di
e Global (DG) appliqué à des stru
tures osseuses (vertèbres et 
�tes) de manière à

rendre 
ette évaluation reprodu
tible. Les résultats quantitatifs ont été 
orroborés par l'évaluation visuelle.

En e�et, l'étude expérimentale e�e
tuée sur une base de 19 paires de volumes a montré que l'indi
e DG est

robuste et pertinent pour l'évaluation du re
alage longitudinal. La 
ombinaison de l'analyse visuelle ave


l'utilisation de l'indi
e DG a mis en éviden
e trois groupes d'examens. Les re
alages du groupe 1 ont obtenu

des valeurs de DG supérieures à 0,7 et ont été 
lassés 
omme visuellement 
orre
ts (18 
as répartis sur les

données de 7 patients). Les re
alages du groupe 2 ont obtenu des valeurs de DG inférieures à 0,25 et 
orres-

pondent à des re
alages de mauvaise qualité ( 15 
as répartis sur les données de 7 patients). Les re
alages

du groupe 3 ont obtenu des valeurs intermédiaires de DG 
omprises entre 0,25 et 0,7 (81 
as répartis sur les

données des 19 patients). Pour 
e dernier groupe, les re
alages doivent être véri�és visuellement pour établir

leur qualité. La 
lassi�
ation des méthodes basées sur l'évaluation quantitative a montré que MIMS obtient

en général des re
alages de meilleure qualité que MIM , 
e qui suggère que l'étape de pré-traitement (seuil) a

une grande in�uen
e sur le re
alage. La valeur de seuil a été dé�nie empiriquement sur la base de données. Il

a été 
hoisi de garder la même valeur de seuil pour 
haque examen plut�t qu'un seuil adaptatif, pour éviter

d'avoir à séle
tionner de nouveau un seuil pour 
haque examen. La pertinen
e de 
e 
hoix pourrait être

étudiée, même si 
e 
hoix paraît adapté dans le 
adre de 
ette étude. L'évaluation quantitative a également

montré que MIMS et MDC sont équivalentes en nombre de bons re
alages obtenus sur la base, mais ne

sont pas né
essairement toujours e�
a
es dans les mêmes situations. La performan
e de 
haque méthode

dépend ainsi grandement des données d'entrée et une méthode pourrait é
houer pour une paire et réussir

pour une autre où d'autres méthodes qui fon
tionnent habituellement é
houent. La 
omparaison entre les

re
alages bidire
tionnels a également indiqué que les paramètres de transformation trouvés peuvent di�érer

en fon
tion du sens de la transformtion estimée. En e�et, les algorithmes d'optimisation peuvent être piégés

dans un minimum lo
al dans un sens et pas né
essairement dans l'autre. Par 
onséquent, tester les re
alages

dans les deux sens permet d'augmenter la probabilité de trouver une transformation 
orre
te.

7.4.3 Limites et perspe
tives

Malgré la stratégie de re
alage mise en pla
e visant à séle
tionner la meilleure méthode de re
alage

pour 
haque jeu de données, deux paires de TDM restent mal re
alées. Ces re
alages de mauvaise qualité

pourraient venir d'artéfa
ts présents dans les images ou du fait qu'il n'existe que très peu de 
oupes 
ommunes

entre les deux volumes TDM, 
ompliquant ainsi grandement le re
alage. Il 
onvient de noter que la base de

données étudiée 
omprenait tous les 
as vus en 
linique sans pré-séle
tion en fon
tion de la mise en ÷uvre

des a
quisitions ou de la qualité des données. En parti
ulier, la taille du volume imagé a été limitée par les
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dire
tives RECIST qui demandent à 
e que la dose de rayonnement reste en-dessous d'un seuil re
ommandé.

Certaines di�
ultés viennent du nombre restreint de 
oupes a
quises qui ont réduit fortement les possibilités

d'adaptation dans la dire
tion de l'axe z et de l'anisotropie des voxels ave
 une épaisseur de 
oupe importante,

environ 3 à 6 fois plus grande que la taille des pixels dans les 
oupes axiales. Pour les paires de volumes

asso
iés aux patients P7 et P19 pour lesquelles les trois appro
hes de re
alage ont é
houé, les meilleurs s
ores

de DG étaient de 0,42 et 0,47 respe
tivement. Pour P19, la di�
ulté est liée à des artefa
ts de balayage, en

raison d'un implant métallique situé sur les vertèbres (�gure 7.6) aboutissant à une distorsion des formes

osseuses obtenues après l'opération de seuillage. Cependant, il est intéressant de noter que la stratégie de

re
alage a permis de re
aler une autre paire d'examens (P18) sur laquelle le même type d'artéfa
ts était

présent. Dans 
es 
as di�
iles, une solution pratique pourrait 
onsister en un re
alage manuel des examens

de TDM. La paire P7 était un autre 
as 
ompliqué à re
aler 
ar les examens pré et post-traitements sont

très di�érents. Tout d'abord, une di�éren
e dans la forme du foie et une augmentation de la graisse ont pu

être observées entre les deux examens. De plus, une angulation de la 
olonne vertébrale a été 
onstatée dans

l'une des deux a
quisitions. Ces deux problèmes ont rendu le modèle de re
alage rigide très approximatif.

Ces deux 
as soulignent également la né
essité de véri�er visuellement les examens lorsque des s
ores de DG

intermédiaires (> 0,25 et < 0,7) sont obtenus, a�n d'essayer d'identi�er les 
auses du re
alage de mauvaise

qualité.

Les trois méthodes de re
alage rigides testées dans 
ette étude ont des temps d'exé
ution très di�érents.

Les méthodes les plus 
hronophages sont MIM et MIMS ave
 un temps d'exé
ution environ 50 fois plus

élevé que la méthode MDC , pour les volumes TDM de plus de 20 
oupes. Cette di�éren
e signi�
ative dans

le temps de traitement est prin
ipalement due à l'étape d'initialisation 
onsistant à tester toutes les valeurs

initiales de Tz possibles pour les méthodes basée sur l'IM ; 
omme indiqué pré
édemment, 
ette étape est une


ondition essentielle pour éviter d'être pris au piège dans un minimum lo
al lors de la pro
édure de re
alage.

Le temps d'exé
ution a été 
onsidérablement réduit pour MDC puisque 
ette méthode ne né
essite pas 
e

type d'initialisation et par
e qu'elle fait appel à un 
ritère non i
onique. Une solution e�
a
e pour réduire

le temps de 
al
ul induit par la stratégie proposée serait de 
ommen
er systématiquement les re
alages ave


la méthode MDC . Le 
ritère quantitatif éventuellement assisté par une évaluation visuelle pourrait valider

le re
alage ou dé
ider de lan
er la méthode de re
alage MIMS , en raison de son taux élevé de su

ès dans

l'étude présentée. L'utilité du test systématique de toutes les 
oupes dans le pro
essus d'initialisation de Tz

devrait être étudiée. Pour réduire le temps de 
al
ul, un test 
onsistant à sous-é
hantillonner les volumes

TDM a été mené mais n'a pas été 
on
luant. En�n,MIM pourrait être testé uniquement en 
as de défaillan
e

de MIMS .

Bien sûr, le temps d'exé
ution de la stratégie proposée est le prix à payer pour augmenter le taux de bons

re
alages dans un 
ontexte 
linique. Ce type d'appro
he serait bien adapté pour une mise en ÷uvre sur un

"
luster" d'ordinateurs a�n de réduire les temps de 
al
ul.

Le re
alage rigide est une première étape essentielle qui imite l'expertise du radiologue. C'est une étape

d'initialisation essentielle en vue d'un alignement ultérieur pré
is à l'aide de méthodes de re
alage non

rigides, en parti
ulier pour les appli
ations de s
anner abdominal où les tissus mous subissent di�érentes

déformations élastiques. Par 
onséquent, dans un travail futur, des transformations plus 
omplexes 
omme

des transformations a�nes et / ou des transformations élastiques seront testées pour a�ner les résultats
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obtenus à partir des méthodes rigides. Cet algorithme de re
alage élastique devra être spé
ialement 
onçu

pour l'appli
ation du suivi de patient atteints de tumeur hépatiques où le nombre de 
oupes 
ommunes peut

être très faible entre les volumes pré et post-traitement, et où les tumeurs peuvent 
hanger 
onsidérablement

en taille et en forme. Les lésions tumorales ne peuvent pas 
onstituer des repères pour le re
alage. La méthode

générique présentée dans 
e do
ument pourrait être appliquée sans modi�
ation à 
es modèles de re
alage

plus 
omplexes.

Figure 7.6: Image TDM d'un patient ave
 un implant métallique provoquant un artefa
t sur l'image et

rendant di�
ile la segmentation des stru
tures osseuses (notamment des vertèbres).

7.4.4 Con
lusion

La stratégie générale pour 
omparer et 
hoisir la méthode de re
alage la plus adaptée à 
haque jeu de

données a été appliquée pour le suivi longitudinal de patients atteints de tumeurs hépatiques réalisé au

moyen d'examens de TDM abdominale a
quis avant et quelques semaines après le début d'une thérapie

anti
an
éreuse. Dans 
ette appli
ation, trois méthodes de re
alage rigide ont été 
omparées, à la fois quanti-

tativement et qualitativement. Un bon a

ord entre les deux types d'évaluation (qualitative et quantitative)

a été observé. Le 
ritère quantitatif, basé sur l'indi
e de Di
e Global (DG) 
al
ulé sur les stru
tures osseuses,

a montré sa 
apa
ité à évaluer les méthodes de re
alage et peut aider dans le 
hoix de la meilleure méthode.

L'appli
ation de 
ette stratégie sur une base de données des 19 paires de volumes a démontré que, même

si MIMS a tendan
e à obtenir de meilleurs résultats que les autres, il existe des situations où une méthode

moins e�
a
e peut réussir là où la meilleure méthode a é
houé. Ce travail monte que l'utilisation d'une

méthode de re
alage unique n'est pas su�sante pour assurer un bon taux de réussite sur toutes les données


liniques. Elle a également montré qu'il subsiste des 
as di�
iles lorsque deux volumes ont peu de 
oupes en


ommun ou lorsque des artéfa
ts d'amplitude importante sont présents dans les données. Pour 
ette appli
a-

tion de suivi longitudinal, seules les méthodes de re
alage rigide ont été prises en 
onsidération pour servir

d'initialisation à une méthode non rigide. Pour 
e type de données, l'utilisation de méthodes élastiques doit

être adaptée a�n de ne pas sous-estimer les modi�
ations des lésions tumorales. En revan
he, n'importe quel

type de méthodes de re
alage ou de 
ombinaisons de méthodes peut être in
lus dans la stratégie de re
alage

et par 
onséquent les méthodes élastiques pourraient également intervenir dans la stratégie sans modi�er le
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ritère quantitatif.

7.5 Résultats du re
alage TDM-TDM sur les études dynamiques

de perfusion

7.5.1 Performan
e de la stratégie

Les s
ores de Di
e Globaux (moyennés sur l'ensemble des images d'une séquen
e) ont été 
al
ulés pour

huit examens (tableau 7.5). Avant re
alage, la valeur moyenne de DG était de 0,78. Après re
alage rigide,

les valeurs de DG sont globalement plus faibles ave
 une moyenne de 0,73, alors qu'après re
alage élastique,

DG est largement supérieur à 
elui avant re
alage, ave
 une moyenne de 0,90. Par 
onséquent, le re
alage

élastique améliore signi�
ativement les s
ores de DG, 
e qui indique une amélioration de l'alignement des

stru
tures osseuses. Les s
ores de Di
e Global obtenus après re
alage rigide montre 
lairement que le re
alage

rigide est ine�
a
e pour réaligner les stru
tures osseuses dans le 
ontexte du re
alage dynamique. En plus

des mouvements respiratoires, des dépla
ements fortuits ont été identi�és sur 
ertains volumes. Ce type de

dépla
ement peut être identi�é sur la 
ourbe représentant DG au 
ours du temps (�gure 7.7). Sur 
ette


ourbe, les faibles variations autour d'un s
ore moyen représentent le mouvement respiratoire. Une baisse

importante des s
ores indique un mouvement de plus grande amplitude, 
orrespondant à un mouvement non

physiologique du patient sur la table d'examen. Ces interprétations ont été 
on�rmées par une inspe
tion

visuelle. Après re
alage rigide, une 
orre
tion partielle des mouvements a été observée pour 
ertains volumes

temporels, ave
 des s
ores plus élevés qu'avant re
alage. Cependant, les résultats globaux montrent l'in
apa-


ité de la méthode rigide à aligner 
orre
tement les stru
tures indépendamment du type de dépla
ement à


ompenser. Le re
alage élastique est généralement e�
a
e, même pour des dépla
ements de grande amplitude

(�gure 7.7). Sur l'ensemble de la base de données 
onsidérée, les volumes ont des valeurs de DG plus élevées

après re
alage élastique qu'auparavant dans 89% des volumes. Par ailleurs, les variations de DG d'un volume

à l'autre sont réduites, 
e qui montre une bonne 
ompensation des mouvements respiratoires. Les 
artes

visuelles de pro�ls d'intensité au 
ours du temps (�gure 7.2) ont 
on�rmé qu'un mauvais alignement des

stru
tures osseuses est obtenu après re
alage rigide, tandis qu'un bon alignement est obtenu après re
alage

élastique. Ces 
artes montrent aussi un meilleur alignement des stru
tures internes après re
alage élastique.

Cependant 
ertaines stru
tures peuvent rester mal re
alées lo
alement.
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E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Avant 0,74 ±0,14 0,33 ±0,28 0,77±0,15 0,87±0,06 0,87±0,05 0,93±0,02 0,84±0,07 0,90±0,03
traitement

Après 0,66±0,16 0,27±0,29 0,67±0,25 0,84±0,10 0,81±0,10 0,91±0,04 0,81±0,09 0,91±0,03
re
alage

rigide

Après 0,86±0,04 0,77±0,19 0,92±0,04 0,96±0,03 0,93±0,03 0,93±0,03 0,88±0,03 0,94±0,01
re
alage

élastique

Table 7.5: S
ores de Di
e Global pour les 8 examens (E1 à E8)

Figure 7.7: S
ores de DG pour l'ensemble des volumes dynamiques 
orrespondant à un examen de perfusion
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7.5.2 Dis
ussion

Une méthode de re
alage rigide basée sur la maximisation de l'information mutuelle ainsi qu'une méthode

de re
alage élastique basée sur un algorithme FFD ont été appliquées sur des volumes de perfusion TDM

de tumeurs hépatiques pour 
orriger les mouvements entre les images qui 
omposent la séquen
e TDM. Une

méthode d'évaluation quantitative basée sur la mesure de l'indi
e de Di
e Global (DG) basé sur les stru
tures

osseuses (vertèbres et 
�tes) a été proposée pour évaluer la qualité de l'alignement des stru
tures osseuses et


omparer les méthodes de re
alage. Une évaluation visuelle basée sur les 
artes de pro�ls d'intensité au 
ours

du temps a permis de 
on�rmer 
es résultats quantitatifs et évaluer plus lo
alement l'alignement interne des

stru
tures. La méthode quantitative a montré son intérêt pour l'évaluation de l'alignement des stru
tures

osseuses et la distin
tion entre plusieurs types de mouvement. Elle permet de 
on�rmer ou d'invalider la


orre
tion des mouvements respiratoires et les dépla
ements de forte amplitude. Les 
�tes sont des stru
tures

représentatives du mouvement pour le re
alage, en parti
ulier les 
�tes les plus éloignées des vertèbres.

Il serait intéressant de re
her
her une pondération des 
ritères en fon
tion de la position des stru
tures

osseuses, par rapport aux vertèbres, ave
 l'a�e
tation d'un poids supérieur aux stru
tures testées éloignées

des vertèbres par exemple. Les 
artes des pro�ls d'intensité au 
ours du temps fournissent plus d'informations

lo
ales sur l'alignement des stru
tures internes. Cette appro
he a également été utilisée pour évaluer le

re
alage non rigide de données de perfusion en IRM abdominale [175℄. La quanti�
ation de l'alignement

des stru
tures internes reste à développer. Nous avons montré que, 
omme prévu, les méthodes de re
alage

rigide ne sont pas adaptées pour la 
orre
tion des mouvements respiratoires de volumes abdominaux. L'équipe

avait déjà démontré l'intérêt d'un re
alage rigide dynamique limité à des régions d'intérêt 
entrées sur les

tumeurs hépatiques en utilisant un algorithme d'appariement de blo
s régularisé [176℄. Il serait intéressant

de 
omparer 
ette appro
he au re
alage basé sur l'algorithme FFD restreint à des régions d'intérêt. En

e�et, dans 
ette situation l'approximation des mouvements respiratoires par une transformation rigide est

plausible. Un re
alage dynamique élastique sur l'ensemble du 
hamp de vue en ajustant une méthode de


orrespondan
e de blo
s 3D a ré
emment été proposé par Romain et al [177℄. Contrairement à notre appro
he

de FFD, les stru
tures osseuses sont masquées pour le re
alage. En raison de 
e masquage, la 
omparaison

des deux appro
hes est di�
ile en utilisant le 
ritère proposé. En revan
he, une quanti�
ation basée sur les


artes de pro�ls d'intensité pourrait permettre de 
omparer obje
tivement 
es deux appro
hes.

Rue
kert et al [63℄ ont montré que le re
alage FFD élastique pouvait améliorer la 
orre
tion des mou-

vements respiratoires par rapport aux méthodes rigides ou a�nes en IRM de perfusion au niveau du sein.

Leurs résultats ont également montré que la méthode élastique était plus e�
a
e ave
 un nombre a

ru de

points de 
ontr�le. Ainsi, notre méthode de re
alage élastique doit être optimisée en étudiant l'impa
t de

di�érents paramètres sur la pré
ision du re
alage (nombre de points de 
ontr�le, nombre de �
lasses� pour

l'histogramme 
onjoint utilisé dans l'IM, et
.). L'appro
he quantitative que nous avons proposée pourrait

être utilisée pour tester les avantages potentiels de 
es nouveaux paramètres.

7.5.3 Con
lusion

Ce travail propose une méthode d'évaluation automatique pour 
ontr�ler la qualité des re
alages dyna-

miques TDM, dans le 
as de l'imagerie de perfusion abdominale. Cette évaluation s'est basée sur la dé�nition
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d'un s
ore global mesurant la superposition de stru
tures osseuses (vertèbres et 
�tes). Il a été appliqué ave


su

ès à un premier ensemble de huit examens dynamiques, pour lesquels deux modèles de re
alage di�é-

rents ont été testés. Les méthodes élastiques sont plus e�
a
es que les méthodes rigides pour le re
alage des

volumes dynamiques abdominaux TDM, lorsque l'on 
onsidère l'ensemble du 
hamp de vue.

7.6 Con
lusion

Nous avons présenté dans 
e 
hapitre deux nouvelles appli
ations de mise en ÷uvre de la stratégie de

re
alage exposée au 
hapitre 3. La stratégie de re
alage 
onsiste à utiliser plusieurs méthodes de re
alage

pour un même jeu de données et à séle
tionner la plus adaptée pour 
haque jeu de données à l'aide d'un


ritère quantitatif semi ou entièrement automatique.

La première appli
ation 
on
erne le re
alage d'examens de TDM abdominale de perfusion a
quis à dif-

férents temps du traitement. En pratique, 
omme l'évolution de la tumeur 
omplexi�e la tâ
he du re
alage,

nous nous sommes fo
alisés sur l'utilisation de méthodes rigides en vue d'initialiser le re
alage pour l'utilisa-

tion potentielle d'un algorithme non rigide. Les méthodes que nous avons utilisées reposent sur la distan
e

de 
hanfrein, l'information mutuelle et l'information mutuelle "seuillée". Le 
ritère quantitatif utilisé pour

évaluer 
es di�érentes méthodes se base sur le re
ouvrement des stru
tures osseuses telles que les 
�tes et

les vertèbres. Les méthodes basées sur l'information mutuelle seuillée ont montré de meilleures performan
es

que toutes les autres méthodes 
ependant leur initialisation requiert un temps de 
al
ul important, 
ontrai-

rement à la méthode de 
hanfrein qui obtient également des résultats 
orre
ts et qui pourrait être utilisée

pour initialiser les méthodes basées sur l'information mutuelle seuillée. De plus, nous avons montré que l'uti-

lisation de la stratégie de re
alage permettait d'obtenir plus de re
alages 
orre
ts que l'utilisation unique des

méthodes de re
alage basées sur l'information mutuelle seuillée.

La se
onde appli
ation 
on
erne le re
alage de données TDM abdominales dynamiques de perfusion. Le

re
alage 
onsiste à re
aler tous les volumes de la séquen
e dynamique sur un volume de référen
e. Pour 
e

faire, la stratégie de re
alage a été appliquée sur 
es données en utilisant deux méthodes de re
alage : une

méthode de re
alage rigide, et une basée sur l'algorithme de FFD. Ces deux méthodes utilisent l'information

mutuelle en tant que 
ritère de similarité. A�n de 
lasser les méthodes, deux 
ritères d'évaluation ont été

utilisés. Le premier 
ritère d'évaluation est le même que 
elui utilisé pour la première appli
ation. Le se
ond


onsiste en l'étude d'un "pro�l 
oronal" de l'intensité au 
ours du temps qui permet de juger de l'alignement

des stru
tures internes. Après évaluation, la méthode non rigide obtient de meilleurs résultats que la méthode

rigide dans 
haque 
as. Dans 
e 
ontexte, la stratégie a permi d'identi�er la meilleure méthode à utiliser.

En 
on
lusion, nous avons démontré que la stratégie proposée au 
hapitre 3 était pertinente pour plusieurs

appli
ations de re
alage.
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Con
lusion et perspe
tives

Con
lusion

Le suivi longitudinal en on
ologie 
onsiste à évaluer l'évolution tumorale a�n d'adapter au mieux le

traitement pour 
haque patient, dans le but d'a

roître la durée de vie et/ou la qualité de vie. Ce suivi est

rendu possible notamment par l'imagerie médi
ale. Plusieurs 
hoix se posent : 
elui des modalités d'imagerie

à utiliser, 
elui des informations à extraire 
ontenues dans les images pour évaluer l'évolution tumorale et


elui des méthodes à utiliser pour l'extra
tion �able de 
ette information. L'obje
tif de 
ette thèse était de

développer une méthodologie pour aider à répondre à 
es questions. Ainsi nous avons proposé au 
hapitre

3 un système d'analyse de l'évolution tumorale s'appuyant sur l'estimation de 
ritères spatio-temporels

permettant une analyse globale (liée aux volumes des tumeurs) et lo
ale (étude du positionnement relatif

des volumes les uns par rapport aux autres). Ce système est 
omposé de trois étapes :

� le re
alage des données sur un examen de référen
e permettant de réaligner les examens a
quis à

di�érents temps du traitement ou provenant de di�érentes modalités ;

� la segmentation des volumes tumoraux déte
tés sur les images des di�érentes modalités impliquées

dans le proto
ole ;

� le 
al
ul d'indi
es, basés sur les segmentations pré
édentes, pour évaluer l'évolution tumorale de manière

globale et lo
ale.

En fon
tion des modalités d'imagerie impliquées dans le pro
essus de suivi longitudinal, l'étape de re
alage

peut s'avérer 
omplexe. A�n d'améliorer le nombre de re
alages de qualité satisfaisante, une nouvelle stratégie


onsistant à utiliser plusieurs méthodes de re
alage et à séle
tionner la plus adaptée à 
haque jeu de données

a été proposée. Cette stratégie se dé
ompose elle-même en trois étapes appliquées à 
haque jeu de données :

� la mise en ÷uvre de plusieurs méthodes de re
alage ;

� la séle
tion de la "meilleure" méthode après 
lassement à l'aide d'un 
ritère d'évaluation quantitatif ;

� la validation visuelle par un expert du re
alage proposé.

Dans 
ette stratégie, le terme de "méthode de re
alage" dé�nit une mise en ÷uvre parti
ulière d'un

algorithme de re
alage. Ainsi un même algorithme de re
alage utilisant deux paramétrages di�érents 
onduit

à deux méthodes de re
alage. Le 
hoix des méthodes de re
alage à mettre à ÷uvre et la dé�nition des 
ri-

tères d'évaluation quantitatifs dépendent du type de données 
onsidéré, la stratégie proposée reste générique.

Cette appro
he s'est avérée e�
a
e pour un 
ertain nombre d'appli
ations envisagées dans 
ette thèse.
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Pour la segmentation des zones tumorales, des méthodes 
lassiques sont utilisées.

En�n, les variations au 
ours du traitement des volumes des zones tumorales et des variations d'inten-

sité moyenne au sein de 
es zones permettent d'évaluer globalement l'évolution tumorale. A�n de mener

une analyse lo
ale, nous avons proposé deux nouveaux indi
ateurs, l'un prenant la forme d'un histogramme

traduisant le nombre de voxels d'un volume en fon
tion de la distan
e à un autre volume et l'autre d'un

histogramme d'intensités en fon
tion des distan
es entre volumes. Ces deux indi
ateurs se basent sur l'hypo-

thèse suivante : au 
ours du temps, il peut se produire des évolutions régionales de la zone tumorale a
tive

(apparaissant en hyper ou hypo signal suivant les modalités d'imagerie 
onsidérées) et qu'une zone déte
tée

tardivement se trouve en dehors de 
elle déte
tée sur un examen a
quis à un temps antérieur, et 
e, même

en 
as de diminution globale du volume tumoral.

La stratégie d'analyse a été appliquée à l'étude de patients atteints de gliomes de haut grade traités par

antiangiogénique. Pour le suivi de patients atteints de gliomes, la modalité d'imagerie utilisée en routine


linique est l'IRM, 
ependant 
elle-
i ne permet que di�
ilement de faire la distin
tion entre ré
idive tu-

morale et radioné
rose. Dans le 
adre du suivi de patients atteints de gliomes et traités par radiothérapie,

l'utilisation de la modalité Sestamibi TEMP a été suggérée en 
omplément de l'IRM pondérée en T1 a
quise

après inje
tion de produit de 
ontraste. A�n d'établir réellement la 
omplémentarité de 
es deux modalités

dans le 
adre de la thérapie par antiangiogénique, le système que nous avons proposé a été appliqué aux

données IRM et TEMP. Pour les données TEMP deux examens étaient disponibles, le premier a
quis 15

minutes après l'inje
tion du radiotra
eur et le se
ond plus tardif a
quis 3 heures après l'inje
tion.

Comme il s'agit d'une étude impliquant plusieurs modalités d'imagerie, l'étape de re
alage 
omporte

plusieurs appli
ations :

� le re
alage multimodal de 
haque examen TEMP sur l'examen IRM 
orrespondant ;

� le re
alage monomodal des examens IRM après le début du traitement sur les examens a
quis avant le

début du traitement.

En raison de la distribution du radiotra
eur (Sestamibi marqué au Te
hnétium) utilisé pour la TEMP,

le re
alage multimodal est di�
ile et les méthodes de re
alage 
lassiques peuvent é
houer. Pour résoudre 
e

problème, la stratégie de re
alage dé�nie au 
hapitre 3 a été utilisée. Vingt méthodes de re
alage utilisant un

modèle de transformation rigide et basées sur des 
ritères de similarité i
oniques (IM, IMN, RC, et
.) ou de

distan
e entre 
ontours (DC) ont été utilisées. A�n de séle
tionner la meilleure méthode pour 
haque jeu de

données TEMP/IRM, un 
ritère quantitatif, UC, a été dé�ni. Il se 
al
ule en estimant l'intensité moyenne

de l'image TEMP au sein de stru
tures anatomiques, déte
tées sur l'IRM après l'inje
tion de Gadolinium,

qui 
orrespondent à des lieux d'hypo�xation ou d'hyper�xation physiologiques du Sestamibi. Les globes

o
ulaires, 
orrespondant à des zones d'hypo�xation du tra
eur, ont été segmentés à l'aide d'une méthode

de Hough, tandis que les mus
les o
ulomoteurs, qui 
orrespondent à des zones d'hyper�xation du tra
eur,

ont été segmentés en utilisant un algorithme de ligne de partage des eaux 3D. L'hypophyse, qui 
orrespond

également à une zone d'hyper�xation, a été segmentée en dé�nissant une boîte englobante 
ylindrique.
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La pertinen
e du 
ritère d'évaluation UC a été validée sur un ensemble de 9 jeux de données en montrant

que le re
alage manuel obtenait toujours des valeurs de UC équivalentes ou supérieures à 
elles obtenues

par les méthodes automatiques. Après visualisation par des experts des résultats sur 62 jeux de données, la

stratégie 
onsistant à séle
tionner le meilleur re
alage à l'aide de UC a permis d'obtenir 85% de re
alages

d'ex
ellente qualité et seulement 3% de re
alages non satisfaisants. Les 4 "meilleures" méthodes de la base

de données utilisées individuellement obtiennent au mieux 61% de re
alages d'ex
ellente qualité et 13% de

re
alages de mauvaise qualité. La stratégie de re
alage que nous avons mise en pla
e dans le 
adre du re
alage

TEMP/IRM permet don
 une nette amélioration des résultats à l'é
helle individuelle.

Dans le 
adre du re
alage monomodal longitudinal IRM-IRM, la stratégie de re
alage a également été

utilisée. Dix méthodes de re
alage basées sur un modèle rigide et des 
ritères i
oniques 
lassiques ou des


ritères de distan
e ont été testées. L'indi
e de Di
e dé�ni sur les stru
tures pré
édemment segmentées :

globes o
ulaires, mus
les o
ulomoteurs et hypophyse, a permis d'évaluer les méthodes de re
alage. Cha
une

des méthodes de re
alage utilisant un 
ritère i
onique a obtenu des s
ores de Di
e très pro
hes sur l'ensemble

des 15 jeux de données testés, suggérant une équivalen
e des méthodes utilisées pour 
e problème. Cette

équivalen
e a été 
on�rmée par l'évaluation visuelle et par le fait que la valeur de TRE entre les méthodes

était inférieure à la résolution du voxel.

La segmentation des zones tumorales sur les données IRM après inje
tion de Gadolinium a été 
onduite

par un expert. Pour la segmentation des zones tumorales sur les données TEMP, di�érentes méthodes de

seuillage ont été appliquées, 
onduisant à autant de résultats de segmentation. A partir de 
es segmentations

les variations de volume et d'intensité au sein des zones tumorales ainsi que les indi
ateurs lo
aux ont été


al
ulés sur les données TEMP pré
o
es et tardives et sur les données IRM. Les 
ritères lo
aux ont également

été mis en ÷uvre pour 
omparer les données TEMP et les données IRM.

L'ensemble de 
es indi
es a été 
omparé aux durées de survie sans aggravation (PFS) et aux durées de

survie globale (OS). Au
une 
orrélation n'a été trouvée entre les durées de survie et les indi
es globaux et

lo
aux extraits des volumes tumoraux estimés sur les IRM après inje
tion de Gadolinium. Bien que les seg-

mentations des zones tumorales sur les données TEMP soient assez di�érentes en fon
tion des seuils utilisés,

nous avons pu mettre en éviden
e un 
ertain nombre de résultats. Quelle que soit la méthode de segmentation

utilisée, au
une 
orrélation n'a été trouvée entre les durées de survie PFS et OS, et les indi
es globaux et

lo
aux de variations de volume. En revan
he, les variations relatives d'intensité moyenne ou maximale au

sein de la zone tumorale déte
tée sur les données TEMP sont assez similaires quelle que soit la méthode de

segmentation 
onsidérée et sont de plus 
orrélées à la durée de survie globale OS. En pratique, 
es variations

d'intensité maximale ne né
essitent pas de segmentation mais uniquement la dé�nition d'une boîte englo-

bante autour de la zone tumorale. Ces variations mesurées sur les examens TEMP tardifs 
onstituent don


un indi
e robuste et fa
ile à 
al
uler.
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Lorsque la barrière hémato-en
éphalique est re
onstruite suite à un traitement antiangiogénique, il a

été dé
rit que le Gadolinium ne peut plus a

éder à la zone tumorale. La forte 
orrélation entre volumes

tumoraux déte
tés sur les TEMP et les IRM suggère que le Sestamibi est 
onfronté au même problème,


ependant notre étude montre que la 
orrélation entre les volumes tumoraux déte
tés sur les IRM est plus

forte ave
 les volumes extraits des images TEMP pré
o
es qu'ave
 
eux extraits des images TEMP tardives.

Pour expliquer 
e résultat, notre hypothèse est que les examens TEMP pré
o
es re�ètent davantage un mé
a-

nisme de perfusion, alors que les examens TEMP tardifs pourraient être plus liés à l'a
tivité mito
hondriale

augmentée dans les régions tumorales.

Ainsi la TEMP tardive semble apporter une information 
omplémentaire à l'IRM de perfusion, puisque

les variations d'intensité maximale déte
tées sur les données TEMP tardives sont prédi
tives de la durée de

survie globale. En revan
he, 
ette étude ne permet pas de 
on
lure sur l'e�
a
ité du traitement antiangio-

génique puisque l'étude qui a été menée n'était pas randomisée.

La stratégie de re
alage que nous avons établie au 
ours de 
ette thèse a également été appliquée à une

se
onde étude menée au LIB 
on
ernant le suivi de patients atteints de lésions hépatiques sous traitement

antiangiogénique à l'aide de l'imagerie par tomodensitométrie. Pour réaliser 
e suivi, deux types de re
alage

ont été né
essaires :

� le re
alage longitudinal des données TDM ;

� une 
orre
tion du mouvement au sein des séquen
es dynamiques TDM.

Pour le re
alage longitudinal, nous nous sommes intéressés à la phase d'initialisation du pro
essus à

l'aide de méthodes de re
alage rigide, en vue d'un re
alage ultérieur non rigide. Dans 
e but, trois types de

méthodes basées sur l'information mutuelle, l'information mutuelle seuillée et la distan
e de 
hanfrein ont

été utilisées. A�n de séle
tionner la meilleure méthode pour 
haque jeu de données, l'indi
e de Di
e a été

dé�ni sur les stru
tures osseuses (
�tes et vertèbres).

Après analyse, la méthode basée sur l'information mutuelle seuillée a été identi�ée 
omme étant la

méthode obtenant le meilleur taux de su

ès soit 68% des 
as. En séle
tionnant pour 
haque jeu de données, la

"meilleure" méthode, la stratégie de re
alage permet d'obtenir 89% de re
alages de bonne qualité. Ainsi, notre

appro
he s'avère pertinente pour la problématique posée. Cependant des di�
ultés importantes subsistent

pour réussir parfaitement 
ette étape de re
alage longitudinal. Elles sont liées notamment au faible nombre

de 
oupes mis en 
orrespondan
e et à la non isotropie des données 
e qui rend di�
ile la mise en ÷uvre de

méthodes non rigides.

Pour le re
alage dynamique des données TDM, deux méthodes de re
alage basées sur l'information

mutuelle ont été appliquées, l'une utilisant un modèle de transformation rigide, l'autre un modèle non rigide

faisant appel à l'algorithme FFD (Free Form Deformation). A�n d'évaluer quelle était la meilleure méthode

pour 
haque jeu de données, le même indi
e que pour l'appli
ation du re
alage longitudinal a été utilisé.

La méthode de re
alage rigide s'est avérée non adéquate, alors que la méthode basée sur la FFD a permis

d'obtenir des re
alages de bonne qualité.
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Perspe
tives

Nous avons montré, en nous appuyant sur deux appli
ations 
liniques di�érentes, que la stratégie de

re
alage proposée dans 
ette thèse permettait d'améliorer la qualité des re
alages à l'é
helle individuelle, par

rapport à l'utilisation d'une seule méthode, si performante soit-elle. Cependant, ave
 l'utilisation de plusieurs

méthodes, le temps de 
al
ul né
essaire augmente. Dans la stratégie a
tuellement établie, nous utilisons pour


haque jeu de données, un nombre élevé de méthodes. Il serait intéressant à terme de limiter au maximum

le nombre de méthodes de re
alage à utiliser pour re
aler les jeux de données. Idéalement il faudrait tester

les méthodes les unes après les autres jusqu'à obtention d'un résultat de re
alage satisfaisant.

Pour pouvoir appliquer 
e pro
essus, il faudrait en premier lieu normaliser le 
ritère d'évaluation de

manière à établir une 
orrespondan
e absolue entre la valeur de 
e 
ritère et la qualité du re
alage obtenu. En

pratique, une telle normalisation sur le 
ritère UC a été tentée mais n'a pas donné de résultats satisfaisants.

Cette appro
he est plus prometteuse pour le 
ritère développé dans la se
onde appli
ation pour laquelle

deux valeurs seuils du 
ritère ont été établies : une valeur de seuil haute au delà de laquelle un re
alage est


onsidéré 
omme étant de bonne qualité et une valeur de seuil basse en dessous de laquelle un re
alage est


onsidéré de qualité insatisfaisante. Dans le 
as où le 
ritère d'évaluation obtient une valeur entre 
es deux

seuils une évaluation visuelle est requise pour déterminer la qualité du re
alage.

La deuxième étape de 
e pro
essus 
on
erne l'ordre dans lequel utiliser les méthodes. Il semble logique

d'utiliser la méthode qui obtient le taux le plus élevé de résultats d'ex
ellente qualité puis les suivantes

en fon
tion de leur taux de réussite. Une autre stratégie serait d'utiliser en priorité les plus rapides. On

peut même envisager d'initialiser le re
alage ave
 des méthodes rapides 
omme 
elles basées sur la distan
e

de 
hanfrein qui ne prennent que quelques se
ondes pour obtenir un résultat. Il serait aussi pertinent de

tester en priorité des méthodes qui soient 
omplémentaires, 
'est à dire des méthodes qui ont tendan
e à

obtenir des résultats satisfaisants pour des jeux de données di�érents. En e�et, l'utilisation de méthodes

qui obtiendraient des taux de réussite élevés mais pour les mêmes 
as n'aurait qu'un intérêt limité dans

le 
ontexte de la stratégie. Ces premières pistes de ré�exion montrent que l'optimisation de la stratégie

n'est don
 pas un problème trivial. En�n quelle que soit la stratégie 
hoisie, une partie d'apprentissage pour

déterminer les taux de réussite et les temps de 
al
ul de 
ha
une des méthodes est né
essaire pour déterminer

l'ordre optimal dans lequel les tester. Une telle appro
he prend tout son sens dans le 
adre d'appli
ations

impliquant un nombre de 
as à traiter 
onséquents.

La dé�nition d'une nouvelle méthode de re
alage adaptée reste également une alternative qui pourrait

apparaître plus simple que la proposition pré
édente. Cependant, en pratique, la réussite d'une telle méthode

dépendra fortement de la forme de la fon
tion de 
oût. Si une fon
tion de 
oût possède de nombreux optimum

lo
aux, le pro
essus de re
alage ne sera pas for
ément pertinent.

Nous pensons que la partie stratégie de re
alage que nous avons proposée pourrait être utilisée dans

d'autres appli
ations 
liniques.

Par exemple, pour 
on�rmer le diagnosti
 de la maladie de Parkinson, l'imagerie DaTSCAN utilisant


omme radiotra
eur l'io�upane marqué à l'iode 123 qui se �xe de manière spé
i�que sur les transporteurs
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présynaptique de la dopamine (DAT), peut être utilisée en 
omplément de l'IRM. Chez les sujets sains le

tra
eur se �xe sur les putamens et les noyaux 
audés alors que 
hez des patients atteints de Parkinson, le

tra
eur a tendan
e à moins se �xer sur les putamens. Don
 la lo
alisation du tra
eur dans des stru
tures

spé
i�ques est modi�ée ave
 la pathologie. Dans le 
adre d'une 
ollaboration ave
 le Centre d'A
quisition et de

Traitement automatisé de l'Image (CATI) pour le re
alage multimodal de données TEMP(DATSCAN)/IRM

pour des patients atteints de la maladie Parkinson, nous avons proposé d'utiliser la stratégie de re
alage

dé
rite dans 
ette thèse. Mi
kaël Labit, ingénieur du CATI travaille a
tuellement à sa mise en ÷uvre. A la

di�éren
e de l'exemple des tumeurs où on s'est appuyé sur des régions qui restaient normales, la di�
ulté

réside, dans la dé�nition d'un 
ritère robuste permettant de 
lasser les di�érentes méthodes de re
alage.

Figure 7.8: Exemple d'un re
alage de bonne qualité de données DaTSCAN/IRM d'un patient obtenu par

la stratégie de re
alage.

Il est également important de poursuivre l'analyse des données de type TDM dynamiques pour des

patients atteints de lésions hépatiques. La segmentation tumorale n'a pas en
ore été abordée dans 
ette

étude. Cependant, l'utilisation d'appro
hes de type "GVF snake" [97℄ peut permettre d'extraire les lésions

hépatiques. Il faudait aussi exploiter l'information de perfusion dans les tissus pour dé�nir de nouveaux


ritères d'évaluation tumorale plus spé
i�ques que les simples variations de volumes ou d'intensité des zones

tumorales au 
ours du traitement. Des appli
ations similaires en IRM dynamique sont également en 
ours

de développement dans l'équipe.
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Résumé

Le suivi longitudinal en on
ologie 
onsiste à évaluer régulièrement l'évolution tumorale a�n de dé�nir un

proto
ole de traitement adapté à 
haque patient. Il est alors né
essaire d'identi�er des biomarqueurs perti-

nents, qui permettent de quanti�er pré
o
ement l'évolution tumorale. Les examens d'imagerie permettent

d'assurer un suivi non invasif et de proposer des biomarqueurs 
omplémentaires de 
eux préexistants. Cette

re
her
he de nouveaux biomarqueurs né
essite de s'appuyer sur des études 
liniques et d'e�e
tuer une étude


omparative des examens réalisés à di�érents temps, dans di�érentes modalités, et 
e tant au niveau global

que lo
al. Dans 
ette thèse, nous nous sommes atta
hés à développer une appro
he intégrée de traitement

d'images pour analyser la pertinen
e d'indi
es pour le suivi tumoral. Cette stratégie se dé
ompose en trois

étapes : le re
alage des données a
quises à di�érents temps et provenant de modalités di�érentes, la seg-

mentation des lésions tumorales sur les examens de 
haque modalité, et le 
al
ul d'indi
es globaux et lo
aux

traduisant l'évolution spatio-temporelle de la tumeur.

L'aspe
t le plus innovant réside dans l'étape de re
alage pour laquelle, au vu des di�
ultés ren
ontrées

ave
 les appro
hes 
lassiques, nous avons proposé une nouvelle appro
he 
onsistant en l'utilisation de plu-

sieurs méthodes de re
alage et la séle
tion de la meilleure pour 
haque jeu de données, grâ
e à un 
ritère

quantitatif dé�ni en fon
tion des appli
ations 
onsidérées. L'apport de 
ette appro
he a été démontré dans

le 
adre de deux études 
liniques : 1) le suivi de patients atteints de gliomes de haut grade traités par un

médi
ament antiangiogénique né
essitant la mise en 
orrespondan
e de données de tomographie d'émission

monophotonique (TEMP) obtenues après inje
tion de Sestamibi marqué au Te
hnétium-99m ave
 des images

de résonnan
e magnétique (IRM) pondérées en T1 et a
quises après l'inje
tion d'un produit de 
ontraste ;

2) le suivi de patients atteints de lésions hépatiques et traités par di�érents médi
aments anti
an
éreux,

né
essitant le re
alage de données de perfusion en tomodensitométrie (TDM).

La stratégie 
omplète d'analyse a été appliquée à la première étude. Les zones tumorales ont été segmen-

tées sur les IRM en utilisant une méthode 
lassique de Level Set 2D et sur les données TEMP à l'aide de 
inq

méthodes de seuillage qui di�èrent par les options de 
hoix du seuil. Malgré une forte 
orrélation en terme

de volumes globaux, les indi
es lo
aux ont permis de montrer qu'une partie des volumes tumoraux déte
tés

sur les examens TEMP pré
o
es (réalisés 15 minutes après inje
tion) et tardifs (réalisés 3 heures après in-

je
tion) pouvaient être lo
alisés en-dehors des volumes déte
tés sur les IRM après inje
tion de Gadolinium.

La 
orrélation élevée 
onstatée entre, d'une part, les variations d'intensité au sein des volumes tumoraux au


ours du traitement sur les examens TEMP tardifs et, d'autre part, l'indi
e de survie globale, suggère que


ette variation relative d'intensité pourrait être prédi
tive de la durée de survie globale des patients, 
e qui

n'est pas le 
as des indi
es utilisant les données IRM sur notre série limitée de patients. Ainsi 
es résultats

montrent que l'imagerie TEMP, ave
 un examen réalisé 3 heures après l'inje
tion de Sestamibi marqué au

Te
hnétium-99m, peut être 
omplémentaire de l'IRM, pour évaluer l'évolution tumorale des glioblastomes.

Les perspe
tives de 
e travail de thèse sont d'appliquer la stratégie d'analyse à d'autres études 
liniques.

Néanmoins 
haque étape doit être adaptée aux spé
i�
ités de l'appli
ation 
on
ernée, notamment aux mo-

dalités d'imagerie impliquées et à la zone anatomique 
onsidérée. La prin
ipale di�
ulté à résoudre réside

dans l'automatisation et la robustesse des di�érentes étapes de traitement d'images envisagées.

Mots 
lés : re
alage d'images multimodales, TEMP, IRM, suivi longitudinal en on
ologie
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