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Introduction

L’oncologie est la spécialité médicale qui se consacre au diagnostic et & la prise en charge thérapeutique
des cancers. De facon schématique, les cancers se caractérisent par une prolifération cellulaire incontrolée et
anormalement élevée au sein d’un tissu de l'organisme, pouvant entrainer sa mort. Ce mécanisme anormal
s’oppose 4 la prolifération cellulaire controlée dans les tissus sains, n’intervenant qu’en cas de pertes cellu-
laires accidentelles ou liées au vieillissement, dans le but de réparer les tissus endommagés. D’aprés le site de
PINSERM., les cancers représenteraient la premiére cause de mortalité en France devant les maladies cardio-
vasculaires. Il existe un nombre important de types de cancers car cette maladie peut toucher n’importe quel
organe comme les poumons, la prostate, le sein, le foie, le cerveau, etc. Au cours de I’évolution de la maladie,
les cellules 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 secondaires appelées métastases.
Bien que de nombreux facteurs de risques restent inconnus a ce jour, il est admis que ’apparition des tumeurs
est due soit & une cause directement reliée & l’organisme (causes endogénes) comme un géne transmissible
de maniére héréditaire, soit a des facteurs dits "environnementaux", extérieurs a I’organisme (exogénes) tels
que la consommation d’alcool, le tabagisme, l’alimentation, les polluants, les radiations, certains virus, etc.
Certains symptomes sont spécifiques & un type de cancer, et facilement identifiables tandis que d’autres sont
difficiles a déceler.

Ces symptomes cliniques n’apparaissent souvent qu’une fois que la tumeur a déja atteint un stade avanceé.
Pour mieux prendre en charge le patient, il est nécessaire de procéder a un diagnostic précoce. C’est la raison
pour laquelle des campagnes de dépistage des cancers sont proposées & la population.

L’imagerie médicale joue un roéle important dans la détection d’une tumeur et, bien évidemment, pour la
localiser précisément et faire une premiére estimation de sa stadification. Les modalités d’imagerie utilisées
dépendent de la localisation anatomique et de la nature des symptomes. La mammographie par rayons X
constitue Pexamen de référence pour les cancers du sein; 'IRM cérébrale est généralement réalisée pour
repérer les tumeurs cérébrales ; le scanner est souvent utilisé pour identifier les cancers des poumons ; I’écho-
graphie est utilisée en premiére intention sur les régions abdominales. Dans la plupart des cas, une biopsie
est ensuite indispensable pour établir de fagon certaine un diagnostic et décider du traitement & adopter. La
biopsie est une étape invasive qui consiste a prélever des échantillons de tissus supposés cancéreux (repérés au
préalable a laide des examens d’imagerie) dans le but de déterminer la nature des cellules et le stade du can-
cer dans le cas ou celles-ci se réveéleraient cancéreuses. La localisation de la tumeur, ’état général du patient

ainsi que le stade de la tumeur sont autant de critéres & prendre en compte lors de la définition du protocole



de traitement & adopter pour soigner le patient ou ralentir les effets du cancer lorsqu’aucune guérison n’est
envisageable. Ce protocole implique généralement 'utilisation d’un ou plusieurs types de traitements, qui
seront alors appliqués de facon complémentaire. Dans les cas ou le cancer est accessible, ’exérése chirurgicale
de la zone tumorale peut étre effectuée, mais l'utilisation d’autres traitements comme la radiothérapie, la
chimiothérapie, et derniérement les traitements anti-angiogéniques sont & considérer.

Dans le but d’optimiser la stratégie thérapeutique en fonction de ’évolution de la tumeur, la mise en
place d’un suivi du patient est essentielle. Ce suivi est rendu possible en partie grace & l'imagerie médicale
en réalisant des examens a différents temps au cours du traitement pour juger de lefficacité de celui-ci.
Plusieurs modalités d’imagerie peuvent alors étre utilisées conjointement afin de combiner des informations
complémentaires d’ordre anatomique et d’ordre fonctionnel de la tumeur.

L’essentiel de mes travaux de thése a été motivé par un projet de recherche clinique mis en place par les
services de neurologie et de médecine nucléaire de ’hopital de la Pitié-Salpétriére pour étudier I’apport des
examens de tomographie par émission monophotonique (TEMP) au Sestamibi marqué au Technétium-99m
en complément de I'imagerie par résonance magnétique (IRM) pour le suivi de patients atteints de gliomes

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

Le chapitre 1 présente le contexte médical des deux applications cliniques considérées, la premiére ex-
posée ci dessus et la seconde application concernant le suivi de patients atteints de métastases hépatiques.
Le chapitre 1 est principalement orienté sur la premére application concernant le suivi de patients at-
teints de gliomes, en expliquant dans un premier temps ce que sont les gliomes, quelles sont les thérapies
possibles en mettant ’accent sur les traitements antiangiogéniques et quelles sont les modalités d’imagerie
qui permettent le suivi des patients. Dans un second temps, certains critéres d’évaluation conventionnels de
I’évolution tumorale basés essentiellement sur des modalités d’imagerie anatomique sont présentés. Enfin la
derniére partie s’attache & présenter le protocole clinique mis en place a la Pitié-Salpétriére pour déterminer
si la modalité TEMP au Sestamibi-Tc99m peut apporter des informations complémentaires de 'PIRM pour

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

Afin de répondre & cette problématique de suivi de patients, nous avons identifié puis cherché a résoudre
plusieurs problémes. Premiérement, les images obtenues dans les protocoles de suivi de patients atteints de
cancer n’ont pas été acquises aux mémes dates et peuvent provenir d’appareils différents (multi-modalités),
elles nécessitent une étape de recalage consistant a les réaligner afin de pouvoir les analyser conjointement
et les comparer localement. Cette étape de recalage peut poser probléme surtout dans des cas de recalages
multimodaux comme par exemple le recalage TEMP/IRM ou les informations des deux images peuvent
étre trés différentes en fonction de la distribution du radiotraceur utilisé dans la modalité TEMP. Dans un
second temps, pour réaliser le suivi, il est nécessaire d’identifier des biomarqueurs permettant d’évaluer de
maniére plus précoce ’évolution tumorale. L’extraction de ces biomarqueurs peut nécessiter des étapes de
segmentation et notamment la segmentation de la zone tumorale sur les examens de chacune des modalités
d’imagerie impliquées dans le protocole. Or le choix d’'une méthode adaptée pour la segmentation de la zone

tumorale peut se révéler trés complexe en fonction de la modalité d’imagerie utilisée, de la résolution et de



I’environnement autour de la zone & segmenter.

Le chapitre 2 constitue un état de lart général sur deux domaines essentiels en traitement d’images
dans le but de proposer une stratégie d’analyse de la pertinence de biomarqueurs pour le suivi de I’évolution
tumorale. : le recalage d’images et la segmentation d’images.

Dans la premiére partie du chapitre 2, le principe général du recalage est exposé afin de bien comprendre
I'impact quant au choix de chaque élément d’un algorithme de recalage, puis plusieurs méthodes convention-
nelles sont présentées dont certaines ont été utilisées pour résoudre le probléme du recalage multimodal des
données TEMP/IRM. En fin de premiére partie de ce chapitre, des stratégies d’évaluation mettant en ceuvre
des critéres spécifiques aux applications sont décrites afin de comprendre comment choisir une méthode de
recalage adaptée aux spécificités des données. La seconde partie du chapitre 2 se concentre sur la présentation
de méthodes de segmentation pour extraire la région correspondant aux zones tumorales visibles sur deux
modalités : 'IRM pondérée en T1 aprés injection ou non d’un produit de contraste et la TEMP. Dans le
contexte de la segmentation des gliomes sur les images IRM, les méthodes de contours actifs du type snake
sont généralement utilisées tandis que sur les images TEMP, ce sont les méthodes de seuillage qui paraissent

les plus efficaces.

Le chapitre 3 présente la stratégie que j’ai proposée pour suivre ’évolution tumorale a partir d’exa-
mens multi-modalités. Cette approche permet également de comparer les informations provenant de diverses
modalités. La stratégie proposée se compose de trois étapes, a savoir, le recalage des données, ’extraction
des volumes tumoraux sur les différentes modalités et enfin le calcul d’indices basés sur les segmentations
précédentes en vue de quantifier I’évolution tumorale. Cette stratégie générique doit adapter chacune de ses
étapes aux spécificités de ’application concernée. Ainsi le recalage d’images médicales constitue un probléme
complexe qui dépend des spécificités des données impliquées et pour lesquelles de nombreuses solutions ont
été proposées. Le choix d’une méthode adaptée au probléme posé est critique et peut se révéler complexe.
De plus, pour un méme type d’images, les performances des différentes méthodes peuvent varier d’'un jeu
de données & un autre. Ceci m’a amené & proposer une stratégie mettant en ceuvre plusieurs méthodes de

recalage puis & définir des critéres afin de sélectionner automatiquement la meilleure.

Les chapitres 4, 5 et 6 concernent ’application de la stratégie d’évaluation de 1’évolution tumorale &

I’étude de patients atteints de gliomes de haut grade et sous traitement antiangiogénique.

Le chapitre 4 décrit comment 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 recalage & deux types de recalage : le recalage
multimodal des données TEMP /IRM, et le recalage longitudinal des données IRM. Pour faciliter la sélection
de la meilleure méthode parmi un ensemble de méthodes classiques testées, un critére qui repose sur les
fixations physiologiques du radiotraceur utilisé (Sestamibi) a été développé. La mise en ceuvre de ce critére

demande notamment la segmentation de structures anatomiques particuliéres comme les globes oculaires, les
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muscles oculomoteurs et I’hypophyse. Dans un second 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 approches de seuillage ont été testées sur les
données TEMP. Enfin, des critéres globaux et locaux, s’appuyant sur les données TEMP/IRM segmentées

et recalées, sont définis pour ’évaluation de I’évolution tumorale et la comparaison des deux modalités.

Le chapitre 5 présente les résultats des stratégies de recalage décrites au chapitre 4 sur la base de don-
nées disponible. Il est montré, dans un premier temps, que les critéres d’évaluation proposés sont pertinents
pour sélectioner la meilleure méthode. Les résultats obtenus en applicant la stratégie sont comparés aux

résultats obtenus par les meilleures méthodes montrant ainsi l'intérét de ’approche proposée.

Le chapitre 6 présente les résultats des indices globaux et locaux calculés & partir des segmentations
des zones tumorales extraites sur les images TEMP et IRM. Des études de corrélation impliquant ces indices
ont permis de comparer les différentes méthodes de segmentation utilisées en imagerie TEMP pour extraire
la zone tumorale, de comparer les images TEMP précoces et tardives et enfin de comparer les images des
modalités TEMP et IRM afin de déterminer s’il existait une quelconque complémentarité entre ces deux
modalités. Enfin les valeurs de ces indices pour les deux modalités ont été comparées aux indices de durée de
survie PFS et OS pour déterminer si les informations extraites de 'une ou 'autre des modalités pouvaient
constituer un biomarqueur de I’évolution tumorale. PFS correspond & la durée entre le début du traitement
et Paggravation du cancer alors que ’OS correspond & la durée entre le début du traitement et le décés du
patient.

Le chapitre 7 illustre I'application de la stratégie de recalage dans le contexte de suivi de métastases
hépatiques grace a des examens TDM dynamiques. Deux types de recalage ont été mis en ceuvre : le recalage
dynamique des séquences TDM et le recalage longitudinal des examens TDM. Le critére d’évaluation proposé
pour la sélection de la meilleure méthode de recalage correspond & un indice de recouvrement basé sur des
structures osseuses comme les cotes et les vertébres.

Une synthése des travaux réalisés et des résultats obtenus par la stratégie d’analyse est présentée en fin de
manuscrit. La perspective d’optimisation de la stratégie de recalage est discutée en proposant des solutions
pour diminuer le nombre de méthodes a tester pour chaque jeu de données. Enfin 'application de la stratégie

d’analyse de I’évolution tumorale & d’autres études cliniques est proposée.
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Le but de ce premier chapitre est d’introduire le contexte clinique des deux applications sur lesquelles
nous avons travaillé. La premiére application concerne le suivi de patients atteints de gliomes de haut grade
et sous traitement antiangiogénique et la seconde, le suivi de patients atteints de métastases hépatiques. Le
contexte clinique de la seconde application est décrit de maniére succinte. En derniére partie de ce chapitre,

sont décrits des critéres conventionnels pour évaluer I’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 place dans le cadre d’une collaboration entre les services de neurologie,
neuro-radiologie et de médecine nucléaire de la Pitié- Salpétriére dans le but d’améliorer la prise en charge et le
suivi de patients atteints de gliomes de haut grade. L’objectif était d’évaluer ’apport de la tomodensitométrie
a émission monophotonique (TEMP), examen réalisé aprés 'injection de Sestamibi marqué au Technétium

99m, en complément des images de résonance magnétiques (IRM).
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1.1.1 Les gliomes de haut grade

Les gliomes sont des tumeurs cérébrales issues des cellules gliales qui constituent un tissu de soutien
des neurones. Il existe plusieurs types de cellules gliales, les plus importantes étant les astrocytes, les oli-
godendrocytes et les cellules microgliales. Les astrocytes, cellules en forme d’étoile assurent notamment
I’approvisionnement nutritionel et le métabolisme énergétique des neurones et ont un role important dans
la cicatrisation du cerveau & la suite d’une lésion. Elles participent également au maintien de la barriére
hémato-encéphalique. Les oligodendrocytes jouent quant a eux un role important dans la formation de la
myéline qui constitue une gaine protectice entourant les fibres nerveuses et permettant de faciliter la conduc-
tion de I'influx nerveux. L’organisation mondiale de la santé (OMS) a proposé une classification basée sur des
caractéristiques histologiques des tumeurs du systéme nerveux central [1] en 4 grades corrélés a leur degré
de malignité :

— Grade I : ce sont des tumeurs bénignes & croissance lente, n’impliquant aucune néovascularisation ni

nécrose.

— Grade II : ce sont des tumeurs bénignes & croissance lente mais avec une division cellulaire plus rapide.
Les oligoastrocytomes, oligodendrogliomes et astrocytomes sont des gliomes de grade II.

— Grade III : ce sont des tumeurs malignes impliquant une division cellulaire trés rapide. Ces tumeurs
proviennent généralement de I’évolution de gliomes de grade inférieur et évoluent vers des grades supé-
rieurs. Les oligodendrogliomes anaplasiques, les oligodendrocytomes anaplasiques et les astrocytomes
anaplasiques sont des gliomes de grade III.

— Grade IV : ce sont des tumeurs malignes a évolution trés rapide impliquant une néovascularisation et
des nécroses. Les glioblastomes multiformes sont les seuls gliomes de grade IV.

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

le type de gliomes le plus fréquent (plus de 50% chez 'adulte avec un taux de 'ordre de 3 cas sur 100 000
personnes par an [2]). On distingue deux types de glioblastomes multiformes, les glioblastomes primaires
(de novo) et les glioblastomes secondaires qui proviennent de l’évolution de gliomes de grade inférieur pour
lesquels des études récentes ont découvert des différences génétiques [3, 4]. Les glioblastomes primaires ont
plutot tendance a toucher des populations agées de plus de 50 ans alors que les glioblastomes secondaires
touchent des populations plus jeunes [5].

Bien que l'incidence des gliomes semble étre a la hausse [6], les causes d’apparition des gliomes ne
sont pas aujourd’hui clairement établies. De nombreux facteurs environnementaux ont été suggérés, comme
Iexposition & des produits chimiques cancérigénes dans des professions liées & la fabrication de caoutchouc,
la production de pétrole, ’exposition au chlorure de vinyle, aux pesticides, les travaux forestiers et les
services de nettoyage, 'exposition au tabagisme passif ainsi que l'utilisation de téléphone portable, méme si
aucun de ces facteurs n’est une cause réellement établie [7, 8, 9]. Le seul facteur de risque environnemental
prouvé est l’exposition aux rayonnements ionisants, comme cela peut étre le cas pour des patients atteints
de leucémie et traités par radiothérapie [10]. Certaines études ont mis en évidence que des mutations dans
les génes des enzymes IDH1 et IDH2 étaient fréquentes dans les gliomes, suggérant une cause potentielle non

environnementale des gliomes [4].

13



1.1.2 Les traitements conventionnels et le traitement antiangiogénique

Bien que les thérapies proposées aux patients dépendent de nombreux facteurs tels que la localisation de
la tumeur et le degré de malignité, les traitements conventionnels pour les gliomes comprennent la chirurgie,
la radiothérapie, et éventuellement la chimiothérapie en cas de récidive tumorale.

En premier lieu, une intervention chirurgicale consistant en l’ablation d’une partie de la tumeur la plus
large possible est généralement effectuée (aprés une biopsie ayant permis de confirmer le diagnostic) si le
gliome ne se trouve pas trop en profondeur. Cependant, ’ablation compléte du glioblastome n’est généra-
lement pas possible du fait du caractére infiltrant de la tumeur dans le parenchyme rendant I'intervention
chirurgicale impossible sans causer de lésions cérébrales importantes. Certaines études ont montré qu’une
ablation de plus de 98% du volume tumoral permettait de doubler le taux de survie avec un maximum de
11 & 12 mois par rapport a une biopsie seule en I’absence d’exérése chirurgicale [11, 12].

En deuxiéme intention, aprés un délai de 2 semaines apres la chirurgie pour laisser guérir la blessure,
une radiothérapie est appliquée sur le lit tumoral. La radiothérapie est généralement répartie sur 30 séances
(environ 6 semaines) avec des doses irradiantes de 2 Gy et peut permettre de prolonger le taux de survie
de 9 & 10 mois aprés chirurgie [13]. En complément de la radiothérapie et en cas de récidive tumorale, une
chimiothérapie peut étre proposée avec notamment de la Témozolomide (Temodal) (qui est une molécule
autorisée en France depuis mai 2000)[14, 15].

Ces 3 thérapies constituent aujourd’hui une ligne de traitement conventionnelle utilisée en routine clinique
et dont le bénéfice a été démontré. Récemment de nouveaux traitements s’attaquant & des mécanismes
d’évolution de la tumeur comme ’angiogénése ont été suggérés et testés.

L’angiogéneése correspond a la formation de nouveaux vaisseaux sanguins a partir de vaisseaux préexis-
tants (néovascularisation). Ce processus est régulé par des signaux chimiques proangiogéniques (VEGF),
qui peuvent stimuler la réparation de vaisseaux endommagés ou la formation de nouveaux vaisseaux, et
les signaux inhibiteurs de I'angiogénése qui interférent avec la formation de nouveaux vaisseaux sanguins.
Normalement, les effets de stimulation et d’inhibition de ces signaux chimiques sont équilibrés de maniére
a ce que de nouveaux vaisseaux sanguins ne se forment qu’en cas de besoin, comme pour une cicatrisation.
L’angiogéneése correspond donc & un processus naturel, cependant ce phénomeéne joue un roéle crucial dans le
développement et la propagation du cancer. En effet, pour se développer et atteindre des volumes supérieurs
a quelques millimeétres, les tumeurs nécessitent un appport plus important en oxygéne et nutriments comme
illustré par la figure 1.1. Pour ce faire, les tumeurs produisent des molécules de signalisation proangiogéniques
telles que le facteur de croissance vasculaire (VEGF) pour stimuler les cellules endothéliales, qui tapissent les
parois des vaisseaux sanguins existants, pour qu’elles rompent la membrane basale endothéliales existante
dans un premier temps puis proliférent et forment la membrane basale du nouveau vaisseau.

Pour stimuler 'angiogénése, il est nécessaire que les molécules de signalisation comme le VEGF se lient
aux récepteurs des cellules endothéliales. Pour limiter ’angiogénése, des inhibiteurs ont été proposés. Par
exemple, le bevacizumab est un anticorps monoclonal qui se lie spécifiquement au VEGF ; une fois cette
liaison effectuée, le VEGF ne peut plus activer les récepteurs des cellules endothéliales. D’autres inhibiteurs
comme le sunitinib et le sorafénib se lient aux récepteurs en surface des cellules endothéliales ou a d’autres

protéines en amont permettant de bloquer ’angiogénése. Dans le cadre du traitement des glioblastomes, le
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bevacizumab a été approuvé par 'agence américaine des produits alimentaires et médicamenteux (FDA :

Food and Drug Administration).

Tl socretion of -
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FIGURE 1.1: Principe de ’angiogénése et action du traitement antangiogénique [A. Griffoen Laboratoire
(VUMC)].

Malgré les progrés des nouvelles thérapies, le pronostic de patients atteints de gliomes de haut grade reste
péjoratif [16]. L’étude d’Ohgaki et al. [17] rapporte 17 & 30% de survie & 1 an et moins de 5% & 2 ans.

De plus, ces nouveaux traitements comme les antiangiogéniques induisent des effets secondaires impor-
tants comme des saignements, des caillots dans les artéres et de ’hypertension. L’évaluation précoce de la
réponse tumorale est donc essentielle pour sélectionner la stratégie de traitement la plus appropriée au pa-
tient. La neuroimagerie structurelle et fonctionnelle permet I’évaluation des gliomes de maniére non invasive

et se révéle cruciale pour le suivi des patients.

1.1.3 Modalités d’imagerie médicale utlisées pour le diagnostic et le suivi

Les symptomes les plus communs chez les patients atteints de glioblastomes sont les maux de téte,
les déficits neurologiques ainsi que des crises de convulsions. Méme si les progrés de l'imagerie médicale
permettent de détecter davantage de tumeurs bénignes asymptomatiques, la détection des glioblastomes est
le plus souvent fortuite. L’examen de routine clinique utilisé pour le diagnostic et le suivi des gliomes est
I’imagerie par résonance magnétique incluant des séquences pondérées en T1 sans et avec agent de contraste
(chélates de Gadolinium), ainsi que des séquences pondérées en T2 et "FLAIR". Dans le cas ou les patients
ne peuvent bénéficier d’IRM, 'examen de tomodensitométrie avec produit de contraste iodé est utilisé,
cependant il est inférieur & 'TRM et il a 'inconvénient d’étre irradiant.

Sur les images IRM pondérées en T1 suite a 'injection d’un produit de contraste, les gliomes apparaissent
en hypo ou iso-intense avec 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 comme le montre la
figure 1.2. Des critéres conventionnels ont été définis & partir d’informations extraites de ces modalités pour

I’évaluation de I’évolution tumorale.
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Cependant 'IRM a un roéle limité pour différencier les modifications bénignes induites par le traitement,
tels que l’'cedéme ou les radionécroses, des récidives tumorales [18]. La spectroscopie par résonance magné-
tique (SRM) ou des examens de médecine nucléaire peuvent se révéler étre des modalités complémentaires
afin d’étudier le métabolisme de ces tumeurs. Comme le Sestamibi marqué au Technetium 99m (MIBI) s’ac-
cumule dans les tumeurs malignes [19], la TEMP s’appuyant sur ce traceur pourrait permettre de fournir des
informations complémentaires & celles apportées par P'IRM. Cette hypothése a été suggérée dans une étude
sur le suivi de patients atteints de gliomes de haut grade ayant subi une chimiothérapie [20, 21]. Ce traceur
a permis notamment de distinguer les radionécroses des récidives tumorales quelle qu’en soit ’origine, les
tumeurs apparaissent en hypo signal sur les IRM T1 suite a l'injection d’un produit de contraste. Sur les
TEMP au Sestamibi les récidives tumorales apparaissent en hyper signal et les radionécroses en hypo signal.

Afin de quantifier I’évolution tumorale, différents critéres extraits des modalités d’imagerie ont été propo-
sés. Ceux ci sont essentiellement basés sur les modalités IRM bien que d’autres modalités puissent apporter

une information complémentaire comme nous venons de le signaler.

FIGURE 1.2: Détection d’un gliome sur plusieurs modalités d’imagerie médicale. Les gliomes apparaissent en
A) hyper intense sur les TEMP au Sestambi marqué au Technétium-99m, B) en iso intense avec un anneau
de réhaussement sur les IRM T1 suite & l'injection de chélates de Gadolinium, et C) en hyper intense sur les
IRM FLAIR [22].

1.1.4 Critéres d’évaluation de 1’évolution tumorale

La question de I’évaluation de I’évolution tumorale pour le suivi de patients est une question cruciale
pour laquelle plusieurs critéres basés essentiellement sur les modalités IRM (séquence T1 suite ou non a
Pinjection d’un produit de contraste, séquences FLAIR) ont été proposés et sont aujourd’hui classiquement
utilisés [23].

1.1.4.1 Critéres RECIST

Dans le but de simplifier et standardiser les critéres WHO [24], basés notamment sur une mesure bidimen-

sionnelle des lésions, proposés en 1981 pour I’évaluation de la réponse tumorale par 'organisation mondiale
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de la santé, une collaboration internationale regroupant la "European Organisation for Research and Treat-
ment of Cancer" (EORTC), le "National Cancer Institute" aux Etats Unis et le "National Cancer Institute"
du Canada ont publié en 2000 les critéres RECIST [25]. Ces critéres permettant d’évaluer 1’évolution de la
réponse tumorale suite & un traitement dans des tumeurs solides ont été affinés en 2009 [26]. Ils incluent
notamment les définitions de la taille minimale des lésions mesurables et du nombre maximum de lésions a
considérer pour la mesure. L’ensemble de ces régles est décrit ci dessous :

Les critéres RECIST nécessitent de sélectionner les 1ésions et les ganglions pour lesquels on peut mesurer
de maniére précise la dimension (diameétre) la plus longue dans un plan de vue, et cette mesure doit étre
supérieure a une valeur donnée. Cette mesure sera considérée par la suite comme la taille de la lésion
(respectivement du ganglion). Pour qu’une lésion soit mesurable, sa dimension la plus longue doit étre :

— supérieure ou égale & 10 mm au scanner ou supérieur ou égal & 2 fois la résolution dans la direction

spatiale de mesure, si cette résolution spatiale est supérieure a 5 mm.

— supérieure ou égale & 20 mm par radiographie du thorax
Pour qu’un ganglion lymphatique soit mesurable, celui-ci doit avoir un petit axe supérieur ou égal & 15 mm,
sachant que le petit axe correspond a ’axe perpendiculaire a la plus grande dimension du ganglion.

Les autres lésions et ganglions seront considérés comme non mesurables.

On effectue ensuite une deuxiéme sélection consistant a ne garder que 5 lésions que ’on nommera "lé-
sions cibles" avec un maximum de 2 lésions cibles par organe parmi les lésions mesurables. En général, on
choisit les lésions de dimensions importantes dont on pourra suivre 1’évolution. La méme procédure est uti-
lisée pour les ganglions. La somme des diamétres de ces lésions et ganglions cibles permettra par la suite
d’évaluer la réponse tumorale. Bien que n’entrant pas dans le calcul de la somme des diamétres, les autres lé-

sions mesurables mais non-cibles seront également prises en compte dans ’évaluation de la réponse tumorale.

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

cibles est alors classifiée dans 'une des quatre catégories suivantes :

— Réponse compléte (Complete Response (CR)) : si toutes les lésions cibles 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 & 30% de la somme
des diamétres des lésions cibles est constatée sur ’examen aprés traitement le plus récent par rapport
a I’examen avant traitement.

— Progression ( Progressive Disease (PD)) : si une augmentation supérieure ou égale a 20% de de la
somme des diamétres des 1ésions cibles est constatée sur ’examen aprés traitement le plus récent par
rapport & la plus petite somme des lésions cibles observée durant 1’étude (Nadir). Cette augmentation
doit dépasser 0,5 cm.

— Stabilisation (Stable Disease (SD)) : tous les autres cas.

Remarque : si on observe une réponse partielle par rapport a ’examen avant traitement mais une progression
par rapport a l'un des examens de ’étude (Nadir : ’examen Nadir correspond & l’examen sur lequel on a

constaté la meilleure réponse au traitement), c’est 'information de progression qui est retenue.

La réponse tumorale sur les lésions non-cibles est classifiée en 3 catégories :
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Lésions cibles Lésions non cibles 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 compléte ; "PR", Réponse partielle ; "SD", Stabili-

sation ; "PD", Progression.

— CR : si toutes les lésions non-cibles ont disparu et si la taille de tous les ganglions non-cibles n’excéde
pas 10 mm dans leur petit axe.
— SD : 8’il reste au moins une lésion non-cible.
— PD :si les lésions non cibles ont une forte augmentation en taille ou si de nouvelles lésions apparaissent.
Les critéres RECIST sont entiérement basés sur des modalités anatomiques, cependant d’autres modalités
peuvent apporter des informations complémenatires. Afin de mieux caractériser la présence de nouvelles
lésions, la TEP au fluorodéoxyglucose (FDG) marqué au fluor 18 a été suggérée en complément de 'imagerie
anatomique. Si une hyper-fixation de FDG apparait au cours du traitement, cela signifie qu’il y a progression
de la maladie. Dans le cas d’absence d’examen TEP avant traitement mais d’observation d’une fixation de
FDG durant le suivi, trois cas de figure se présentent :
— si le lieu de fixation du FDG correspond & une nouvelle lésion visible sur 'examen anatomique, on
considére qu’il y a progression.
— si le lieu de fixation du FDG n’apparait pas sur ’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 fixation du FDG correspond a une lésion pré-existante visible sur I’examen anatomique

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

A partir des classications des lésions cibles et non-cibles on peut définir la réponse tumorale globale

comme le montre le tableau 1.1.
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1.1.4.2 Critéres MacDonald et RANO

Pour faire face aux spécificités des tumeurs cérébrales, les critéres de MacDonald [27] sont devenus des
critéres de référence pour I’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 contraste détectée sur l’image
anatomique et caractérisant la zone tumorale, couplée avec I’état clinique et les doses de corticostéroides
données aux patients. Cependant, avec 'apparition de traitements anti-angiogéniques qui sont censés bloquer
la néovascularisation, ces critéres peuvent se montrer insuffisants. En effet, il se peut que sur un examen
IRM pondéré en T1 avec injection de gadolinium, la prise de constraste diminue sans refléter pour autant
un véritable effet antitumoral. En effet, pour certains patients, malgré une diminution de contraste dans
une zone de 'image IRM pondérée en T1 aprés injection de gadolinium, cette méme zone peut apparaitre
en hypersignal sur des IRM pondérées en T2 ou sur des séquences en inversion-récupération pondérées en
T2 (FLuid Attenuated Inversion Recovery (FLAIR)), allant & l’encontre de ’hypothése de diminution de la
tumeur.

C’est pourquoi les critéres RANO [28] ont été définis, pour affiner les critéres de MacDonald en rajoutant
les modalités FLAIR/T2 dans le protocole d’évaluation des gliomes.

Les séquences requises pour les critéres RANO sont :

— les séquences IRM pré-contraste pondérées en T1 et pondérées en T2/FLAIR ,

— les séquences IRM post-contraste pondérées en T1, avec au moins 2 plans orthogonaux (ou I’acquisition

d’un volume).

La séquence FLAIR correspond & une séquence IRM pondérée en T2 dans laquelle le signal provenant du li-

quide céphalo-rachidien (LCR) est supprimé. L’épaisseur des coupes doit de préférence étre inférieure a 5 mm.

Les critéres RANO se définissent comme indiqué ci-dessous :

On commence par sélectionner les lésions mesurables. Sont considérées comme mesurables, les lésions
qui apparaissent réhaussées sur 'IRM pondérée en T1 aprés injection de gadolinium et dont 2 diamétres
perpendiculaires de la lésion (définissant sa taille) sont supérieurs & 10 mm (ou supérieurs a 2 fois ’épaisseur
de coupe si celle-ci est supérieure & 5 mm). Les autres lésions, dont la taille est trop petite ou qui apparaissent
seulement en T2/FLAIR sont considérées comme non-mesurables.

Parmi ces lésions mesurables sur 'IRM, on va sélectionner 5 lésions cibles au maximum. De préférence,
les 1ésions les plus grandes et les plus faciles & reproduire sont choisies. On calcule ensuite le produit des
diamétres maximaux de chaque lésion cible et on les ajoute pour former la somme des produits des diamétres
(SPD) comme indiqué sur la figure 1.3.

Comme pour les critéres RECIST, la réponse des lésions cibles peut étre classée en 4 catégories en fonction
de leur taille :

— Réponse compléte (Complete Response (CR)) : si toutes les lésions cibles ont disparu.

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

des produits des diamétres des lésions cibles (SPD) est constatée sur ’examen apreés traitement le plus

récent par rapport & I’examen avant traitement.
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A1xB1+A2xB2+...=SPD

FIGURE 1.3: Calcul de la somme des produits diamétres (SPD) dans les critéres RANO. ( Image du site

www.iconplc.com)

— Stabilisation (Stable disease (SD)) : si la diminution de la SPD entre l’examen avant traitement et celui
aprés traitement est inférieure ou égale & 50% ou si 'augmentation de SPD est supérieure ou égale a
25%.

— Progression ( Progression Disease (PD)) : si une augmentation supérieure ou égale 4 25% de de la somme
des diamétres (SPD) des lésions cibles sur I’examen aprés traitement le plus récent est constatée par
rapport & la plus petite observée durant I’étude (Nadir).

La réponse compléte (CR) ou la réponse partielle (PR) doivent étre confirmées 4 semaines plus tard, sinon la
réponse est considérée comme une stabilisation (SD). En effet, dans le cas d’un traitement anti-angiogénique,
les effets du traitement peuvent ressembler & une réponse au traitement alors que le cancer continue de se
développer. Ce phénoméne s’appelle "pseudo-réponse". D’autre part, dans les 12 semaines aprés la fin d’'une
radiothérapie, il se peut qu’on ait une impression de grossissement de lésions existantes ou d’apparition de
nouvelles lésions [29]. Ce phénoméne peut étre di au traitement plutét qu’au développement de la tumeur
et s’appelle "pseudo-progression". Si les lésions continuent & grossir, le grossissement initialement observé
correspond & une vraie progression. Dans le cas ou les lésions se stabilisent ou réduisent, il s’agit d’une

pseudo-progression et la lésion concernée ne doit plus étre incluse dans le calcul de la somme des diamétres.

Pour distinguer une pseudo-progression d’une vraie progression, l'intérét de I'imagerie par IRM de diffu-

sion et de la spectroscopie sont a 1’étude [30].

En ce qui concerne les lésions non cibles, on peut en trouver 2 types : les lésions non mesurables qui se
réhaussent en T1 aprés injection de gadolinium, et les lésions uniquement visibles en T2/FLAIR. La réponse
de ces lésions peut étre classée en trois catégories :

— Réponse compléte (Complete Remission (CR)) : si toutes les lésions non-cibles ont disparu;

— Stabilisation (Stable disease (SD)) : si des lésions non cibles 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 séquences T2/FLAIR peut étre :

— Améliorée : si le signal anormal d’intensité importante diminue

— Inchangée : si le signal reste le méme par rapport a une image antécédente;;
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— Dégradée : si le signal anormal d’intensité importante augmente.

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

le tableau 1.2 :

CR PR SD PD
T1-Gd Rien 1 >50% 1 >50% et 1 < 50% T >50%
T2/FLAIR Inchangée ou Améliorée | Inchangée ou Améliorée | Inchangée ou Améliorée | Dégradée
Nouvelle lésions Non Non Non Oui
Corticostéroides Non Stable ou | Stable ou | /
Etat clinique Stable ou 1 Stable ou 1 Stable ou T J
besoin d’éléments
pour la réponse Tous Tous Tous Un seul

TABLE 1.2: Réponse tumorale globale. Explication des critéres RANO. "CR" Réponse compléte; "PR",
Réponse partielle; "SD", Stabilisation; "PD", Progression ; sur la ligne T1-Gd | signifie diminution et 1
signifie augmentation de la taille des lésions entre 2 examens; sur la ligne Etat clinique | signifie que 1’état

clinique est dégradé et 1 signifie que ’état clinique est amélioré.

Par exemple, pour que la réponse globale soit une réponse compléte, il faut que tous les éléments de
la premiére colonne du tableau soient vérifiés : aucune lésion ne doit étre visible sur 'IRM T1-Gd, la
réponse sur la T2/FLAIR est inchangée ou ameéliorée, il n’y a pas de nouvelles lésions, il n’y a pas besoin de

corticostéroides et 1’état 1’état clinique est soit stable soit amélioré.

1.1.5 Etude clinique sur les glioblastomes

L’évaluation précoce de la réponse tumorale s’avére primordiale pour le choix d’une stratégie de traitement
adapté aux patients. Afin de mener cette évaluation, plusieurs modalités complémentaires peuvent étre
nécessaires. C’est pourquoi ’étude clinique monocentrique ayant débuté en avril 2010 et résultant de la
collaboration entre les services de neuro-oncologie (J-Y. Delattre, G. Petrirena), de médecine nucléaire (M-
O. Habert, A. Kas, N. Yeni), et de neuro-radiologie (R. Guillevin) du CHU de la Pitié-Sapétriére a eu pour
objectif, de tester si la TEMP au Sestamibi-Tc99m, en complément de la modalité d’imagerie IRM, peut
permettre une évaluation thérapeutique chez des patients atteints de gliomes de haut grade recevant un
traitement anti-angiogénique.

Le protocole mis en place dans cette étude a été appliqué a seize patients atteints de gliomes de haut
grade sous traitement anti-angiogénique. Avant le début du traitement antiangiogénique, chaque patient a
subi une IRM pondérée en T1 obtenue aprés l'injection de gadolinium-DOTA acquise sur un appareil Signa
Hdxt 3T (GE), deux examens TEMP respectivement réalisés 15 min et 3h aprés 'injection de Sestamibi
99mTc (MIBI) sur un tomographe Irix (Philips). Les examens IRM et TEMP ont été réalisés & moins de 72

heures d’écart. Le méme protocole a été répété un mois plus tard, pour une évaluation des volumes tumoraux
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aprés le début du traitement.

Idéalement ’analyse doit étre faite aprés recalage des images fonctionnelles (TEMP) sur les images anato-
miques obtenues par IRM pour combiner les informations morphologiques et fonctionnelles. Pour suivre 1’évo-
lution de la réponse tumorale, les examens réalisés un mois aprés le début du traitement anti-angiogénique
doivent également étre recalés sur les examens réalisés avant le début du traitement. Cette derniére étape
peut étre effectuée en recalant les examens anatomiques IRM entre eux, puis en appliquant la transformation
trouvée aux images TEMP préalablement recalées sur les IRM respectives. Une fois ces recalages effectués,
la segmentation des zones tumorales sur chaque modalité sera nécessaire pour comparer les informations des

différentes modalités et évaluer la réponse tumorale au traitement antiagiogénique.

1.2 Etude clinique sur le suivi des métastases hépatiques

Durant ces derniéres années, différents traitements anticancéreux ont été développés dans le but d’amé-
liorer la prise en charge du cancer. Dans ce contexte, de plus en plus de patients atteints de métastases
hépatiques sont traités avec des traitements anti-angiogéniques [31]. Ces médicaments visent a réduire le
développement des vaisseaux sanguins autour des tumeurs et ainsi & réduire voire stopper leur approvi-
sionnement en oxygéne et en nutriments. L’évaluation précoce de la réponse tumorale a un traitement
anti-angiogénique est cruciale pour décider de poursuivre ou de changer de traitement compte-tenu du cout
de ces thérapies et de leurs effets secondaires. Des critéres définis au niveau international pour I’évaluation de
Pévolution des tumeurs solides ont été proposés comme les critéres RECIST (Response Evaluation Criteria
in Solid Tumors) [26]. Ces caractéristiques sont basées sur des critéres anatomiques et plus précisément sur
des mesures de taille de la tumeur. Cependant, les critéres RECIST sont purement morphologiques et ne
tiennent pas compte de I’hétérogénéité tumorale et des changements physiologiques, tels que la modifica-
tion de la vascularisation, qui peuvent survenir plus t6t que les changements de taille dans la réponse au
traitement. Pour surmonter ces limitations, une adaptation des critéres RECIST, appelée critéres RECIST
modifiés, a été congue spécifiquement pour le carcinome hépatocellulaire, ot la lésion cible n’est plus la
globalité de la lésion tumorale, mais seulement la partie avec réhaussement de contraste de la 1ésion sur des
données dynamiques de perfusion [32]. La tomodensitométrie (TDM) est largement utilisée pour évaluer la
réponse des tumeurs hépatiques & un traitement, en raison de sa grande disponibilité dans un environnement
clinique.

Pour une évaluation plus objective et quantitative de la thérapie, les volumes d’examens TDM pré et
post-traitement doivent étre recalés avant d’évaluer la réponse tumorale. Il s’agit d’une étape nécessaire pour
accéder a des déformations locales de la tumeur en réponse au traitement et pour comparer les modifications
de paramétres fonctionnels comme la perfusion. Pour tenir compte des déformations locales, 'utilisation
de méthodes de recalage non rigides comme ’algorithme de Free Form Deformation (FFD) semble perti-
nente [33]. Cependant ces algorithmes non rigides nécessitent généralement une bonne initialisation par une
méthode de recalage rigide pour fournir des résultats satisfaisants.

Le premier objectif de cette étude a été de trouver la meilleure initialisation possible par recalage rigide
pour chaque jeu de données permettant un recalage des données longitudinales.

En raison de la durée de chaque examen de perfusion (2 & 5 min), les acquisitions ont été réalisées en
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respiration libre. Il est alors nécessaire de corriger ces mouvements respiratoires sur chacun des examens. Le

second probléme de cette étude a concerné la compensation de ces mouvements respiratoires.

1.3 Conclusion

Ce premier chapitre a présenté le contexte clinique de deux applications de suivi de patients en oncologie,
le suivi de patients atteints de gliomes de haut grade sous traitement antiangiogénique et le suivi de patients
atteints de métastases hépatiques, mettant en évidence I'importance d’établir des biomarqueurs précoces
de ’évolution tumorale afin d’adapter le traitement en conséquence. Dans le cadre du suivi en oncologie,
I’imagerie médicale joue un role prépondérant. L’utilisation conjointe de modalités d’imagerie anatomique et
fonctionnelle peut se révéler d’une grande aide dans le suivi des patients, cependant leur exploitation requiert
certaines étapes pour profiter pleinement de la complémentarité des informations des différentes modalités.
Ainsi le recalage des données, de méme que la segmentation des volumes tumoraux se révélent étre des étapes
nécessaires. Le prochain chapitre s’attache , dans un premier temps, a présenter un état de ’art sur le recalage
d’images afin d’identifier la stratégie & adopter pour résoudre les problémes du recalage longitudinal et du
recalage de données provenant de modalités différentes; puis, dans un second temps, s’intéresse au domaine
de la segmentation d’images afin de déterminer quelle méthode utiliser pour extraire les zones tumorales de

chacune des modalités.
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Etat de 'art
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Pour identifier et/ou conclure sur la pertinence de biomarqueurs de ’évolution tumorale dans le cadre du
suivi de patients en oncologie, il nous a semblé pertinent d’organiser ce chapitre d’état de ’art en 2 grandes
parties qui sont essentielles & ce type d’analyse :

— le recalage d’images pour réaligner les examens réalisés a différents temps du traitement ou provenant

de différentes modalités ;

— la segmentation pour extraire les volumes tumoraux de chaque modalité d’image
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2.1 Recalage : méthodologie

La premiére partie de ce chapitre ne prétend pas faire une liste exhaustive de méthodes de recalage
mais vise & introduire le principe général d’une méthode de recalage. Elle mettra aussi en évidence qu’étant
donné la grande diversité des méthodes décrites dans la littérature, le choix des méthodes & utiliser pour une
application donnée peut se révéler complexe.

Le recalage d’images médicales est une problématique qui a beaucoup évolué depuis son introduction
vers la fin des années 1970. Une littérature importante sur le recalage d’images a abouti & la publication
de plusieurs états de l'art généraux [34, 35, 36] ainsi que d’autres plus focalisés sur l'imagerie médicale
[37, 38, 39, 40, 41, 42, 43]. Maintz [37] a introduit une classification des algorithmes de recalage basée sur les
caractéristiques des applications (les modalités impliquées, le sujet, le type de transformation, etc.). Cette
classification montre que la problématique du recalage dépend des données a recaler. Jannin [40] reprend
cette idée pour définir 4 types de recalage : le recalage intra-sujet monomodal, le recalage intra-sujet multi-
modalités, le recalage inter-sujets monomodal, le recalage inter-sujets multi-modalités.

D’un point de vue algorithmique, le recalage consiste & trouver la transformation T,p¢; permettant de
réaligner une image I,.. sur une image I,..r. Dans un premier temps, des informations sont extraites de
l'image Iy via la fonction fi et de I'image I, via la fonction fo. Ces informations, fi(Irer) et fa(Isre),
sont alors utilisées dans le calcul d’un critére de similarité S permettant de quantifier la ressemblance entre
deux images. En fonction de sa définition, le critére S doit étre maximisé ou minimisé pour atteindre une
ressemblance maximale entre les images. Dans la suite nous considérerons pour des raisons de simplicité que
plus S est grand, plus la ressemblance entre les images est importante. Le recalage revient alors & chercher les
parameétres de la transformation qui permettent de trouver le maximum global de S. Ce principe se traduit

par ’équation suivante :
Topti = arggmx S(fl (Iref)af2(lsrc o T)) (21)

Pour décrire le fonctionnement d’un algorithme de recalage nous avons retenu les états de ’art proposés
dans les théses de Commowick [44] et Rubeaux [45]. Rubeaux reprend notamment la classification introduite
par Brown [34] qui décompose une méthode de recalage en 4 phases : 'extraction des attributs, le calcul
du critére de similarité, ’application du modéle de transformation utilisé, la mise en ceuvre de ’algorithme
d’optimisation. Ces caractéristiques sont décrites plus en détail dans les paragraphes suivants. La méthode
permettant de résoudre l’équation (2.1) peut étre représentée par le schéma de la Figure 2.1 [45].

Les attributs sont les informations extraites a ’aide des fonctions f ; des images a recaler et sur lesquelles
I’algorithme de recalage s’appuiera pour aligner les images. Il existe deux grandes approches de recalage
qui dépendent du type d’attributs utilisés dans le calcul du critére de similarité : I’approche géométrique
s’appuyant sur des attributs géomeétriques (tels que des points, des surfaces, des courbes etc.) correspondant
a des informations de haut niveau, et ’approche iconique s’appuyant sur ’'intensité des voxels qui correspond
a une information bas niveau. Dans un souci de synthése, la littérature étant particuliérement abondante
dans ce domaine, seuls les principaux attributs et critéres de similarité de ces approches sont décrits dans

les parties suivantes.
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FIGURE 2.1: Schéma de principe d’un algorithme de recalage [45]

2.1.1 Les approches géométriques

Historiquement, les méthodes de recalage géométrique ont été les premiéres & voir le jour, sans doute car
leur fonctionnement est trés similaire & la maniére dont I’oeil humain cherche & mettre en correspondance
2 images, & savoir la recherche d’attributs géométriques (points, lignes, etc.) bien visibles et communs aux
deux images. La mesure de similarité entre images pour cette classe de méthodes correspond & une distance
entre les informations géométriques extraites des images & recaler. Son calcul inclut 3 étapes : I’extraction
des attributs géométriques, ’appariement de ceux-ci et enfin 'estimation de la transformation minimisant

une distance définie a partir de ces attributs géométriques.

2.1.1.1 Les attributs géométriques

Les attributs géométriques constituent des informations de haut niveau comme des points, des lignes,
des surfaces qu’il faut extraire au préalable sur les images. Ces attributs constituent en quelque sorte un
résumé de l'information contenue dans 'image sur laquelle ledit algorithme de recalage se fonde pour mettre
en correspondance les images. Il est donc essentiel que ces attributs & prendre en compte soient présents et
détectables dans toutes les images & recaler et non simplement dans ’'une ou l'autre des images. De plus, la
qualité du recalage obtenu dépend énormément de la qualité d’extraction de ces attributs. Bien qu’on pense
essentiellement & des primitives géométriques évidentes comme des points, des courbes ou des plans, il existe
plusieurs types d’attributs pris en compte dans les approches géométriques tels que des attributs topologiques
(composantes connexes, cavités, etc.), des primitives morphologiques (squelettes ou enveloppe convexe) ou des
primitives différentielles (lignes de créte, discontinuités). Ces attributs permettent comme dit précédemment
de condenser l'information nécessaire a la mise en correspondance des images. Cependant leur extraction
peut se révéler complexe. Dans le cas ot des marqueurs externes comme des points lors de I'utilisation d’un
cadre stéréotaxique sont visibles sur 'image, ’extraction est relativement simple. En revanche dans les cas

ol aucun marqueur externe n’est visible sur les images, 'extraction des attributs géométriques nécessite
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généralement une intervention manuelle rendant le processus semi-automatique. Dans les cas ot le processus

de recalage est entiérement automatisé, il s’agit généralement de ’étape la plus compliquée.

2.1.1.2 Les critéres de similarité des approches géométriques

IIs représentent des distances entre des attributs géométriques extraits. Généralement ces attributs doivent
étre appariés avant de minimiser le critére de similarité, c’est-a-dire qu’il faut établir une correspondance
entre les éléments détectés sur I'image de référence et sur 'image source. Cette étape d’appariement peut
étre faite manuellement ou de maniére automatique. Pour rendre automatique cet appariement certaines
méthodes se basent sur l'intensité des pixels voisins ou d’autres caractéristiques des attributs géométriques
a apparier. Cette étape d’appariement peut également étre automatisée en la combinant & 'estimation de
la transformation lors du calcul du critére de similarité, comme c’est le cas pour des algorithmes tels que I’
Iterative Closest Point (ICP) [46].

Certaines méthodes de recalage géométriques ne requiérent pas nécessairement cette étape d’appariement.
C’est le cas notamment de la méthode de recalage par distance de chanfrein qui cherche & minimiser une
distance entre contours en utilisant des cartes de distance [47, 48]. Dans de tels cas, la carte de distance
est créée & partir des contours extraits sur 'image de référence. L’intensité de chaque voxel de cette carte
correspond alors & la distance entre le voxel considéré et le voxel le plus proche appartenant au contour de
référence. Le recalage consistant & minimiser la distance entre les points du contour de l'image source et
ceux de 'image de référence revient alors a bouger le contour de 'image source et a le reporter sur la carte
de distance afin de calculer directement la distance moyenne (cf figure 2.2). La carte de distance permet
d’approximer la distance euclidienne entre contours tout en évitant d’avoir & calculer & chaque itération

cette distance entre chaque point du contour source et le point le plus proche du contour de référence.

Edge Model
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FIGURE 2.2: Tllustration de la distance de chanfrein (figure extraite du cours de Caroline Petitjean)
Les distances utilisées (et la nécessité d’appariement) dépendent du type d’attributs extraits ; une simple
distance euclidienne pour des points ou des critéres comme la distance de chanfrein pour des contours peuvent

étre utilisés.

Les approches géométriques sont généralement utilisées dans le cadre de transformations rigides ou affines

ne possédant que peu de degrés de liberté et apparaissent moins bien adaptées pour des transformations
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non rigides, qui nécessiteraient un nombre important d’attributs géométriques & extraire. Leur principal
inconvénient vient de la nécessité d’un prétraitement pour extraire les attributs géométriques, tache qui se
révéle souvent complexe. De plus, pour les applications multimodales ne faisant pas apparaitre le méme
type d’information, la recherche d’attributs communs aux différents types d’images se révéle généralement
compliquée voir impossible. En revanche, elles ont ’avantage de se baser sur des attributs de haut niveau trés
descriptifs qui permettent de condenser I'information, et ainsi de diminuer grandement le temps de calcul

par rapport & une approche iconique.

2.1.2 Les approches iconiques
2.1.2.1 Les attributs iconiques

On parle généralement d’attributs iconiques pour qualifier l'intensité des pixels d’une image, qui est une
information de bas niveau, directement disponible sur les images. Contrairement aux approches géométriques,
les attributs iconiques ne nécessitent pas d’étape d’extraction ou d’appariement. Certains prétraitements,
comme le filtrage pour limiter le bruit dans les images, peuvent néanmoins étre appliqués aux images, ce qui

a pour conséquence de modifier 'intensité des pixels des images & recaler.

2.1.2.2 Critéres de similarité iconiques

Les critéres de similarité iconiques prennent en compte l'intensité de tous les voxels de 'image. Ils ne
demandent aucune étape d’extraction d’information ni d’étape d’appariement et sont donc généralement
entiérement automatiques. Cependant, il est & noter que le temps de calcul pour ce type de critére est
généralement plus important que celui des critéres basés sur des attributs géométriques. Le choix d’un critére
iconique adapté a une application dépend bien évidemment des modalités impliquées mais plus généralement
de la relation liant les intensités des voxels des images & recaler.

La relation la plus simple de conservation de l’intensité correspond & 'hypothése selon laquelle,
lorsque les images sont correctement recalées, les voxels des images ont les mémes intensités pour une méme
position. La Somme des Différences Absolues (SDA) correspond & une mesure triviale respectant cette re-
lation. Cependant le critére le plus utilisé de cette classe est la Somme des Carrés des Différences (SCD)

définie par la formule suivante :

SCD(Irefu Isrc o T) = Z[Iref (p) - Isrc(T(p))]2 (22)

Plus la (SCD) est faible, meilleur est considéré le recalage. Ce critére doit donc étre minimisé. Ce critére
suppose que les deux images a recaler ne différent que d’un bruit gaussien, ce qui est rarement le cas en

pratique, méme dans le cadre d’un recalage monomodal intra-sujet, pour lequel ce critére a été défini.
Souvent il existe une relation linéaire ou affine entre les intensités des pixels d’images provenant

d’une méme modalité, exprimée par :
Li(p) = a.l2(p) +b
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avec I (p) intensité de 'image 1 au pixel p, Iz(p) intensité de 'image 2 au voxel p, a et b étant des constantes
réelles, b étant nul dans le cas d’une relation linéaire. C’est pourquoi certains critéres comme le coefficient
de corrélation [49] (CC) ont été définis :

S llye () = Breg) e 0 T(9)) — Elyre 0 T)
COUregs Tore o) = e ) Bl P Sy [ore 6 TG)) ~ ElLre o TP 23
_ E[(Iref _E(I’I‘Ef))'(ISTCOT—E(IST‘COT))]
VEUres B PBLae o T~ B(Le o TP
~ Cov(Iyef,IspcoT)
N

avec Cov(I ey, IsycoT) la covariance entre les images Iy et Igc0T; 01,.; et 01,07 les variances des images

(2.4)

(2.5)

Iref €t IgrcoT. Contrairement & la SCD vue précédemment, la valeur absolue ou le carré du CC est un critére
a maximiser pour recaler différentes images. Sa valeur est comprise entre -1 et 1. Une valeur absolue de CC
proche de 1 signifie qu’il y a une faible dispersion des couples d’intensités (Iref(p), T (Isre(p))) autour d’une
droite. Dans ce cas, une relation affine permet d’approximer la vraie relation entre les intensités des pixels
des images I ¢ et Is.. o T. Ce critére permet notamment de prendre en compte les différences de contraste
entre images comme cela est souvent le cas pour des images d’'une méme modalité. Il s’agit d’une mesure
de référence pour le recalage monomodal mais qui reste sensible dans les cas ou les images ne représentent

pas les mémes champs de vue (c’est-a-dire lorsqu’une zone apparait dans une image mais pas dans les autres).

Dans le cas de recalages multimodaux, la relation affine ne permet plus d’expliquer le lien entre les
intensités des différentes images. Ainsi, ’hypothése plus générale d’une dépendance fonctionnelle entre les
intensités d’images de différentes modalités a recaler a été émise. Cette relation, moins restrictive que la
relation affine, s’appuie sur ’hypothése selon laquelle la connaissance des niveaux de gris d’une image permet
de prédire ceux de la seconde et qu’ainsi il existe une fonction g telle que I = g(I1), qui a toute valeur
de I; n’associe qu’une seule et unique valeur de I». Cette fonction g n’étant pas nécessairement bijective,
la réciproque n’est pas forcément vraie. En pratique la fonction g pouvant approximer la relation entre les
intensités des pixels de I et I n’associe que rarement une seule valeur de I & chaque intensité de I'image
I; mais I'important est que le nombre de valeurs associées reste faible. Ainsi les critéres se basant sur cette
hypothése peuvent étre asymétriques, contrairement a ceux présentés jusqu’d présent. Dans un recalage
multimodal, il faut, pour que cette relation fonctionnelle soit acceptable, retrouver globalement (en dehors
des zones pathologiques) a peu prés les mémes structures anatomiques dans les différentes modalités d’images
considérées. L'un des premiers critéres & avoir été défini pour ce type de relation est le critére de Woods
[50] dans le contexte du recalage de données cérébrales TEP/IRM. Son idée principale est de décomposer la
premiére image en classes d’intensités proches puis de reporter ces classes sur la seconde image et de calculer
en chacune d’elle, I’écart-type normalisé sur la moyenne représentant la dispersion d’intensités des voxels au
sein de chaque classe de la deuxiéme image. Avant de donner I'expression du critére de Woods, il convient
de définir certains termes et d’apporter certaines précisions.

Dans un premier temps, les intensités des images sont converties en entiers allant de 0 jusqu’a Crer — 1

avec Cr.r le nombre de classes d’intensités proches voulu. Pour tout voxel i avec une intensité j dans I,.f,
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notons Isy. 0T |I ey = j les intensités des voxels correspondants de I'image I, sur laquelle la transformation

T a été appliquée. Soient my __o7|r la moyenne et o7 _ors Vécart type de Igc 0 T|Ief = j pour

ref==C ref =, .7

tout voxel i ayant une intensité j dans I,.s. Soient n; le nombre de voxels ayant une valeur j dans I,.; et

N = >, nj, le critere de Woods s’écrit alors :

ref
Z ISTCOT‘I'r'cf =j n] (26)

Woods(Iref, Isrc 0 T) = —
N j=0 STCOT‘ITef =J
=F

IlireoT ey (2.7)

IsrcoTllref

Le critére de Woods est un critére asymétrique & minimiser, c’est pourquoi il est important de choisir
comme image de référence celle qui décrit le mieux la deuxiéme image. Dans I’étude de Woods [50] qui
s’intéressait au recalage multimodal de TEP et IRM cérébrales, I'image IRM a été choisie comme référence.
Il est & noter que comme le traceur utilisé en TEP ne se fixait pas sur les structures extra-cérébrales, une
étape de segmentation pour extraire ces zones de 'IRM a été nécessaire afin d’obtenir une information
anatomique proche dans les deux images. En temps normal les critéres iconiques ne nécessitent pas d’étape
de segmentation ; aussi rappelons que cette étape n’a été nécessaire que parce que certains lieux de fixation
du traceur ne correspondaient pas a 'information anatomique de 'IRM. Ainsi, pour un autre traceur cette
étape ne sera pas forcément nécessaire.

Le rapport de corrélation [51], apparu apreés U'information mutuelle (critére de référence pour du recalage
multimodal dont nous parlons plus loin), reste également un critére trés utilisé pour le recalage multimodal,
fondé sur cette relation de dépendance fonctionnelle. En reprenant les notations introduites pour le critére

de Woods, le rapport de corrélation a pour expression :

Chres—1
1
ROy, IeoT) =1 - ———— S UL 2.8
(Lres ) Orcor N Oy eoT Iy =j-Tj (2.8)

Eloy,,.or\1,./]

—1- (2.9)

Olgpc0T
Ce critére doit étre maximisé dans le cas d’un recalage. Comme pour le critére de Woods, il s’agit d’un
critére asymétrique basé sur la minimisation de variance, il est donc important de choisir comme référence,
I’image qui représente le mieux la seconde. La variance n’étant pas robuste aux points aberrants, ce critére
sera sensible si des éléments apparaissent dans une image et pas dans ’autre. L’utilisation d’un estimateur
robuste peut permettre de limiter 'impact de ces points aberrants [52]. D’autres mesures moins connues,
basées sur une dépendance fonctionnelle des intensités des images & recaler, comme le critére d’Alpert [53],

peuvent également étre utilisées dans un contexte de recalage multimodal.

Cependant, il se peut que dans certains cas de recalage multimodal, la relation de dépendance fonctionnelle
entre images soit discutable. Par exemple, si certains tissus ont des intensités proches uniquement sur l’image
1 et pas sur 'image 2 et que pour d’autres tissus, ce soit I'inverse, alors la relation fonctionnelle n’est plus

adaptée pour expliquer le lien entre les intensités des voxels des deux images. Dans ce contexte il existe un
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dernier type de relation plus générale que la dépendance fonctionnelle qui a permis une véritable avancée
dans le domaine du recalage multimodal. Il s’agit de considérer une relation statistique entre les intensités
des images a recaler. Le concept d’histogramme conjoint introduit par Hill [54] a permis lapparition de
plusieurs critéres de similarité. L’histogramme conjoint correspond & une généralisation de I’histogramme 1D
d’une image qui associe & chaque intensité le nombre d’occurences que cette valeur d’intensité apparait, ce
qui revient & associer & chaque intensité sa densité de probabilité lorsque I’histogramme est normalisé par le
nombre de voxels de 'image.

L’histogramme conjoint ou 2D "h", se base quant & lui sur le nombre d’occurrences d’un couple d’intensi-
tés. Pour un méme voxel p, si Irer(p) =i et I (p) = j, cela correspond & une occurrence du couple d’intensi-
tés (Iref =14, Isrc = 7). L’histogramme conjoint "h" associe & chaque couple d’intensité (Ief =i, Ispe = j) le
nombre d’occurrences de ce couple, normalisé par le nombre d’occurrences de tous les couples d’intensités, ce
qui correspond & la densité de probabilité conjointe p; ; que ce couple apparaisse. Les densités de probabilité
marginales p; de I'image I,.; et p; de 'image Iy, s’obtiennent en sommant les lignes, respectivement les

colonnes de I’histogramme conjoint. La figure 2.3 représente un schéma de ’histogramme conjoint.

Soit le couple d'intensités

(Iref — '?.-Isrc :t’) — ( ?f)

pi= Zj’-’i.j J Pij f,h“j = Pi,j, densité de probalilité du couple ( 7, j)
i

Pi, densité de probabilité marginale de Iref =i

P, densité de probabilité marginale de [ ,,. = 7

i
Pi = Zj”i.j
j

FiGURE 2.3: Histogramme conjoint

A partir de cet histogramme conjoint, plusieurs critéres appartenant au domaine de la théorie de ’infor-
mation et fondés sur 'entropie de Shanon ont été proposés. L’entropie de Shanon permet de quantifier la
quantité d’information ou d’incertitude liée & une source d’information. Plus la source émet d’informations
différentes, plus ’entropie aura une valeur importante, ce qui, du point de vue du récepteur, correspond &
une incertitude plus élevée sur I'information qu’il va recevoir. L’entropie conjointe H est l’'un des premiers

critéres basé sur cette notion d’entropie :

H(I’r‘ef7IST‘COT) = _Zpi,jZOQ(pi,j) (210)
4,J

Un recalage de qualité implique une faible dispersion des couples (Iref = i, Isyc = j) et donc une valeur

d’entropie conjointe plus faible. Ce critére est & minimiser. Ce premier critére a en revanche un défaut
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assez important : si on fait sortir complétement 'image source du champ de vue de l'image référence via
une transormation quelconque, résultant en une image source remplie de zéros, on obtient un minimum de
I’entropie conjointe entre les deux images qui ne correspond pas a une superposition.

Pour pallier cet inconvénient, 'information mutuelle (IM)[55, 56] a été proposée et elle reste actuellement
I’un des critéres les plus utilisés pour le recalage multimodal. Il existe plusieurs formulations de I’information
mutuelle qui sont toutes équivalentes mais ont des interprétations un peu différentes. La premiére formulation

reprend 'utilisation de l’entropie conjointe entre images comme le montre ’expression suivante :
IM(Leg, Isrc o T) = H{Ireg] + H{Ispc 0 T] — H[Ipes, Isrc 0 T (2.11)

Pour recaler deux images, 'information mutuelle entre les images doit étre maximisée. Par rapport a la simple
utilisation de l’entropie conjointe, deux nouveaux termes sont présents. H[I,..s] est un terme constant qui re-
présente la quantité d’information contenue dans l'image I¢f. H[Is.0T) représente la quantité d’information
présente dans I'image I, aprés transformation par T. Contrairement & H[I,.f], le terme H[Is..oT] varie en
fonction des transformations T appliquées sur I'image I, ce qui permet d’éviter de trouver un optimum de
I'IM lorsque 'image source I, sort complétement du champ de vue de I'image de référence I,.f. Le terme
H|[I,.f] permet de garder une valeur de IM positive ou nulle car H[I cf] + H[Igrc 0 T) < H[Iyes, Ispe 0 T

meéme lorsque H[Ig.. o T] =0 ou 'IM sera nulle.

La deuxiéme expression fait intervenir la notion d’entropie conditionnelle :

IM(Lief, Ispc 0 T) = H{Ispe 0 T — H[Ispe 0 T/ Ie] (2.12)

IM(Iep, Isrc o T) = H(Ireg) — H{Irey /Isrc 0 T (2.13)

Avec cette formulation, on voit que I'IM peut étre calculée & partir de I’entropie conditionnelle H|[I,. o
T/Ies), HILref/Isrc o T) expliquant ainsi le terme d’"information mutuelle". Dans ces formulations, la maxi-
misation de I'IM est fondée sur la minimisation de l’entropie conditionnelle. En effet, lorsque 2 images sont
correctement recalées, on a une meilleure prédiction des intensités des voxels d’une image en connaissant les
intensités de ’autre image, ce qui a pour conséquence de baisser la valeur de ’entropie conditionnelle par

rapport a celle obtenue pour des images moins bien recalées.

La derniére expression fait intervenir les densités de probabilité marginales p; et p; et la densité de
probabilité p; ; et permet d’appréhender comment, généralement, I'information mutuelle est calculée en
pratique.

pm
IM(I’I"E 5 src o T Dij log ) (214)
s Z jloa (-

Pour résumer, I'information mutuelle est un critére de similarité symétrique trés largement utilisé en
recalage multimodal. Il permet contrairement & la simple utilisation de l’entropie conjointe d’éviter que
I’image source sorte complétement du champ de vue de l'image de référence. Cependant, comme pour les

critéres basés sur une dépendance fonctionnelle, 'IM est sensible au phénoméne de recouvrement partiel,
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lorsqu’une partie de l'information d’une premiére image n’est pas présente sur l’autre et/ou vice versa. Pour

limiter ce probléme, I'information mutuelle normalisée a été définie [57] par :

H[Iref] + H[Isrc o T]
H[Irefa Isrc o T]

Cette mesure & maximiser reste I'une des plus utilisées en recalage multimodal et souvent préférée & l'utili-

IMN(ILyes, Ioye o T) = (2.15)

sation de I'IM. Il existe d’autres critéres dérivés de I'IM, comme 'information exclusive (IE), I'information

mutuelle modifiée, etc. que nous ne détaillerons pas dans cette partie.

Bien que ces mesures aient été définies pour la plupart en se basant sur l'utilisation de I'histogramme
conjoint pour estimer les densités de probabilité conjointes et marginales, de nouvelles méthodes ont été
ensuite développées pour estimer les probabilités de densité sans calcul de ’histogramme conjoint [45].
En effet, le calcul de ’histogramme conjoint représente généralement 90% du temps de calcul. De plus, le
nombre de classes choisi, ou la largeur des noyaux dans le cas de l’estimation de I’histogramme conjoint a

Paide d’estimateurs du type Parzen [58] peuvent conduire & des densités de probabilité trés différentes.

2.1.3 Les approches hybrides

Dans cette partie, nous voulons mettre en évidence que les critéres hybrides se développent pour améliorer
la robustesse du recalage dans les cas o des critéres classiques sont insuffisants.

Les approches géométriques et iconiques ont chacune des avantages et des inconvénients. Les méthodes
géométriques ont ’avantage de s’appuyer sur des attributs trés informatifs qui permettent de résumer l'infor-
mation et ainsi de réduire les temps de calcul. En revanche, I’extraction de ces attributs nécessite une étape
de segmentation ou de placement de points qui implique souvent des interventions manuelles d’un opérateur.
Ce type d’approche est généralement limité aux cas de recalages multimodaux ou il est difficile d’identifier
des structures communes aux deux images. De plus, la qualité du recalage obtenu dépend principalement
des attributs extraits. Au contraire, les méthodes de recalage iconiques sont généralement entiérement auto-
matiques et permettent, avec des critéres comme 'IMN, d’obtenir de bons résultats dans des applications de
recalages multimodaux. En revanche, le temps de calcul nécessaire & leur exécution est plus long que celui
des méthodes géométriques. De plus, elles s’appuient sur les intensités des voxels qui correspondent & des
attributs peu informatifs. Des critéres iconiques comme l'information mutuelle ne prennent pas en compte
Iinformation spatiale contenue dans les images.

Lorsque les images source et référence sont "éloignées" I'une de 'autre, les méthodes géométriques sont
généralement plus précises que les méthodes iconiques alors que lorsque l'image source est proche de la
solution attendue, les méthodes iconiques obtiennent généralement de meilleurs résultats. Il peut paraitre
intéressant de combiner les 2 approches. Par exemple, dans des cas de recouvrement partiel, ot des infor-
mations apparaissent sur une image mais pas sur l'autre et vice versa, 'IM peut aboutir & un recalage de
qualité insatisfaisante si I’image source se trouve trop éloignée de l'image de référence et donc de la solution
attendue. Dans de tels cas, il est nécessaire d’initialiser les parameétres de transformation en utilisant, par
exemple, les centres de gravité des images pour les translations et les axes d’inertie pour les angles dans le

cas de transformations rigides. Parfois, ce type d’initialisation n’est pas suffisant et il peut étre intéressant de

33



commencer par un recalage géométrique, si I’extraction des attributs n’est pas trop complexe, pour initialiser
les paramétres de transformation, puis de procéder a un recalage iconique. Il est donc possible de combiner
des approches géométriques et iconiques en les utilisant 'une aprés "autre dans le but d’améliorer la qualité
du recalage obtenu.

Une autre maniére de combiner les deux types d’approches consiste a définir des méthodes de recalage
"hybrides" couplant un critére de similarité iconique et des informations géométriques afin de guider le
recalage. Une des raisons de l'intérét pour ce type d’approches vient de problémes rencontrés en recalage
non rigide ou le critére de similarité peut posséder de nombreux minima locaux pouvant faire diverger
lalgorithme. En effet, malgré 1’utilisation d’approches pyramidales, ’algorithme peut converger vers un
minimum local différent du minimum global. L’ajout d’information spatiale par rapport a la simple utilisation
de critére iconique comme I'IM peut permettre d’aider & résoudre ce probléme.

Dans le cadre du recalage d’IRM cérébrales avant et aprés opération, Pluim et al ont décidé de rajouter
une information liée au gradient de chaque image [59]. En effet, de fortes valeurs du gradient traduisent
des différences importantes d’intensité entre différents voxels appartenant généralement a des structures
différentes. Il s’agit donc d’un attribut trés informatif. Le critére défini dans cette étude correspond a la
multiplication d’un terme li¢ au gradient dépendant des images source et référence et de I'IM. Dans le cadre
de recalage de données cérébrales TEMP /IRM [60] ou de recalage TDM/IRM [61], I'information de gradient
couplée & 'IM a aussi montré un intérét avec certains traceurs.

Dans le cadre de recalage TEMP/IRM de données cérébrales pour des patients atteints de la maladie
de Parkinson [62], 'addition d’un terme spatial & 'IM correspondant & la moyenne d’intensité de 'image
TEMP au sein de zones segmentées sur 'IRM (puis reportées sur la TEMP) permet également d’améliorer
la robustesse du recalage.

Certains auteurs ont quant & eux décidé d’incorporer directement I'information spatiale dans la définition
méme de 'IM. Ainsi, dans [63], 'IM est définie non seulement en fonction de I'intensité des voxels des deux
images a recaler mais également a partir des intensités des voxels du voisinage nécessitant la définition d’un
histogramme 4D. L’IMR (Information Mutuelle Régionale) [64] et 'IMC (Information Mutuelle Condition-
nelle) [65] sont également des exemples ot une information spatiale est ajoutée & la définition de I'IM. Dans
ces critéres, en plus des intensités des images source et reférence, une troisiéme composante spatiale est
ajoutée dans le calcul de I'ITM, nécessitant un histogramme 3D. Bien que ces mesures semblent intéressantes
pour améliorer la robustesse du recalage, le calcul d’histogramme d’ordre supérieur & 2 reste un probléme

complexe (et colteux en temps de calcul).

2.1.4 Les modéles de transformation

Le choix d’un modéle de transformation est un élément crucial dans un algorithme de recalage d’images.
En effet, c’est le modéle de transformation qui définit les déplacements ou déformations possibles que I'on
peut appliquer sur 'image source pour pouvoir 'aligner avec 'image référence. Bien évidemment, le choix
d’un modéle de transformation va dépendre des caractéristiques de I'application concernée. En effet, par
exemple dans le cas de recalage intra-patient de structures rigides comme des os, un modéle rigide peut étre

choisi, alors que dans des cas ou les structures a recaler ont tendance a changer de forme au cours du temps,
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par exemple les poumons lors de la respiration, ce modéle est inadapté et I'utilisation d’un modéle moins
contraint est recommandée. Les modéles moins contraints, dits de transformations non linéaires permettent
de mieux prendre en compte les déformations locales grace & leur nombre important de degrés de liberté.
Les degrés de liberté correspondent & la dimension de I’espace de recherche, autrement dit au nombre de
parametres du modele & chercher. Un modéle ayant plus de degrés de liberté est donc généralement considéré
comme plus "réaliste" qu’un modéle ayant peu de degrés de liberté dans le cas de déformations locales. Les
parameétres optimaux du modéle de transformation doivent correspondre aux antécédants de 'optimum du
critére de similarité choisi. Il parait donc logique de faire I’hypothése que, plus un modeéle a de degrés de
liberté, plus le critére de similarité aura d’optima locaux et plus la recherche des paramétres optimaux du
modéle sera complexe, ce qui peut conduire l'algorithme & diverger. De plus, les modéles ayant un nombre
important de degrés de liberté ont généralement du mal & prendre en compte les transformations globales
de grande amplitude. C’est la raison pour laquelle on les initialise souvent & ’aide de modéles possédant
moins de degrés de liberté comme les modéles rigides ou affines. Globalement on peut classer les modéles en
2 classes : les modéles linéaires, comprenant les modéles rigides et affines, et les modéles non linéaires.

Les transformations sont ensuite appliquées aux coordonnées des images. Les nouvelles coordonnées
n’étant pas forcément entiéres, un algorithme d’interpolation est nécessaire pour récupérer 'intensité des

voxels de 'image transformeée.

2.1.4.1 Les modéles linéaires

Les modéles linéaires possédent un nombre de degrés de liberté faible et fixe contrairement aux modéles

non linéaires. Ce type de transformations peut se modéliser, pour du recalage 3D, sous la forme d’une matrice
My Myz Mz O

) R . My May Myz 0
de coordonnées homogénes A = M.Tr, de taille 4 x 4, avec M =
Mz Mz Mas 0
0 0 0 1
1 0 0 Tr,
01 0 T
et la matrice de translation Tr = "y
0 0 1 Tr,
0 0 0 1

Il existe principalement 2 types de transformations linéaires : les transformations dites rigides et celles

dites affines.

— Les transformations rigides correspondent a des transformations qui préservent les distances et
les angles, n’autorisant que des mouvements de translation et de rotation. Ce type correspond au
modele de transformation le plus contraint ne possédant que 6 degrés de liberté en 3D, 3 paramétres
de translation (T'ry, Try, Tr,) et 3 paramétres de rotation (0, 6, 6.). Ce type de transformation est
généralement utilisé pour du recalage intra-patient si la zone étudiée est supposée peu déformable.
Dans ce cadre de transformation, la matrice M correspond & une matrice de rotation R = R,.R,.R,
avec I?; la matrice de rotation autour de I’axe x, R, la matrice de rotation autour de I'axe y et R, la

matrice de rotation autour de ’axe z.
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1 0 0 0 cos(By) 0 —sin(6,) 0O cos(0,) —sin(6,)
R, — 0 cos(f,) —sin(f;) O R, = 0 1 0 0 R.— sin(8,)  cos(6,)

0 sin(0z) cos(6;) O ‘ sin(@y) 0 cos(6,) 0O 0 0

0 0 0 1 0 0 0 1 0 0

Si la taille des voxels des images source et référence n’est pas la méme, il faut multiplier la matrice de

transformation rigide par une matrice de mise a I’échelle des tailles des voxels Me lors du processus
Me, 0 0 0

0 Me, 0 O
0 0 Me,

0 0 0 1
de l'image référence & celle des voxels de I'image source dans les direction x, y et z. Dans le cadre

de recalage : Me = avec Me;, Mey et Me, rapport de la taille des voxels

d’une transformation rigide, Me;, Me, et Me, sont supposés constants et sont en général connus par
ailleurs.
La transformation rigide s’écrit au final A = R;.R,.R..Tr ou A = R;.Ry.R,.Tr.Me avec la prise en

compte de la taille des voxels.

Les transformations affines peuvent étre utilisées comme pour les modéles rigides dans des cas de
recalage intra-patient si la zone d’intérét est peu déformable. Elles permettent, par rapport au modéle
rigide, des déformations supplémentaires telles que des changements d’échelle ou des cisaillements. Ces
déformations supplémentaires rendent ce modeéle idéal pour prendre en compte de fortes déformations
globales et initialiser le recalage pour poursuivre avec un modéle non rigide dans le cas d’un recalage
inter-patients par exemple. La transformation affine posséde, par rapport au modéle rigide, 3 para-
meétres de facteur d’échelle (Ce,, Ce, et Ce.) dans les 3 directions et 6 paramétres de cisaillement
(Cisgy, Cisyz, Cisgs, Ciszy, Cisy,, Cis,y) en plus, soit 15 degrés de liberté en tout, permettant les
déformations supplémentaires décrites précédemment.

La transformation affine sous forme matricielle correspond & A = R;.Ry.R..Tr.Ce.Cis avec Ce matrice

de facteur d’échelle et C'is matrice de cisaillement.

Ce, 0 0 0 1 Cisgy Cisz, 0

Co — 0 Cey 0 0 ot Clis — Cisyy 1 Cisy. 0
0 0 Ce, 0 Cis.y Cisyy 1 0

0 0 0 1 0 0 0 1

Généralement les paramétres C'isy,, Cis,,, C'is,, sont mis & 0, ramenant la transformation affine & un

modéle ne possédant que 12 degrés de liberté.
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2.1.4.2 Les modéles non linéaires

Comme dans le cadre de la thése nous avons principalement travaillé avec les modéles affine et rigide,
nous ne présentons ici que succinctement différents modéles non linéaires. Pour plus de précisions sur ces
modeéles, le lecteur pourra se référer a 1’état de ’art de Holden [36].

Les modéles non linéaires imposent des déformations plus complexes que les modéles linéaires et sont
surtout focalisés sur les déformations locales de petite amplitude pour tenir compte de phénoménes comme
la respiration, le mouvement cardiaque ou les différences morphologiques entre individus. C’est & dire que 2
points éloignés I'un de 'autre ne subissent pas la méme déformation. Ils possédent donc plus de degrés de
liberté que les modéles rigides et affines mais nécessitent néanmoins une initialisation par ces derniers pour
prendre en compte les déplacements de grande amplitude. Les transformations non linéaires induites sont
représentées par exemple par des champs de vecteurs de déformation. Ces modéles généralement utilisés avec

des critéres de similarité iconiques peuvent étre classés en 2 catégories :

— Les modéles de transformations paramétriques : ils estiment le champ de déformations comme
une somme de fonctions polynomiales définies & partir de grilles de Points De Controle (PDC) répartis
sur I'image de référence. Nommons Py le k¢ PDC avec K le nombre total de PDC. Les PDC peuvent
étre répartis de maniére uniforme ou non suivant les déformations recherchées, c’est a dire que plus il
y a de PDC dans une zone, plus la déformation sera censée étre précise, a condition de ne pas tomber
dans un optimum local. Le nombre de PDC est directement lié au nombre de degrés de liberté de la
transformation non linéaire. A chaque PDC Py, est associé un vecteur de déformation Vj, de dimension
3 pour un recalage 3D. A partir de ces vecteurs Vj sont calculées les valeurs du champ dans les autres
points de 'image par interpolation & I’aide d’une fonction polyndmiale que nous nommerons Fp. Ainsi

la transformation Tj,cq; au voxel p s’écrit :

K

T‘local(p) = Z Vk X Fp(p7 Pk) (216)
k=1

En fonction du type de fonction polynoémiale choisie, la zone d’influence de chaque point de controle
Py, sur les autres points peut étre plus ou moins grande. Les (Radial Basis Function) fonction & bases
radiales (RBF) et les (Thin Plate Spline) fonction & plaques minces (TPS), sont par exemple des fonc-
tions polynoémiales qui auront pour conséquence que chaque PDC aura une influence sur tous les points
de l'image alors que les B-Splines et les RBF localisées [66] impliquent que le vecteur de déformation
en un point p sera déterminé uniquement par les PDC de son voisinage. Autrement dit, les PDC n’ont
une zone d’influence que dans leur voisinage lorsqu’on utilise ces 2 derniéres fonctions. L’algorithme
Free Form Deformation (FFD) présenté par Rueckert [67] utilise par exemple des fonctions de type
B-Splines. Le type de modéle de déformation présenté ici est dit paramétrique. Il est contraint de par

sa définition et ne nécessite donc généralement pas de terme de régularisation.
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— Les modéles de transformations denses (ou libres) : ils ne sont plus contraints par des para-
métres de transformation. Dans ces modéles, & chaque voxel de 'image de référence est associé un
vecteur de déplacement. Ainsi, pour contraindre le modéle, il est indispensable de rajouter un terme de
régularisation afin d’obtenir des transformations "physiquement possibles". Les principaux termes de
régularisation se basent soit sur le flux optique [68], qui fait ’hypothése d’une invariance d’intensité au
cours du temps, soit sur une contrainte élastique [69], précise sur les petits déplacements mais incapable
d’appréhender de grands déplacements, soit sur une contrainte fluide [70], capable d’appréhender de
grands déplacements.

Une premiére transformation globale affine est souvent utilisée pour initialiser des recalages nécessitant

des modéles de transformation élastiques.

Il est & noter que les différents modeéles présentés ci-dessus peuvent étre utilisés de maniére locale
ou globale sur toute 'image comme le montre la Figure 2.4. Généralement les modéles non linéaires
sont appliqués de maniére locale et les modéles affines de maniére globale. Il existe néanmoins des
approches qui utilisent un modéle affine localement comme ’approche par appariement de blocs que

nous ne décrirons pas ici.

Original Global Local
Rigid
Affine
CD Curved

FIGURE 2.4: Exemples de transformations [37]

2.1.5 Les méthodes d’interpolation

Pour déterminer les intensités des voxels de 'image source déformée T(Is,..) par la transformation T,
il est nécessaire d’appliquer la transformation 7-! aux coordonnées des voxels de T(I..) pour connaitre
I'intensité des voxels correspondant sur 'image source I, avant transformation. Or lorsqu’on applique cette
transformation T~ sur les voxels de I'image I,,.. o T, il est probable que les coordonnées obtenues soient
non entiéres, ce qui empéche ainsi de récupérer directement l’intensité du voxel correspondant. L’estimation

de 'intensité en cette coordonnée peut alors se faire & ’aide de méthodes d’interpolation. Il existe plusieurs
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méthodes d’interpolation pour résoudre ce probléme, chacune prenant en compte un voisinage plus ou moins
large autour de la coordonnée non entiére considérée, en pondérant 'influence de chaque voxel de maniére

différente. Nous n’en citerons que quelques unes des plus usuelles.

La méthode la plus rapide nommée "méthode des plus proches voisins" consiste & conserver I’in-
tensité du voxel le plus proche de la position trouvée. L’intensité de 'image I4.. o T estimée au voxel p de

coordonnées [p,,py, p-| par la méthode des plus proches voisins peut s’exprimer par la formule suivante :

Iype 0 T(p) = Ispe(round[T* (p)]) (2.17)

Avec "round" une fonction qui associe & chaque coefficient réel z, d’un vecteur [x1,x2,..,2N], sa valeur
arrondie & ’entier le plus proche.

Cette méthode d’interpolation peut étre utilisée pour appliquer une transformation sur une image binaire
comme c’est le cas pour l'image de contour dans le cas d’un recalage par la méthode de la distance de chan-
frein. En revanche, bien que trés rapide, elle est moins utilisée pour des images non binaires car ’estimation
de l'intensité ne prend pas en compte les voxels du voisinage, ce qui implique une estimation grossiére de

I'intensité au voxel considéré.

L’interpolation trilinéaire permet d’éviter ce probléme. Cette méthode permet de prendre en compte
I’intensité du voisinage direct de la coordonnée considérée, ce qui augmentera le temps de calcul par rapport
a la méthode des plus proches voisins mais garantira une meilleure estimation. L’interpolation trilinéaire de
lintensité de 'image Iy. o T estimée au voxel p de coordonnées [p.,py,p-] calcule la somme des intensités
des 8 voisins de T~!(p), a; de coordonnées [a; ;, a; 4, a; .| (dans le cadre d’images 3D) pondérée linéairement

par rapport & leur distance & cette coordonnée d’aprés 'expression 2.18.

8

ISTCOT(pzapyapz) = Z(l_abS(T_l(pm)_ai,m)) X (1_ab5(T_1(py)_ai,y)) X (l_abS(T_l(pz)_ai,z))lsrc(ai,zv Qi y, a’i,z)
i=1

(2.18)

D’autres méthodes d’interpolation, que nous ne détaillerons pas ici, comme le sinus cardinal, les B-Splines
etc. sont également trés utilisées dans le cadre du recalage d’images médicales. Concernant notre application,
ces méthodes censées obtenir une meilleure estimation, aboutissaient a des résultats similaires & ceux obtenus
par 'utilisation de l'interpolation trilinéaire en augmentant le temps de calcul. Pour notre stratégie, nous
avons donc essentiellement utilisé I'interpolation trilinéaire qui représente un bon compromis entre qualité

d’estimation et temps de calcul.
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2.1.6 La stratégie d’optimisation

Le recalage consiste a rechercher les parameétres, dont le nombre peut varier en fonction du modéle de
transformation choisi, conduisant & 'optimum global (minimum ou maximum) du critére de similarité sélec-
tionné. Etant donné que les espaces de recherche sont de dimension 6 ou plus, parfois plus de 1000 pour les
modéles non linéaires, il parait évident qu’on ne peut pas effectuer une recherche exhaustive dans cet espace
pour trouver ces paramétres optimaux. Il convient donc d’utiliser une stratégie d’optimisation mettant en

jeu un algorithme d’optimisation ainsi qu’une approche de recherche pyramidale que nous expliquerons.

Le but de ’algorithme d’optimisation est de rechercher les paramétres de transformation conduisant a
Poptimum (minimum ou maximum) du critére de similarité tout en minimisant les temps de calcul. De
maniére idéale, 'optimisation permet de trouver le chemin le plus court (dans 'espace des transformations
possibles) menant & 'optimum global de la fonction de cott, en choisissant une direction et un pas de
recherche adaptés afin de ne pas rester bloqué dans un optimum local. Dans la suite, on considérera ’optimum
comme étant un minimum, ainsi si une fonction f est & maximiser on cherchera le minimum de —f. Des
méthodes stochastiques comme celle du "recuit simulé" [71] permettent de trouver les minima globaux,
cependant ce type de méthodes nécessite généralement un temps de calcul beaucoup plus long que des
méthodes déterministes qui s’attachent & trouver un minimum local. Dans cette partie, on s’intéressera donc
aux algorithmes déterministes. On peut modéliser un algorithme d’optimisation comme un processus itératif

d’estimation du vecteur de paramétres p par I’expression suivante :

it1 = fi + a;.d; (2.19)

-eme

avec u; le vecteur de parameétres estimé a la ¢ itération, a; le pas de recherche et d; la direction de
recherche & la ™€ itération. Le processus peut s’arréter lorsqu’on a atteint un certain nombre d’itérations
ou lorsqu’on estime que la différence entre les paramétres estimés & l'itération i et ceux estimés & l'itération
i+ 1 est "suffisamment faible".

Hormis la méthode du simplex [71] qui permet d’estimer conjointement les directions et le déplacement,
les algorithmes d’optimisation multidimensionnelle nécessitent, en plus du processus de choix de la direction

a privilégier, un algorithme d’optimisation 1D pour rechercher le déplacement optimal dans cette direction.

Le choix du pas est un élément primordial dans la recherche d’'un minimum de la fonction de coit
puisqu’un pas trop grand diminuera le nombre de calcul mais risque d’éviter le minimum global alors qu’un
pas trop petit risque de focaliser la recherche sur un minimum local. Cette recherche de pas revient a trouver
la position a; du minimum de la fonction de cott dans la direction d; et correspond donc & une procédure
d’optimisation 1D. La "recherche linéaire inexacte" [71] peut étre utilisée a ces fins. Elle se compose de 2
étapes : une étape de "mise entre parenthéses" ot ’on recherche les bornes d’un bassin de convergence, zone
plus ou moins convexe contenant le minimum, et une étape de "mise entre sections" consistant & rechercher
le minimum entre les bornes du bassin de convergence. Pour la deuxiéme étape, la méthode de Brent [71]

utilisant des interpolations paraboliques pour calculer la dérivée et trouver la position du minimum peut étre
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utilisée. La figure 2.5 représente 'enchainement de ces deux phases permettant de trouver le minimum de la
fonction de cott dans la direction choisie. Des méthodes utilisant le calcul de la dérivée peuvent également

étre utilisées pour cette seconde phase.

Mise entre parenthéses Mise entre sections

FIGURE 2.5: A gauche : Phase de mise entre parenthéses ol I’'on peut voir que la fonction de cott f posséde
plusieurs optimum locaux. Finalement, la phase de mise entre parenthéses permet de trouver les bornes x
et z du bassin de convergence contenant un minimum car f(z) > f(y) et f(z) > f(y) avec z < y < z. A
droite : Phase de mise entre sections en utilisant la méthode de Brent qui consiste a contruire une parabole
a partir des bornes du bassin de convergence et d’un point contenu dans celui-ci. La position du minimum
de cette parabole est ensuite déterminée et reportée en tant que nouvelle borne sur la fonction de cott. On
répéte ensuite le méme processus & partir des points x, y et du minimum de ’ancienne parabole jusqu’a
convergence. Ici seule une parabole est représentée, car dans cet exemple le minimum de la parabole est déja

tres proche du minimum global de f.

Quant au choix de la direction d; & privilégier, il existe plusieurs types de méthodes que ’on peut
classer en fonction de la nécessité ou non du calcul des dérivées partielles.

Les méthodes ne nécessitant pas le calcul du gradient comme la méthode de Powell [71] ont I’avantage
d’étre simples & mettre en ceuvre mais peuvent poser probléme dans les cas ot un grand nombre de parameétres
est a estimer & cause de leur recherche "aléatoire" des directions de recherche. Dans le cadre du recalage
affine, cette méthode convient a l'estimation des parameétres.

Les méthodes nécessitant le calcul du gradient, comme la méthode de descente de gradient [71], permettent
d’avoir une information supplémentaire quant aux directions de recherche & privilégier. La direction de

recherche privilégiée sera ’'opposée de celle du gradient comme le montre ’expression suivante :

Hit1 = pi — ai-grad(f(u;)) (2.20)

Avec grad(f(p;) le gradient de la fonction de cott f pour les paramétres p;. La figure 2.6 montre un
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exemple de choix de direction & privilégier en utilisant la descente de gradient pour une fonction de cott

simple.

FIGURE 2.6: En rouge, vecteur du gradient de la fonction de cott f(z,y) = 2® +y? au point (-1,-3). En vert,
vecteur de direction privilégiée, opposée au vecteur de gradient. Le vecteur vert pointe bien en direction du

minimum de la fonction f.

Il faut néanmoins faire attention aux erreurs d’estimation du gradient et de la fonction de cott lorsqu’elles
ne peuvent pas étre calculées directement. Le gradient conjugué non linéaire [72] et la descente de gradient
stochastique & pas adaptatif [73] correspondent & d’autres méthodes ayant montré leur efficacité pour des
problémes liés au recalage d’images.

Enfin, certaines méthodes s’appuient sur les dérivées partielles du second ordre imposant le

calcul de la matrice hessienne d’apreés ’algorithme de Newton-Raphson :

pivr = pi — [Hes(f (1))~ .grad(f (1)) (2.21)

Avec Hes(f(pi)) et grad(f(u;)) la matrice Hessienne et le gradient de la fonction de cotat f pour les
parametres p;. En revanche, la matrice hessienne ne peut pas étre calculée directement et doit étre estimée

pour éviter des temps de calcul trop importants.

Le choix de la méthode & adopter dépend des caractéristiques de la fonction & optimiser (convexité,
nombre d’optima locaux, etc.). Dans le cas du recalage, ces caractéristiques sont liées au critére de similarité
choisi mais également au modéle de transformation retenu. De maniére générale, plus la solution recherchée
est proche de la position de départ, plus la stratégie d’optimisation sera efficace. C’est pourquoi l'initiali-

sation de la méthode d’optimisation est également une étape importante. Par exemple, pour des modéles
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de transformation rigides, I’alignement des centres de gravité des images pour initialiser les paramétres de
translation et la recherche des axes d’inertie pour initialiser les angles sont classiquement utilisés pour donner
un jeu de paramétres de départ & l'algorithme d’optimisation. De plus, un recalage affine peut permettre
d’initialiser les parameétres pour un recalage non linéaire. Au-deld de I’algorithme d’optimisation utilisé, une
approche pyramidale consistant & estimer les paramétres de transformation pour des résolutions croissantes
est souvent utilisée afin d’éviter certains optima locaux éloignés de la solution recherchée, et de diminuer les
temps de calcul comme le montre 'image 2.7. Pour les méthodes non linéaires paramétriques qui nécessitent
des PDC, une démarche similaire peut étre utilisée en placant des grilles de PDC de plus en plus fines. Ces
deux approches combinées permettent de diminuer les temps de calcul tout en augmentant la robustesse de

I’algorithme en évitant des minimum locaux.

FIGURE 2.7: 3 niveaux de résolution de la méme image, de la plus grossiére a la plus fine en partant de haut
en bas. Lors d’un processus de recalage, on commence par recaler les images a basse résolution puis on affine

aux meilleures résolutions en repartant de la position trouvée sur les images de résolution grossiére.

2.2 Evaluation du recalage

Etant donné la multitude de choix quant aux éléments constitutifs d’un algorithme de recalage, conduisant
a autant de méthodes, il apparait que la sélection d’une méthode adaptée & une application ainsi que son
paramétrage ne sont pas triviaux. Les articles présentant de nouveaux algorithmes de recalage comportent
souvent une comparaison avec des algorithmes classiques pour présenter l'intérét de leur méthode mais cette
comparaison porte généralement sur des images privées (ne provenant pas de bases de données publiques)
et la comparaison est loin d’étre exhaustive [60, 62]. Afin de guider les utilisateurs, des études d’évaluation
de meéthodes de recalage sur des bases de données publiques ont été menées [74, 75, 76, 77, 78]. Bien que
I’évaluation du recalage ait toujours posé probléme aux concepteurs d’algorithmes de recalage, 'intérét pour

ce domaine de recherche est assez récent.
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2.2.1 Critéres d’évaluation

Maintz propose dans son état de Part [37] plusieurs caractéristiques pour la validation d’algorithmes de

recalage, & savoir :

1.

la précision correspond a l'erreur systématique obtenue dans un recalage avec des entrées parfaites.
Prenons l'exemple d’un algorithme de recalage ne prenant en compte que les translations suivant
une direction avec un pas de 2 voxels, on s’attend & avoir une erreur de moins de 2 voxels en prenant

des images de référence et source identiques. Ce critére prend en compte toute la procédure de recalage.

Pexactitude consiste & quantifier 'erreur entre la position d’un voxel trouvée par l'algorithme de

recalage et "la véritable position" de ce voxel.

la robustesse/stabilité correspond au fait que pour des positions de départ légérement différentes
de I'image source D'algorithme doit aboutir a la fin du processus de recalage & des positions trouvées

légérement différentes également.

la fiabilité correspond au fait que 'algorithme trouve une solution cohérente lorsque l'image source

n’est pas trop éloignée de I'image de référence.

les ressources requises concernent le matériel nécessaire pour la mise en ceuvre de 'algorithme.

la complexité de 1’algorithme concerne les temps de calcul qui doivent étre en accord avec les

contraintes de ’application.

la vérification des hypothéses concerne le réalisme du modéle vis-a-vis de 'application.

Putilisation clinique consiste & savoir si ’algorithme correspond et répond bien & un probléme cli-

nique.

L’exactitude est souvent la seule caractéristique considérée dans les études d’évaluation. L’estimation

de l'exactitude d’une méthode revient & comparer la transformation trouvée par cette méthode avec la

vraie transformation ("Gold Standard") permettant de réaligner parfaitement les images. Or cette vraie

transformation qui pourrait servir de référence pour I’évaluation est généralement indisponible ou inconnue

pour des données réelles.

2.2.1.1 Critéres d’évaluation nécessitant 1’utilisation d’une transformation de référence "Gold

Standard"

Pour juger des performances de méthodes de recalage et notamment estimer leur exactitude, différents

critéres d’évaluation ont été développés. Certains de ces critéres nécessitent la connaissance d’une transforma-

44



tion de référence, comme le Target Registration Evaluation (TRE) [39, 79|, classiquement utilisé. Ce critére
TRE consiste & placer des points dans des régions d’intérét de 'image & recaler puis & calculer la distance
euclidienne moyenne entre les coordonnées de ces points, obtenues aprés application de la transformation

trouvée par une méthode de recalage, et celles obtenues par la transformation de référence :
TRE(p) = |T(p) — T4(p)| (2.22)

avec T' transformation trouvée par l'algorithme d’intérét et 7y transformation "gold standard".

Ce critére dérive du critére Fiducials Localization Evaluation (FLE) qui permet, dans le cas ou des mar-
queurs externes sont visibles sur les images & recaler, de comparer la position des marqueurs de 'image
source apreés recalage avec celle des marqueurs de I'image de référence. Le probléme de ce dernier critére est
que le recalage n’est alors évalué qu’au niveau des marqueurs et pas forcément dans les régions d’intérét,

contrairement au TRE.

Généralement la valeur moyenne ou maximale du TRE est prise en compte pour résumer 'information.
Les valeurs de TRE sont plus importantes sur les bords de 'image qu’en son centre & cause des rotations. Les
valeurs de TRE en chaque voxel dépendent donc de leur position dans ’image. De plus, bien que le TRE soit
classiquement utilisé pour juger de la qualité de recalages rigides, il ne permet pas de déterminer si une erreur
de recalage est plutot due aux translations ou aux rotations. Afin de résoudre ce probléme, d’autres mesures
consistant & comparer directement les paramétres de transformation trouvés par un algorithme de recalage
et ceux de la transformation de référence peuvent également servir & estimer l’exactitude d’une méthode.
Ainsi, pour la validation d’un algorithme de recalage TEMP/IRM sur des données cérébrales, Loi [80] a
introduit 2 critéres permettant de quantifier individuellement les erreurs de rotation et de translation pour
des algorithmes de recalage avec un modele rigide. Soient Tr = (T'ry, Try, Tr.) et Try = (Trge, Trgy, Trg2)
les vecteurs de translation des transformations de l'algorithme d’intérét et du Gold Standard, le critére

quantifiant les erreurs de translation s’écrit alors :

TE = \/(Try — Trge)? + (Try — Trg,)? + (Trs — Try.)? (2.23)

Soient R et R, les matrices de rotations des transformations de ’algorithme d’intéret et du Gold Standard

et w1 un vecteur unité normalisé, le critére quantifiant les erreurs de rotation s’écrit :

ME = (R X u1).(Rg x u1) = |R X u1| X |Ry X u1| X cos(¢) (2.24)

ME correspond donc au produit scalaire, du vecteur normalisé 1 transformé par la rotation R avec le vecteur
ul transformé par la rotation R,. ¢ correspond & I’angle entre les vecteurs transformés. Idéalement 7'E doit
tendre vers 0 et M E vers 1.

Ces précédents critéres d’évaluation permettent de mesurer ’exactitude sans pour autant déterminer la
source d’éventuelles erreurs. En effet, si un recalage échoue, cela peut étre da soit au modéle utilisé, soit
au critére de similarité, soit a I’algorithme d’optimisation etc. Skerl [81] s’est intéressé plus particuliérement

a 'influence de 9 critéres de similarité différents au sein d’algorithmes de recalage rigide. Afin d’établir un
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processus d’évaluation indépendant des algorithmes d’optimisation utilisés dans chaque algorithme, il a défini

un espace de paramétres normalisé et échantillonné.

Cet espace, caractérisé par les K paramétres du modéle de transformation considéré, permettant de
recaler 2 images, est normalisé de telle sorte qu’un méme changement de valeur sur n’importe quel paramétre
du modéle aboutisse & un déplacement moyen de voxels similaire sur toute I'image. Cette normalisation
est faite de telle sorte qu’on puisse calculer une distance entre 2 transformations. Par exemple, on peut
calculer la distance entre une transformation de référence (Gold Standard) et une autre transformation
quelconque. Considérons Xy comme origine de cet espace normalisé de dimension K en tant que position de
la transformation de référence. De maniére pratique, ’espace est échantillonné en N x M + 1 points X, p,,
n=1,...,N; m =-M/2,...,M/2 répartis sous forme de N lignes de M+1 points réguliérement espacés le long
de ces lignes. Chaque point X, ,, représente une transformation quelconque de K paramétres [z1, Z2, ..., Tx]
ol n représente le numéro de la ligne sur laquelle se trouve le point et m sa position sur la ligne. Plus m
est proche de zéro, plus le point X, ,,, est proche de Xy indiquant que la transformation quelconque est
proche de la transformation de référence. Chaque ligne est créée en plagant aléatoirement un point de départ
X, —my2 situé a une distance R de la position Xg et le point X, p7/2 qui lui est diamétralement opposé par

rapport & Xy. Ensuite M+1 points sont répartis réguliérement sur cette droite. L’ensemble des points de
départ X, r7/2 uniformément et aléatoirement distribués forment une hypersphére de rayon R et d’origine
X comme le montre la figure 2.8 en 2D (avec K = 2 dans cet exemple). SM (X, ;) est calculé en chaque
point de cet espace et représente la valeur du critére de similarité entre I'image de référence et 'image source

transformée par X, ,,,. La figure 2.8 représente la courbe de la mesure de similarité le long d’une ligne de

I’espace normalisé.

-
S Ni( XH.I\l)

X\]
(Origin)

FIGURE 2.8: Représention 2D de Pespace normalisé des paramétres [81] & gauche. A droite, courbe de la

mesure de similarité le long d’une ligne de I’espace normalisé.
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Dans cet espace, cinq critéres ont été définis :

1. DPexactitude (ACC) qui représente la racine de la distance au carré entre la position du maximum

de chaque ligne X, ymqs et la position Xo.

N
1
ACC = || % nz::l 1 X n.maz — Xol|2 (2.25)

2. la distinctivité du maximum global (DO) qui est une fonction de r = m.§ avec § = 2%. Ce critére
indique si les valeurs de similarité chutent fortement autour de la position du maximum, ce qui permet
de bien distinguer un pic, ou si les valeurs chutent faiblement, ce qui rend la position du maximum

difficile a localiser.

N
1
DO = —N Z n maw) - SM(Xn,ma;E—k) - SM(Xn,ma;E—HC) (226)

3. la portée de capture (CR) qui est définie par la plus petite des N distances entre le maximum global

Xy, maz €t son minimum le plus proche X, s, de chaque ligne.

CR = min, (|| Xn,maz — Xn.minl|) (2.27)

4. le nombre de minima (NOM) qui correspond au nombre de minima de chaque ligne & une distance

r de la position du maximum de chaque ligne.

5. le risque de non convergence (RON) qui est une propriété traduisant le comportement du critére
de similarité au voisinage des N maxima globaux des N lignes. Une valeur importante de (RON) signifie

qu’il y a de nombreux maxima locaux sur lesquels un algorithme d’optimisation risquerait de converger.

max+k

N
RON(r _LNZ > dum (2.28)

1 m=max—k

avec

SM(Xpm-1) — SM(Xpnm-1), st m < max et SM(Xpm-1) > SM(Xp.m)
dym = { SM(Xpm_1) — SM(Xp.m-1), si m > maz et SM(Xp.ms1) > SM(Xn.m) (2.29)

0, sinon

Plus les valeurs de ACC, NOM et RON sont petites et plus les valeurs de CR et DO sont grandes, plus le

critére de similarité est considéré comme adapté a ’application. Dans [82], Skerl a étendu ces critéres pour
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évaluer des méthodes de recalage non rigides en adaptant ’espace normalisé des paramétres.

Tout comme pour ’évaluation des critéres de similarité, certains auteurs se sont intéressés a 1’évaluation
d’algorithmes d’optimisation. Par exemple, Klein [83] a comparé plusieurs algorithmes d’optimisation dans
le cadre de recalage non rigide a I’aide d’une métrique pour comparer le champ de transformation obtenu par
I’algorithme de recalage et un champ de déformation de référence simulé. Dans cette étude, il utilise également
une métrique de recouvrement des structures segmentées sur 'image de référence et 'image source recalée.
Ce dernier critére ne nécessite pas nécessairement de connaitre la vraie transformation pour pouvoir évaluer
un algorithme de recalage. La valeur de I'indice de recouvrement choisi entre I'image de référence et I'image

recalée est généralement normalisée et permet donc d’estimer la qualité d’un recalage.

2.2.1.2 Critéres d’évaluation ne nécessitant pas ’utilisation d’un "Gold Standard"

Dans le cas de données réelles, donc en ’absence de transformation de référence, des indices de recouvre-
ment de surfaces, de volumes (comme les indices de Dice [84] et Jaccard [85]) ou de distances entre contours
sur des structures préalablement segmentées sont classiquement utilisés [75, 76]. Ces critéres dépendent de
I’application puisqu’ils nécessitent pour la plupart 'extraction d’informations spécifiques comme le contour
d’un organe par exemple. Dans [75], les auteurs s’intéressent a I’évaluation de 14 méthodes de recalage pour
des donnéees d’IRM T1 cérébrales sur une base de données de 80 acquisitions ayant été manuellement éti-
quetées en 56 ou 128 régions suivant 4 protocoles différents, pour pouvoir évaluer les 14 méthodes a ’aide
de 7 critéres d’évaluation. Les cinq premiers critéres correspondent & trois mesures de recouvrement et deux
mesures d’erreur de recouvrement entre volumes. Soient I,y 1, le volume correspondant & ’étiquette k de
limage de référence, et (Isrc o T)k, le volume correspondant a 1’étiquette k& de 'image source recalée par la

transformation 7', les cinq premiers critéres sont les suivants :

1. "Target Overlap" (TO) défini par :

I’I‘e ﬁ ISTC T
70 = 2\ Trerk 0 Tsve 0 T)i] (2.30)

>k Mrer kel

2. "Mean Overlap" (MO) qui correspond a l'indice de Dice moyenné sur plusieurs régions définies par

les étiquettes. L’indice de Dice ayant pour expression

214N B

D?;CE(A, B) = m

avec A et B deux volumes & superposer (2.31)

le Mean Overlap s’écrit :
Zk |Iref,k: N (Isrc o T)k:l

MO =2
Ek('ITef,k| + |(Is7‘c o T)k'

(2.32)
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3. "Union Overlap" (UO) qui correspond a l'indice de Jaccard moyenné sur plusieurs régions définies

par les étiquettes :
Zk |Iref,k N (Lspe o Tl

UOO =
Zk('ITef,k U (Isrc o T)k'

(2.33)

4. "False Negative" (FN) qui correspond au rapport de la moyenne des voxels appartenant seulement

& Ik et pas & (Igc o T)g sur la moyenne du nombre de voxels de Ly :

5y e\ e 0 T

FN
>k ret kel

(2.34)

5. "False Positive" (FP) qui correspond au rapport de la moyenne des voxels appartenant seulement a

(Isre o T)i; et pas & Iegi sur la moyenne du nombre de voxels de (Igc 0Ty :

ITe ISTC T
p = 2 lreri\Tare )il (2.35)

Zk |IT6fJ€|

Ces cinq critéres ont été définis en premier lieu pour des volumes mais ont également été calculés sur les
surfaces des étiquettes des images source et référence.
Le sixiéme critére "Volume Similarity" (VO) ne permet pas & proprement parler d’indiquer si le

recalage est correct ou non mais est utilisé pour comparer la taille des volumes :

—9 Zk(|(Isrc o T)i| = [Lrey il

VS =
Zk(|(Isrc o D)l + Lres.kl)

(2.36)

Enfin le dernier critére "Distance Error" (DE) correspond & un calcul de distance entre les contours
des étiquettes de I'image de référence et ceux de I'image source recalée. Il se calcule en pratique a I’aide d’une
carte de distance qui permet de calculer la distance minimum entre un point du contour de I’étiquette k de

I'image source recalée C((Isrc 0 T)i)(p) et le contour de I'étiquette k de I'image de référence C'(Lreys ).
P
1 L
DE), = B Z mindist|C(Ies k), C((Tsre © T)x)(p)) (2.37)
p=1

Plus (TO), (MO) et (UO) tendent vers 1 et plus (FP), (FN), (VS) et (DE) tendent vers 0, plus une

méthode de recalage est considérée comme bonne.

Dans ’étude "EMPIRE" [77], qui porte sur ’évaluation de méthodes de recalage pour des données de
TDM thoracique, certains critéres de recouvrement ressemblant & (FN) et (FP) ont été utilisés pour estimer

la qualité de ’alignement des poumons en définissant des étiquettes au sein de ces structures.
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Certains critéres se basent uniquement sur les paramétres de la transformation et peuvent étre utilisés
pour tout type d’application. Dans cette méme étude, le signe de la matrice jacobienne du champ de trans-
formation qui permet de déterminer si une transformation non rigide est "physiquement acceptable" est
utilisé. Il s’agit d’un critére d’évaluation qui ne nécessite pas d’étape d’extraction d’information comme des

contours, ou des points et donc n’est pas spécifique & ’application étudiée.

Dans ’étude "NIREP", Christensen [74], en plus d’utiliser des indices de recouvrement classiques, intro-

duit 2 critéres d’évaluation de méthodes de recalage indépendants de 'application :

1. "Cumulative Inverse Consistency Error" (CICE) qui est un critére permettant de quantifier la
différence entre les transformations trouvées en utilisant les 2 sens de transformation, en recalant M
images i sur une image de référence j par 7;_-; ou en recalant une image de référence j sur M images
i par Tj7>i-

M
CICE;(p) = 52 3. 1Ty (T 5(0) — (239)
i=1

Plus CICE;(p) est faible plus l’algorithme sera considéré comme "robuste" ; cependant ce critére ne
permet pas de quantifier 'exactitude d’un algorithme.

2. "Cumulative Transitivity Error" (CTE) qui est un critére permettant de quantifier une erreur de

transition lorsqu’on combine des transformations successives.

M M
CTE(p) = m ; ; | Tk—>i(Ti—>;(Tj—>k(p))) — Dl (2.39)
i#h i
J#k

2.2.1.3 Evaluation visuelle

L’évaluation visuelle qualitative par un expert reste le plus souvent le critére préféré en clinique pour la

validation des méthodes de recalage.

2.2.2 Estimation d’une transformation de référence ("Gold Standard")

Pour des données réelles, la transformation de référence est généralement indisponible ou inconnue. Dans
un contexte de recalage rigide, un expert peut effectuer un recalage de facon manuelle pour obtenir une
transformation qui sera considérée comme un "Gold Standard". Cependant cette étape est chronophage
pour des données de grandes dimensions et se révéle quasiment impossible dans un contexte de recalage
"non rigide".

Pour contourner la difficulté liée a ’absence de transformation de référence dans ’évaluation de méthodes
de recalage sur des données réelles, il est possible de "prendre le probléme & ’envers" en appliquant une

transformation connue sur des données réelles ou simulées [86]. Cette transformation sert de matrice de
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référence ("Gold Standard") et est alors comparée a la transformation trouvée par la méthode de recalage
pour ’évaluer. La question se pose alors sur le degré de réalisme des images simulées et notamment sur les
artefacts liés aux acquisitions des images qui sont des éléments complexes & simuler. Il est possible d’utiliser
des "fantomes" [87] qui sont des objets physiques spécialement congus pour réagir de maniére similaire & un
tissu ou un organe lors de lacquisition d’une image. Certains fantomes possédent des marqueurs externes
qui pourront servir de repéres pour I’évaluation. En revanche, les "fantomes" restent des objets simplifiée
qui ne permettent pas de complétement prendre en compte la forme de ’organe.

Des études récentes s’intéressent également & l'estimation d’une transformation de référence & partir de
données réelles en utilisant un "a priori” introduit par utilisateur [88] ou & partir de transformations

trouvées par plusieurs méthodes de recalage dans ’approche "‘Bronze Standard"’ [89].

2.3 Segmentation

Dans le cadre du suivi de ’évolution tumorale, I’étape de recalage permet notamment de réaligner spa-
tialement des examens & plusieurs instants du traitement ainsi que des examens de plusieurs modalités afin
de pouvoir analyser conjointement les données de maniére locale. Dans le but d’analyser 1’évolution de la
tumeur, il est ensuite nécessaire d’extraire la zone tumorale visible sur les examens préalablement recalés et
impliqués lors du suivi du patient. La segmentation manuelle par un expert reste le plus souvent la méthode
de référence, cependant cette tache se révéle chronophage avec potentiellement de fortes variations intra et
inter-opérateurs. Afin de faciliter cette tache en limitant le nombre d’opérations que doit effectuer 1’utili-
sateur, de nombreuses méthodes semi-automatiques et entiérement automatiques ont été proposées [90]. Il
n’existe pas de méthode générique pour résoudre tous les problémes de segmentation ; le choix de la méthode
a utiliser dépend des zones anatomiques concernées ainsi que des modalités d’imagerie utilisées. Dans le cadre
de cette thése, nous ne nous sommes pas attachés a appronfondir le domaine de la segmentation des gliomes,
mais simplement & choisir une méthode adéquate pour notre application. La littérature dans ce domaine
étant particuliérement abondante, nous ne prétendons pas fournir dans cette partie une liste exhaustive
de méthodes, mais proposons de présenter dans un premier temps les grandes approches de segmentation
possibles en nous appuyant sur l’état de l’art de Pham [90], puis de nous concentrer sur la segmentation des
gliomes sur les modalités IRM et TEMP, en nous appuyant sur les états de art d’Angelini [91], de Bauer
[92] et de Dewalle [93]. Puis nous aborderons le probléme de la validation des méthodes de segmentation,

avant de présenter les critéres d’évaluation de I’évolution tumorale.

2.3.1 Meéthodologie

La segmentation consiste & partitionner I’image en plusieurs sous régions ne se chevauchant pas et qui
respectent un critére d’appartenance, comme ’homogénéité d’intensité dans chaque région par exemple.

Mathématiquement, cette idée peut se traduire par 'expression suivante :

I=UZ Ry (2.40)
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avec Ry N R; = @ pour k # j; I étant une image ou un volume d’images, Ry la région numéro k de

I'image I et K le nombre de régions dans l'image.

Cette segmentation peut se faire suivant différentes approches :

— le seuillage : le cas du seuillage simple ne faisant intervenir qu’un seul seuil constitue "approche la
plus simple, puisqu’elle s’appuie directement sur les intensités des voxels de I'image et consiste & choisir
un seuil d’intensité permettant de diviser I'image en 2 régions, I'une avec des intensités supérieures au

seuil et les autres inférieures & ce seuil.

(r.y.2) = bo, si I(z,y,2) < seuil (2.41)
b1, si I(z,y,z) > seuil

En généralisant cette approche, le seuillage multiple consiste & appliquer N seuils pour diviser I'image
en N+1 sous régions. La principale difficulté de cette méthode concerne la recherche du seuil adéquat
a appliquer. Le choix du seuil peut se faire de maniére interactive par un utilisateur, en validant le
choix du seuil par une visualisation du résultat de la segmentation. Afin d’automatiser cette sélection,
certaines méthodes s’appuient sur 'histogramme de 'image afin d’en repérer les modes. Des approches
comme la méthode des modes, la méthode d’Otsu ou la méthode d’analyse des concavités de 1’his-
togramme [94] font partie de ces méthodes. Le seuillage est souvent utilisé comme une étape initiale
pour obtenir une segmentation grossiére. Les principales limitations de cette approche sont qu’elle est

sensible au bruit dans les images et qu’elle ne prend pas en compte d’information spatiale.

— la croissance de région : les approches de croissance de région permettent d’extraire une région
dont les voxels respectent un critére d’appartenance & la région, comme une contrainte sur l'intensité
des voxels de l'image par exemple. Généralement, cette approche nécessite un point de départ placé
manuellement par un utilisateur [90]. La croissance de région commence alors en aggrégeant les voxels
directement connectés & ce point qui respectent le critére d’appartenance a la région. Ce processus se
répéte alors avec chaque voxel nouvellement inclus jusqu’a ce que plus aucun voxel voisin ne respecte
la condition d’appartenance a la région. L’une des principales contraintes de ce type d’approche vient
de la nécessité d’une interaction pour placer le point d’initialisation de ’algorithme. De plus, si on veut
segmenter plusieurs régions avec cette approche, il est nécessaire de placer autant de points d’initia-
lisation que de régions a segmenter. Cette approche est également sensible au bruit dans les images.
On peut remarquer que 'algorithme "Split and merge" (division et fusion), bien que considéré comme

algorithme de croissance de région, ne nécessite pas de point d’initialisation [95].

— les modéles déformables : ces modéles correspondent & des courbes paramétriques fermées ou des
surfaces, qui se déforment sous l'influence de force externes et internes pour délimiter les contours

de lobjet d’intérét [96]. Ils s’appuient donc sur un processus itératif visant & minimiser une énergie
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globale imposée par les forces externes et internes du modéle. Les forces internes définissent les pro-
priétés de la courbe et assurent notamment un certain lissage de la courbe durant sa déformation. Les
forces externes sont directement liées & des propriétés caractéristiques de 'image comme le gradient
de lintensité par exemple. Les méthodes de type "Snake" [97] utilisent des modéles paramétriques
tandis que les approches de type "Level Set" [98] correspondent & des modéles géométriques que ’on
peut considérer comme un ensemble de niveaux d’une fonction scalaire de dimension supérieure. Ces
approches sont trés largement utilisées en imagerie médicale car elles permettent d’obtenir directement
des contours fermés, et que la contrainte de lissage imposée dans le modéle permet de les rendre moins
sensibles au bruit. En revanche, les approches paramétriques nécessitent bien souvent une initialisation

manuelle qui consiste & placer la courbe paramétrique de base proche de la structure & segmenter.

les classificateurs : ce sont des méthodes de reconnaissance de formes supervisées qui ont pour but de
partitionner un espace de caractéristiques extraites de I'image en utilisant des données d’entrainement
préalablement segmentées manuellement et étiquetées, permettant ainsi de segmenter automatiquement
de nouvelles données. Les caractéristiques sur lesquelles s’appuient les algorithmes incluant souvent I’in-
tensité des voxels et des textures locales [99]. La méthode des "k plus proches voisins" (K-NN) constitue
I'un des classificateurs non paramétriques les plus simples et consiste, dans le cadre de la segmentation
d’images, & associer & chaque pixel de 'image la méme classe que la majorité des k données d’entrai-
nement possédant les intensités les plus proches. La méthode du fenétrage de Parzen [58] constitue
une autre méthode de classification non paramétrique. Parmi les classificateurs paramétriques, on peut
retrouver la méthode du maximum de vraissemblance (maximum-likelihood) ou le classificateur de
Bayes. Le fait que les classificateurs ne soient pas des processus itératifs les rend efficaces en termes
de temps de calcul. Ils ont également ’avantage de travailler sur des vecteurs de caractéristiques, ce
qui les rend utilisables pour la segmentation de données multimodales. En revanche, ils nécessitent des
données d’apprentissage et ne font généralement aucune hypothése de répartition spatiale, bien que cet

aspect ait tendance & changer dans des approches plus récentes.

le clustering : cette approche est relativement similaire aux classificateurs dans le sens ol les mé-
thodes de "clustering" se basent sur des vecteurs de caractéristiques pour associer a chaque pixel de
I'image une classe. Cependant elles n’utilisent pas de données d’entrainement, il s’agit donc d’une ap-
proche non supervisée. Pour compenser I’absence de données d’entrainement, cette approche alterne
itérativement les phases de classification et la redéfinition des propriétés caractérisant chaque classe.
L’algorithme des "K-moyennes" [100] constitue 'une des méthodes de clustering les plus connues. Son
but est de partitionner une image en k régions en alternant itérativement le calcul de la moyenne
dans chaque classe et la segmentation de 'image, en associant a chaque voxel la classe dont la valeur

moyenne est la plus proche.
L’algorithme des "C moyennes floues" généralise le principe des K-moyennes en autorisant un pixel a
appartenir a plusieurs classes pendant le processus de classification. A la fin de ce processus la classe la

plus probable lui est associée. [99]. L’algorithme EM (Expectation Maximisation) [101, 102] reprend ce
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principe qui permet d’associer & un pixel plusieurs classes durant le processus de classification mais se
fonde sur I’hypotheése selon laquelle les données suivent un modéle mixte gaussien. Il s’agit donc d’une
méthode paramétrique. Durant le processus itératif, la méthode alterne entre le calcul du maximum de
vraissemblance et le calcul des probabilités d’appartenance aux classes. Les méthodes de clustering ont
I’avantage de ne pas nécessiter de données d’apprentissage, mais requiérent tout de méme une initia-
lisation de la segmentation. En revanche, tout comme les classificateurs, elles ne font pas ’hypothése
d’un modele spatial et donc peuvent étre sensibles au bruit dans les images. Pour prendre en compte

cet aspect, les champs de Markov aléatoires peuvent étre utilisés [103].

— les réseaux de neurones artificiels : ils constituent une approche de "machine learning" directe-
ment inspirée du fonctionnement biologique des neurones. Un réseau de neurones artificiel est constitué
de nceuds qui peuvent effectuer des opérations simples telles qu’associer une valeur binaire en sortie,
en fonction de plusieurs valeurs en entrée. Dans un réseau, les neurones sont organisés en couches ou
généralement les sorties des neurones d’une couche représentent les entrées de la couche suivante. Le
meécanisme d’apprentissage est alors réalisé en adaptant le poids associé aux connections entre neu-
rones. Cette étape peut étre faite soit en utilisant des données d’apprentissage, soit en utilisant d’autres
algorithmes. On comprend donc que dans le cadre de la segmentation, les réseaux de neurones peuvent
étre utilisés comme des classificateurs [99] ou comme des méthodes de clustering [104]. De plus, il est

possible d’ajouter une information spatiale dans le processus de classification.

— la segmentation par atlas : les atlas ou "template" correspondent & une moyenne d’images d’une
méme zone obtenue pour des patients différents. Ils sont en général constitués de plusieurs images
"moyennes" pour lesquelles une segmentation a été effectuée ou validée par des experts. Il s’agit donc
d’images de référence. La segmentation par atlas consiste alors & recaler les données d’un patient sur
I’atlas puis & reporter les segmentations de ’atlas sur les données du patient en leur appliquant la
transformation trouvée lors du recalage. Pour I’étape de recalage, un modéle de transformation non
linéaire est souvent choisi pour prendre en compte les différences d’anatomie entre les images du pa-
tient et celles de ’atlas. Ces approches ressemblent & des classificateurs puisqu’elles associent & chaque
pixel de I'image du patient une classe présente sur ’atlas, qui constitue ici les données d’entrainement.
Cependant les approches de type atlas fonctionnent sur le domaine spatial alors que les classificateurs

se basent sur l’espace des caractéristiques pour effectuer la classification.

L’approche a utiliser dépend des spécificités de 'application, et certains prétraitements comme une étape
de filtrage pour lisser ou extraire de potentielles caractéristiques de 'image peuvent étre nécessaires avant
d’utiliser I’'une des approches citées ci-dessus. Dans la suite, nous nous concentrons sur la segmentation des
gliomes & partir des modalités IRM et TEMP.
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2.3.2 Segmentation des gliomes sur les IRM

Comme ’a exposé Angelini dans son état de ’art, on peut diviser les méthodes de segmentation des
gliomes sur les images d’IRM en 2 grandes catégories : les approches déterministes regroupant le seuillage,
les approches régions et les modeéles déformables, et les approches statistiques regroupant les classificateurs

et les méthodes de clustering [91].

Les approches déterministes

En 1996, Gibbs [105] a proposé une technique de détection de contours en utilisant des méthodes de
morphologie mathématique combinées & une approche de croissance de région dans le but de segmenter des
tumeurs se réhaussant sur des données IRM pondérées en T1. Partant d’'un échantillon initial au niveau du
signal réhaussé dans la tumeur et d’un autre dans les tissus non réhaussés, défini manuellement par 'utilisa-
teur, une premiére segmentation grossiére est effectuée par seuillage. Une carte de contours obtenue par un
filtrage de Sobel est ensuite calculée. La région tumorale est ensuite extraite en appliquant un algorithme de
croissance de région respectant la contrainte d’appartenance suivante : les voxels appartiennent & la région
s’ils ont une intensité comprise entre 4 déviations standards autour de la valeur moyenne de la région et s’ils

ne dépassent pas des limites supposées de la tumeur définies par la carte de contours.

En 2004 Letteboer [106] a proposé une méthode de segmentation intéractive pour 3 types de tumeurs :
entiérement réhaussée, réhaussement en forme d’anneau, non réhaussé. Aprés une segmentation initiale réali-
sée manuellement sur une coupe, un ensemble d’opérations morphologiques sont effectuées pour partitionner
le volume IRM en régions homogénes. Ces opérations sont effectuées & différents échantillonnage de 'image.

Le processus complet de segmentation est guidé par l'utilisateur via une interface adaptée.

Les modeles déformables constituent également des approches intéressantes pour la segmentation des
gliomes. En général, le modeéle déformable évolue jusqu’aux contours de la tumeur en recherchant les fortes
valeurs du module du gradient ou en se basant sur des propriétés locales de régions. En 2005, Droske [107]
a proposé une approche de level set pour segmenter 'IRM en régions possédant des propriétés similaires
basées sur l'intensité des voxels et la vraissemblance que ceux-ci appartiennent & une région tumorale. Un
modéle de grille spatiale adaptative a été utilisé pour le modeéle d’optimisation en augmentant la résolution
de la grille dans les zones non homogénes. Certains ajustements manuels ont pu étre effectués pour corriger

les erreurs de segmentation.

En 2009, Wang [108] a proposé d’utiliser un modéle d’écoulement de fluide pour faire évoluer les contours
du modéle déformable en direction des limites de la tumeur sur des IRM pondérées en T1. En 2012, Sachdeva
[109] a proposé d’utiliser 'intensité des voxels et des motifs de texture pour guider un modéle déformable

vers les bords de la tumeur dans différentes modalités IRM.
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Les approches statistiques

Les méthodes présentées dans cette partie s’appuient essentiellement sur les approches de classification
et de clustering. En effet, de nombreuses méthodes de segmentation se basent sur ces approches car elles
permettent de prendre en compte diverses informations dans le processus de segmentation et notamment des
informations provenant de jeux de données multimodaux, en les considérant comme des composantes d’un
vecteur de caractéristiques. L’approche clustering pour la segmentation de tumeurs cérébrales a été initiée

par Schad [110] en 1993 alors qu’il s’intéressait aux motifs de texture de différents tissus.

En 1995, Phillips [111] a proposé d’utiliser une méthode de "C moyennes floues" et la méme année
Vaiddynathan [112] a comparé cette approche & la méthode de classification supervisée des "k plus proches
voisins". Pour cette comparaison, 9 classes de tissus ont été prises en compte : le fond, le liquide céphalo-
rachidien, la matiére blanche, la matiére grise, la graisse, le muscle, la tumeur, ’cedéme et la nécrose. Les
mémes auteurs ont également testé une approche de croissance de région pour segmenter uniquement le tissu

tumoral sur des IRM pondérées en T1 réhaussées aprés la définition d’un ensemble de points par I'utilisateur.

En 1998, Clark [113] a introduit une méthode automatique de segmentation pour les glioblastomes basée
sur des connaissances a priori définissant un modeéle "tumoral". Cette méthode s’appuie sur les informations
combinées des modalités IRM pondérée en T1 réhaussée, IRM pondérée en T2 et IRM pondérée en densité
de protons. Une étape d’entrainement a été effectuée sur les données de 7 patients en extrayant les tailles
de tumeurs et les caractéristiques de réhaussement dans celles-ci. Dans un premier temps, les coupes sont
caractérisées comme étant normales ou anormales en utilisant une méthode de "C moyennes floues" et en
soumettant le résultat & un systéme d’analyse expert. Ce systéme d’analyse se base sur plusieurs a priori tels
que le fait que dans une image de cerveau, tous les tissus sains sont sensés étre symétriques par rapport a ’axe
rostro-caudal. Une fois les coupes anormales repérées, un masque du cerveau est calculé et une segmentation
initiale est effectuée en seuillant les histogrammes des 3 modalités. Les voxels n’appartenant pas a la tumeur
sont alors éliminés en considérant certains a priori comme 1) les voxels appartenant a la tumeur occupent
la partie des plus hauts niveaux de gris de I’histogramme de 'IRM T1 réhaussée ; 2) les voxels de la tumeur
apparaissent également dans la partie des plus hauts niveaux de gris de l'histogramme de '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 'IRM pondérée en T2. Il est important de noter que les auteurs considérent dans leur

approche la nécrose et l’cedéme comme faisant partie intégrante de la tumeur. Finalement les auteurs ont

o

préféré se concentrer sur I’élimination des voxels n’appartenant pas & la tumeur car ils étaient plus faciles

Qo

caractériser que la tumeur elle-méme, qui peut avoir des formes et réhaussements trés différents d’un cas

un autre.

En 2001, Fletcher [114] reprend cette idée de combiner une méthode de "c moyennes floues" avec des a
priori pour la segmentation de tumeurs ne présentant pas de réhaussement. Cette approche fut utilisée sur
des données multimodales (IRM pondérée en T1, T2 et en densité de proton). Une des difficultés pointée

par les auteurs concerne la séparation entre le liquide céphalo-rachidien et le signal au sein de la tumeur.

56



En 2001, Kaus [115] a proposé d’utiliser un atlas pour guider une classification en utilisant la méthode des
"k plus proches voisins" pour la segmentation de tumeurs en IRM pondérée en T1 réhaussée. Cette approche
itérative alterne entre les étapes de classification et de recalage non linéaire sur un atlas. Cela permet & la
méthode des "k plus proches voisins" de s’appuyer sur l'intensité des pixels mais également sur ’information

spatiale apportée par ’atlas.

Les atlas peuvent également étre utilisés pour apporter des informations probabilistes sur les tissus en
plus de contraintes spatiales. Par exemple Moon [116] en 2002 et Prastawa [117] en 2003 ont utilisé un
modéle probabiliste de tissus et un algorithme de maximisation d’espérance qui permet de segmenter les
images en modifiant un atlas avec des informations spécifiques au patient concernant la tumeur et provenant

de différentes modalités IRM. En 2004 Prastawa [118] a étendu son travail au cas monomodal.

En 2001, Moonis [119] puis Liu en 2005 [120] ont proposé d’utiliser un processus de segmentation basé sur

un algorithme de "connections floues" qui permet de partitionner une image en régions de forte connectivité.

D’aprés cette littérature, on comprend donc qu’il existe de nombreuses méthodes pour segmenter les
tumeurs cérébrales et que ’ajout de contraintes spatiales ou d’informations probabilistes concernant les mo-

déles de tissus permet de mieux contourner certaines difficultés 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 contiennent,
I’extraction du contour précis de la tumeur reste un élément complexe. Il existe de nombreuses approches de
segmentation, cependant il semble que pour ce type de modalité, "approche la plus efficace soit la segmen-
tation par seuillage. Dans cette partie, nous nous appuierons sur l’état de ’art proposé par Dewalle [93] qui

présente les méthodes de seuillage utilisées en TEP concernant la segmentation de tumeurs.

La méthode la plus simple consiste a utiliser un seuillage fixe. Afin d’appliquer cette méthode, I'image
doit étre normalisée au préalable en faisant appel a la notion de "Standardized Uptake Value" (SUV) qui
est définie comme le rapport entre la fixation dans le tissu & un instant t (en MBq/kg), et l’activité injectée

(MBq) au méme instant t divisée par le poids du patient en kg.

et
syy = Jration (2.42)
activité injectée / poids

La segmentation de la zone tumorale revient alors a sélectionner les voxels d’intensité supérieure & une
valeur de 2,5 de l'image normalisée [121]. Cette méthode trés simple d’utilisation a linconvénient de ne
pas étre reproductible d’un examen & un autre car le SUV est influencé par plusieurs parameétres comme

I’algorithme de reconstruction, les effets de volume partiels, etc.
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En 1998, Zasadny [122] a également proposé une méthode de segmentation utilisant un seuil fixe mais

avec une expression différente :

Ts=mMfond + 3 Ofond (2.43)

avec Myond €t 0fond la moyenne et I’écart type au sein d’une région d’intérét d’environ 250 pixels prise
dans le fond de 'image mais & proximité de la zone tumorale. Ce seuil est ensuite appliqué au sein d’une
région d’intérét englobant la tumeur et tous les voxels supérieurs & ce seuil sont alors sélectionnés comme
appartenant A la tumeur. Cette méthode a été validée en comparant les volumes tumoraux détectés en TEP
avec ceux trouvés en TDM sur les données de 14 patients. Une forte corrélation sur les données TEP et
TDM avant chimiothérapie a été observée. En revanche, d’importantes différences ont été observées sur les

données aprés traitement, dues, pour les auteurs, a la différence entre volume résiduel et volume tumoral.

L’une des méthodes les plus largement utilisées aujourd’hui correspond & ’application d’un seuil basé
sur un pourcentage de la valeur maximum de SUV. En routine clinique la valeur de 40% du SUV max est
classiquement utilisée [123] comme seuil au-dessus duquel les voxels sont considérés comme appartenant a
la tumeur. Ce seuil est appliqué sur une région d’intérét englobant la tumeur. Bien que cette méthode soit
trés simple d’utilisation et que la valeur de 40% soit classiquement utilisée, il semblerait que pour certains
types de tumeur le seuil & imposer ne doive pas dépasser 20%. Le pourcentage correct & utiliser semble donc

dépendre de ’application.

Les méthodes précédentes s’appuient sur 1’utilisation d’un seuil fixe. Les méthodes décrites dans la suite
sont basées sur I'application d’un seuil adaptatif dépendant notamment de caractéristiques comme 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 nécessité une calibration en utilisant un fantéme de type Jaszczak contenant
des sphéres de différentes tailles connues. Chacune des sphéres a été remplie avec différentes concentrations
de solution de '®F pour simuler différents niveaux de rapport signal sur bruit. En déterminant de maniére
itérative le seuil optimal & appliquer pour chaque sphére en fonction du rapport signal sur bruit, des courbes de

calibrage ont été obtenues. A partir de ces courbes, une expression du seuillage adapté a pu étre approximée :
Ts(%) = a.e™¢ x volume (2.44)

avec T's(%) seuil optimal en pourcentage de 'intensité maximale et a et ¢ des paramétres liés au rapport
signal sur bruit. A chaque rapport signal sur bruit on associe un couple de valeur (a,c) déterminé & partir des
courbes de regression. Pour des sphéres de plus de 4 ml, le seuil optimal varie entre 36 et 44% en fonction
du rapport signal sur bruit. Ce résultat permet d’expliquer le seuil de 40% classiquement utilisé en routine
clinique. En pratique, pour appliquer le seuil, le paramétre de volume est déterminé & partir de données
TDM. Cette méthode a I'avantage de prendre en compte le rapport signal sur bruit ainsi que la taille de
la tumeur pour sélectionner le seuil idéal. Une forte corrélation 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 ’approche précédente qui permet de s’affranchir
de l'utilisation de la TDM ; la valeur du parameétre du volume de la tumeur est déterminée a l'aide d’une
approche itérative. La détermination de l’expression du seuil optimal nécessite comme précédemment de

passer par une étape de calibrage sur fantoéme. L’expression du seuil est la suivante :

m

T's correspond au seuil optimal en % et m et t constituent des parameétres liés au rapport signal sur bruit

qui sont déterminés en fonction des courbes de calibrage.

En 2003, Daisne [126] a proposé une une méthode ou l'expression du seuil ne dépend pas du volume
tumoral mais seulement du rapport signal sur bruit S/B de I'image. L’expression du seuil déterminé apreés
calibrage est la suivante :

Ts(%) =a+ (2.46)

5B

De la méme maniére d’autres auteurs comme Black en 2004 [127] et Nestle en 2005 [128, 129] ont proposé
des méthodes de segmentation dont ’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 recalage, la validation et la comparaison de méthodes de segmentation est essentielle
pour choisir la plus adaptée aux données. Pour évaluer les performances d’une méthode, il est intéressant
de comparer les résultats de celle-ci avec la vérité terrain [114, 112, 107, 118]. Seulement, dans le cas de
données réelles, une telle vérité terrain n’est pas disponible. L’approche la plus classique pour approximer
cette vérité terrain est de demander a plusieurs experts d’extraire les contours de la zone & segmenter afin de
pouvoir comparer le résultat a celui de la méthode a tester. Cependant, cette approche peut avoir plusieurs
limitations. En effet, cette étape se révéle généralement chronophage et difficile, comme dans le cadre de la
segmentation de la zone tumorale sur des IRM T1 réhaussées ot le réhaussement dépend de la vascularisation
et de la perméabilité des vaisseaux au Gadolinium. De plus, dans le cadre 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 cérébrales.

Afin de limiter ce probléme, on peut tenter de définir une segmentation de référence a partir des segmen-
tations manuelles d’experts en considérant par exemple un point comme faisant partie de la segmentation de
référence si la majorité des opérateurs I’a inclus dans sa segmentation [115]. Mazzara [130] a proposé d’utiliser
une vérité terrain statistique & partir de segmentations manuelles ou chaque pixel posséde une probabilité

d’appartenir a la tumeur. Cette probabilité servira alors de poids dans le processus d’évaluation des méthodes
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de segmentation. Archip [131] a proposé d’utiliser, dans le contexte de I’évaluation de segmentation de tu-
meurs cérébrales, I'algorithme STAPLE [132] qui permet de créer une vérité terrain en combinant plusieurs
segmentations manuelles d’experts. L’utilisation de fantomes comme BrainWeb phantoms [133] peut égale-
ment permettre d’évaluer des méthodes de segmentation en connaissant cette fois-ci directement la vérité
terrain. On comprend donc que la définition d’une vérité terrain reste bien souvent compliquée. De plus, 'un
des problémes majeurs auquel se confronte 1'utilisateur quant aux choix de la méthode de segmentation a
utiliser vient du fait que dans la plupart des articles, les méthodes sont testés sur des données non publiques.
L’apparition de base de données publiques tend néanmoins a limiter ce probléme et un véritable effort a été
fait dans ce sens avec le BraTS (Brain Tumor image Segmentation) challenge lors de la conférence MICCAI
en 2012.

Les méthodes de segmentation sont généralement évaluées en comparant leurs résultats avec une vérité
terrain en utilisant divers indices de recouvrement comme l'indice de Dice, les faux positifs, etc. L’évalua-
tion de méthodes de segmentaton nécéssite généralement la connaissance d’une vérité terrain néanmoins
certaines méthodes comme ’approche eRWT (extended Regression Without Truth) [134] qui vise & classer

des méthodes de segmentation en ’absence de vérité terrain ont montré une certaine pertinence.

¢

2.4 Perspectives pour I’évaluation tumorale

Les critéres RANO et RECIST introduits au chapitre 1 sont aujourd’hui classiquement utilisés et consti-
tuent une vraie aide a la décision quant & la mise en place de la thérapie des patients. Ils s’appuient prin-
cipalement sur des modalités IRM et se basent sur des propriétés simples & calculer comme le diamétre de
la tumeur, malgré certaines difficultés de définition dans des cas compliqués, et ont pour objectif de classer
I’évolution tumorale en 4 catégories. Ces critéres ne permettent pas en revanche d’évaluer la tumeur de
maniére quantitative, ni de s’intéresser a I’hétérogénéité de la tumeur. De plus, U'information tumorale n’est
pas toujours visible ou distinguable sur les modalités ’TRM. Or de nombreux efforts sont faits en recherche

afin de déterminer des biomarqueurs fiables de I’évolution tumorale.

On peut notamment citer le travail de Moffat [30] en IRM de diffusion qui propose une carte de diffusion
fonctionnelle comme biomarqueur précoce de ’évolution tumorale dans le contexte de patients atteints de

tumeurs cérébrales traitées par radiothérapie et chimiothérapie.

L’utilisation de l'imagerie fonctionnelle TEMP a également démontré sa pertinence dans certains cas,
notamment pour distinguer une récidive tumorale d’une radionécrose, comme 1’a montré Prigent [20] dans
son travail portant sur l'utilité de la modalité TEMP avec le radio-traceur Sestamibi en complément de 'TRM
dans le contexte de patients atteints de gliomes et traités par chimiothérapie. L’imagerie paramétrique a partir
d’images TEP au F DG semble également prometteuse pour le suivi de patients atteints de tumeurs cérébrales
[135]. En IRM, les travaux d’Angelini [136] portant sur une analyse différentielle aprés normalisation des

intensités sur les IRM paraissent également prometteurs.
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En plus de la quantification, la modélisation de ’évolution tumorale [137, 138, 139, 140] constitue égale-
ment un domaine de recherche important pour mieux appréhender les processus mis en jeu, afin de pouvoir
choisir des traitements adaptés de maniére précoce.

Enfin certains travaux comme celui de Gal [141] visent & améliorer la représentation de l'information
tumorale en résumant cette information dans un espace de plus faible dimension tout en gardant une quan-

tification précise afin de faciliter le suivi de patients atteints de tumeurs cérébrales.
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2.5 Conclusion

Dans ce chapitre d’état de ’art il a été présenté deux étapes de prétraitement nécessaires a l’identification
de biomarqueurs de I’évolution tumorale que sont le recalage 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
nucléaire. Dans un premier temps, nous avons présenté le principe du recalage d’images et avons montré que
pour accomplir cette tache il existait un grand nombre de méthodes. Or le choix d’une méthode adaptée a
une application spécifique peut se révéler complexe d’autant plus que, suivant les jeux de données d’un méme
type, une méthode peut réussir ou échouer. Pour faciliter ce choix, des critéres d’évaluation ont été proposés.
D’apreés la littérature, les méthodes les plus appropriées pour du recalage multimodal sont basées sur la notion
d’entropie comme l'information mutuelle, tandis que pour du recalage monomodal des méthodes, s’appuyant
sur des contraintes plus fortes comme une relation affine entre les intensités des voxels des images a recaler,
paraissent plus adaptées. Une fois le recalage des données effectué, la segmentation de la zone tumorale sur
chaque modalité doit faciliter ’identification des biomarqueurs de 1’évolution tumorale. Au final, pour la
segmentation de tumeurs comme les gliomes, des approches de contours actifs de type snake ou level set
semblent adaptées pour 'extraction de la zone tumorale sur les données IRM tandis que sur les données
TEMP les approches de type seuillage semblent plus intéressantes. Le prochain chapitre présente comment

ces différentes étapes peuvent étre incorporées dans une stratégie d’analyse de ’évolution tumorale.
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Chapitre 3

Stratégie d’analyse de I’évolution

tumorale

Sommaire
3.1 Stratégiederecalage . ... ... ... ... it e e e e 64
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3.2.1 Segmentation de la zone tumorale . . . . . . ... ... o000 68
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Ce chapitre présente le principe général de la stratégie d’analyse de I’évolution tumorale proposée en

utilisant plusieurs modalités d’imagerie. Cette stratégie a pour but d’aider a répondre & plusieurs questions,

premiérement de déterminer si les différentes modalités d’imagerie impliquées dans le protocole apportent

des informations complémentaires et dans un second temps, de pouvoir suivre 1’évolution tumorale d’une

maniére locale en déterminant par exemple si, malgré une diminution globale de la taille de la tumeur, celle

ci ne poursuit pas son évolution dans d’autres territoires. Afin de pouvoir comparer 'information tumorale

contenue dans chaque modalité, une premiére étape de recalage des images est nécessaire. Cette premiére

étape se compose de 2 types de recalages :

— recalage mutimodal : les images des différentes modalités sont recalées sur celles d’une modalité choisie

comme référence

— recalage monomodal : les différents examens acquis & des temps différents de la modalité de référence

sont recalés sur ’examen considéré comme étant I’examen de référence, généralement il s’agit de ’exa-

men avant le début d’un traitement. Les transformations ainsi trouvées sont alors réappliquées aux

examens des autres modalités préalablement recalés sur ceux de la modalité de référence a leurs temps

respectifs. Ainsi tous les examens se trouvent dans un référentiel commun. Pour chaque recalage, une
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stratégie a été mise en place pour s’assurer d’obtenir les résultats ayant la meilleure qualité possible.
Cette stratégie est décrite dans la partie suivante.

La deuxiéme étape de la stratégie d’analyse comprend la segmentation des volumes tumoraux sur les
différentes modalités et le calcul d’indices locaux et globaux sur ces volumes extraits. Bien que ’analyse
globale puisse se faire complétement indépendamment de ’étape de recalage, le calcul des indices locaux
va fortement varier en fonction de la qualité des recalages obtenus. La figure 3.1 présente le schéma

global d’analyse de I’évolution tumorale.

/ Etape 1: Recalage _\

Volume Volume Veolume
S modalité: ref {—_} maodalité: ref [ =~ modalité: ref
. Temps: ref | | Temps: 2 | Tﬂf T
Volume Volume Volume
modalité: 2 muodalité: 2 modalité: 2
Temps: ref Temps: 2 Temps: T
Volume | Volume Volume
modalité: L modalité: L modalité: L
Temps: ref L Temps: 2 | = Temps: T

N/

Etape 2: Analyse de I’évolution tumorale

VAN

Partie 1: Partie 2:
Segmentation du volume Analyse tumorale
tumoral

(sur chaque volume) Caleul d'mdices globanx et

locaux

y

/

FIGURE 3.1: Schéma de la stratégie d’analyse de ’évolution tumorale.

3.1 Stratégie de recalage

3.1.1 Principe de la stratégie de recalage

Le choix d’une méthode de recalage adaptée aux types de données a traiter est complexe et nous avons vu
dans le chapitre 2 que, pour guider les utilisateurs dans leur choix, des études d’évaluation de méthodes de
recalage [74, 75, 76, 77, 78] ont été menées sur des bases de données publiques. L’évaluation est classiquement
utilisée pour identifier la méthode permettant de recaler correctement le plus de données sur une base
de données particuliére. Cependant, cette "meilleure" méthode peut échouer ponctuellement et certaines

données de la base peuvent donc ne pas étre recalées de facon satisfaisante en utilisant cette "meilleure"
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méthode. Or il est possible que ces mémes données puissent étre recalées correctement par une autre méthode
moins performante globalement. Par exemple dans ’étude "EMPIRE10" [77] qui cherche & évaluer des
algorithmes de recalage pour des données thoraciques, on peut observer dans la partie "résultats" (sur le
tableau VII) que pour un jeu de données (le jeu de données 25) lalgorithme classé en troiséme position
obtient un meilleur recalage que les deux meilleures méthodes. Cet exemple met en évidence qu’il peut
exister une certaine "complémentarité" des méthodes.
L’idée générale de notre stratégie est de s’appuyer sur cette notion de "complémentarité" entre méthodes
pour améliorer globalement les résultats de recalage sur une base de données. Contrairement a ’approche
classique qui utilise uniquement la meilleure méthode globale pour recaler tous les jeux de données d’une
base, notre stratégie consiste & sélectionner la meilleure méthode de recalage pour chaque jeu de données.
Cette stratégie se décompose en trois phases appliquées a chaque jeu de données comme le montre la figure
3.2:

— la mise en ceuvre de plusieurs méthodes de recalage;

— la définition d’un critére d’évaluation quantitatif et la sélection de la meilleure méthode aprés classement

a l'aide de ce critére;

— la validation visuelle.

3.1.2 Mise en oeuvre des méthodes de recalage

Cette premiére phase consiste a utiliser plusieurs (N) méthodes (M,,,, m € [1, N]) de recalage sur un méme
jeu de données pour obtenir les images recalées (Ig.crrm ). En fonction du type de probléme, les méthodes a
utiliser dans cette phase ne seront pas les mémes. Par exemple, pour du recalage d’images sur lesquelles il faut
tenir compte de la respiration, il vaudra mieux choisir des méthodes utilisant un modéle de transformation
non rigide, alors que sur une étude mono-patient au niveau du cerveau on peut se permettre de choisir
des méthodes utilisant un modéle de transformation rigide. Il est important d’apporter des précisions sur le
terme "méthode" que nous utilisons ici, pour définir une mise en ceuvre particuliére d’algorithmes de recalage.
Ainsi, dans ce contexte, deux paramétrages différents d’'un méme algorithme de recalage aboutissent & deux
méthodes de recalage différentes. De méme, une méthode peut combiner I'utilisation de plusieurs algorithmes
de recalage, en utilisant par exemple le premier pour initialiser le second.

Une méthode sera donc définie par les paramétres suivants :
— le modéle de transfomation (rigide, affine, élastique, etc.)

— linitialisation des paramétres du modéle de transformation choisi;

I’algorithme d’optimisation ;

— le critére de similarité;

— les prétraitements appliqués aux images référence et source avant recalage ;

— le sens de transformation utilisé (direct ou indirect).
Le sens de transformation est "direct” si on estime directement la transformation permettant de recaler
I'image source sur 'image de référence. Le sens de transformation est "indirect” si on estime dans un pre-
mier temps la transformation permettant de recaler I'image de référence sur I'image source avant d’utiliser

la transformation inverse pour réaligner I'image source sur 'image de référence. Certaines méthodes auront
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FIGURE 3.2: Schéma de la stratégie de recalage
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des étapes en commun comme 'extraction d’informations utiles au critére de similarité utilisé.

3.1.3 Classement et évaluation

La sélection de la meilleure méthode de recalage pour un jeu de données particulier se fait a ’aide d’un
critére d’évaluation que l'on calcule sur les image recalées (s, ). Ce critére d’évaluation est spécifique de
la base de données considérée pour tenir compte des particularités des données, comme les lieux de fixation
physiologique d’un traceur radioactif par exemple. Plusieurs critéres peuvent étre nécessaires et combinés
pour l’évaluation de méthodes de recalage. Dans la plupart des cas, un critére représente une propriété
nécessaire mais non suffisante pour permettre d’affirmer qu’une méthode est meilleure qu'une autre. Le
classement des méthodes, qui doit prendre en compte l’ensemble des critéres, est donc difficile. Dans le
cas de différents critéres de méme nature, comme des indices de recouvrement de différentes régions, il est
parfois possible de se ramener & la définition d’un critére unique en établissant une relation prenant en
compte 'influence de chacun. En revanche, dans le cas de critéres de nature différente, il est nécessaire de
s’appuyer sur des approches d’aide a la décision pour effectuer le classement. Dans la stratégie que nous avons
utilisée pour la premiére application clinique, les critéres d’évaluation permettent d’évaluer les performances
"relatives" d’une méthode par rapport aux autres pour un jeu de données et donc de sélectionner I'image
recalée I..pr+ obtenue par la méthode de recalage optimale M*. En revanche, ces critéres ne permettent pas
systématiquement de déterminer la performance absolue d’une méthode sur un jeu de données, c’est-a-dire
de savoir si le recalage obtenu par la méthode M™ est satisfaisant ou non.

Remarque : Pour un méme jeu de données il se peut que plusieurs méthodes possédant des valeurs tres
proches du critére d’évaluation aient des performances similaires. Dans un tel cas, il faudra utiliser d’autres
critéres comme celui des (TRE) pour confirmer cette équivalence. Cependant dans la stratégie que nous
avons définie, seule la méthode ayant obtenue la plus forte valeur du critére est nécessaire et sera validée

visuellement par l'expert.

3.1.4 Validation visuelle

Si 'on considére que les critéres d’évaluation établis sont pertinents, la méthode M™ a toujours une
meilleure performance que les autres méthodes. Il n’est alors pas nécessaire de vérifier visuellement les ré-
sultats obtenus par les autres méthodes. Néanmoins, rien ne garantit que le recalage obtenu par M* soit
satisfaisant. La phase de validation visuelle est donc une étape essentielle qui permet de juger de la qualité
du recalage obtenu par la meilleure méthode (M*) sélectionnée lors de I’étape d’évaluation. Cette étape de
validation consiste généralement en une évaluation qualitative en s’appuyant sur des repéres anatomiques.
Dans les cas ot les critéres d’évaluation utilisés dans la phase de classement permettent d’estimer la qua-
lité "absolue" d’'une méthode de recalage, ’étape de validation visuelle reste recommandée mais n’est pas

systématiquement indispensable pour confirmer la qualité du recalage obtenu.
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3.2 Segmentation et analyse de 1I’évolution des tumeurs

3.2.1 Segmentation de la zone tumorale

La segmentation de la zone tumorale constitue une étape importante dans le cadre de I’évaluation de la
réponse tumorale. En effet, I’analyse de I’évolution tumorale comporte, dans la recherche d’un biomarqueur
pertinent, le calcul d’indices et de caractéristiques basés sur ces zones segmentées et dont les valeurs peuvent
varier de maniére significative en fonction de la qualité des segmentations obtenues. L’étape de segmentation
se doit donc d’étre aussi précise que possible. Comme pour le recalage, les performances d’une méthode
de segmentation dépendent des caractéristiques de ’application concernée comme la modalité des images
impliquées, la localisation ainsi que la forme de la zone tumorale, etc. Par exemple, pour les modalités TEP
et TEMP, la segmentation de la zone tumorale est obtenue principalement en utilisant des méthodes basées
sur du seuillage [93] alors que pour des modalités ayant une résolution spatiale plus élevée comme 'IRM, la

segmentation de la zone tumorale implique généralement des techniques plus complexes [91].

3.2.2 Critéres de I’évaluation de I’évolution tumorale

La question de I’évaluation de I’évolution tumorale pour le suivi de patients est une question cruciale
pour laquelle plusieurs critéres ont été proposés et sont aujourd’hui classiquement utilisés [23], notamment
les critéeres RANO et RECIST présentés dans le chapitre 1.

Dans la suite de la thése cette stratégie d’analyse de I’évolution tumorale a été appliquée totalement ou

en partie & deux applications cliniques :
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 critéres sont aujourd’hui classiquement utilisés mais peuvent étre limités dans certains cas. Ils peut
donc étre intéressant d’utiliser d’autres modalités qui pourraient apporter des informations complémentaires
afin de mieux caractériser la réponse tumorale. A partir des segmentations de la zone tumorale vues dans la
partie précédente, des indices globaux peuvent étre calculés, comme le volume de la zone tumorale, ’'intensité
moyenne et ’écart-type de l'intensité au sein de la zone tumorale, etc. qui permettent de comparer globa-
lement des examens provenant de différentes modalités ou de temps différents. En particulier, les variations
relatives de volume ou de SUV max sont couramment utilisées. Cependant de tels indices ne tiennent pas
compte du caractére spatial de I'information, et c’est pourquoi il peut étre utile de calculer des indices plus
locaux, comme des indices de recouvrement par exemple, permettant de quantifier I'information apportée
par les différentes études.

Finalement, I'utilisation de tests statistiques visant & comparer les indices précédents a des mesures de
taux de survie des patients tels que le taux de survie global (OS) et le taux de survie sans progression du
cancer (PFS) peuvent aider a déterminer leur pertinence et a répondre & la question "Est ce que tels indices

permettent de rendre compte de I’évolution tumorale 7" Des tests statistiques sur plusieurs indices peuvent
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également permettre de chercher des liens entre eux et de répondre aux questions du type "Est ce que les

indices de la modalité A apportent une information complémentaire & ceux de la modalité B 7".
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Chapitre 4

Application de la stratégie d’analyse de
I’évolution tumorale pour des patients

atteints de gliomes de haut grade
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Ce chapitre correspond a la mise en ceuvre de la stratégie d’analyse de l’évolution tumorale dans le

contexte de patients atteints de gliomes de haut grade. Il se décompose en cing parties :
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— les spécificités de cette application qui rappellent le contexte médical de I’application et notamment
les difficultés liées au recalage des données impliquées dans le protocole d’acquisition ;

— la mise en ceuvre de la stratégie de recalage qui détaille comment a été implémentée la stratégie de
recalage dans le contexte du recalage multimodal TEMP /IRM et du recalage longitudinal IRM/IRM ;

— la segmentation des tumeurs sur I'IRM ;

— la segmentation des tumeurs sur les données TEMP ;

— la présentation des critéres d’analyse globaux et locaux mis en ceuvre & partir des données segmentées

et recalées

4.1 Spécificités de cette application

4.1.1 Rappel du contexte médical

Les gliomes sont les tumeurs du systéme nerveux central les plus fréquentes chez ’adulte. Les traite-
ments conventionnels comprennent la chirurgie, la radiothérapie, et éventuellement la chimiothérapie en cas
de récidive tumorale. Des études récentes portent également sur 'apport de nouvelles thérapies émergentes
telles que les traitements anti-angiogéniques qui visent & réduire la néovascularisation impliquée dans la
croissance de la tumeur. Cependant, malgré les progrés des nouvelles thérapies, le pronostic de patients
atteints de gliomes de haut grade reste péjoratif et ces nouveaux traitements induisent des effets secondaires
importants. L’évaluation précoce de la réponse tumorale est donc essentielle pour sélectionner la stratégie
de traitement la plus adaptée au patient. La neuroimagerie structurelle et fonctionnelle permet 1’évalua-
tion des gliomes de maniére non invasive et se révéle cruciale pour le suivi des patients [20]. Actuellement,
I’évaluation de la réponse aux traitements anti-angiogéniques se fait en neuro-oncologie a l’aide des critéres
RANO ( Response Assessment in Neuro-Oncology )[142]. Ils sont basés sur les indices cliniques et 'imagerie
par résonance magnétique (IRM), incluant des séquences pondérées en T1 avec injection de gadolinium et
des séquences FLAIR. Cependant, 'TRM a un potentiel limité pour différencier les modifications bénignes
induites par certains traitements, tels que ’'oedéme ou les radionécroses des récidives tumorales. Comme le
Sestamibi marqué au Technétium 99m s’accumule dans les tumeurs malignes [19], la TEMP s’appuyant sur
ce traceur pourrait permettre de fournir des informations complémentaires a celles apportées par I'IRM,
comme cela a été suggéré dans une étude sur le suivi de patients atteints de gliomes de haut grade ayant
subi une chimiothérapie [20, 21]. Ce traceur permet notamment de distinguer les radionécroses des récidives
tumorales. L’étude clinique monocentrique résultant de la collaboration entre les services de neuro-oncologie
(J. Delattre, G. Petrirena), de médecine nucléaire (M. Habert, A. Kas, N. Yeni), et de neuro-radiologie (R.
Guillevin) du CHU de la Pitié-Sapétriére a pour objectif de tester si la Tomographie par Emission Mono-
Photonique (TEMP) au Sestamibi-Tc99m peut permettre une évaluation thérapeutique chez des patients
atteints de gliomes de haut grade recevant un traitement anti-angiogénique. Idéalement cette analyse doit
étre faite aprés recalage des images fonctionnelles (TEMP) sur des images anatomiques obtenues par Ima-
gerie par Résonnance Magnétique (IRM) pour combiner les informations morphologiques et fonctionnelles.
Pour suivre I’évolution de la réponse tumorale, les examens réalisés un mois aprés le début du traitement

anti-angiogénique doivent également étre recalés sur les examens réalisés avant le début du traitement. Cette

71



derniére étape peut étre effectuée en recalant les examens anatomiques acquis par IRM entre eux, puis en

appliquant la transformation trouvée aux images TEMP préalablement recalées sur leurs IRM respectives.

4.1.2 Intérét de la stratégie pour le recalage TEMP-IRM

Pour éviter la tache fastidieuse du recalage manuel et pour réduire la variabilité intra-et inter-opérateur
associée, des algorithmes de recalage automatiques [143, 34, 35, 36, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 43| peuvent &tre
utilisés. Le choix optimal et le paramétrage de chaque composante d’un algorithme de recalage dépendent des
caractéristiques de ’application : le type d’appariement (données inter- ou intra-patients), la localisation de la
zone étudiée, les modalités d’imagerie utilisées. Pour les problémes de recalage impliquant plusieurs modalités
d’imagerie cérébrale, de nombreux critéres de similarité ont été proposés, tels que le Ratio de Corrélation (RC)
[51], la Corrélation Croisée Normalisée (CCN) [144] , ’Entropie du Coefficient de Corrélation (ECC) [145] , 1’
Information Mutuelle (IM) [55, 56], et I'Information Mutuelle Normalisée (IMN) [57]. Bien que moins utilisés,
certains critéres de similarité basés sur des attributs géométriques tels que la Distance de Chanfrein (DC)
[48] se sont avérés utiles. Toutefois, méme la meilleure méthode globale pour une base de données peut ne
pas recaler correctement certains jeux de données spécifiques, pour lesquels d’autres méthodes moins bien
classées peuvent potentiellement réussir. Par exemple, dans notre étude, malgré le nombre élevé d’algorithmes
de recalage disponibles pour les données cérébrales multimodales, une premiére évaluation faite par les
experts a montré qu’aucune méthode individuelle ne parvient a recaler correctement suffisamment de jeux
de données. En effet, la distribution physiologique du Sestamibi (peu de fixation dans le cerveau et hyper-
fixations au niveau des plexus choroides, des muscles oculomoteurs et de I’hypophyse) peut mettre les
méthodes de recalage classiques en échec. La figure 4.1 montre un exemple d’échec de recalage obtenu a
I’aide de 'approche de recalage par information mutuelle mis en ceuvre dans le logiciel SPM. Sur cette coupe
spécifique, des fixations importantes et inattendues de Sestamibi sont observées au niveau de 1’ceil gauche
ainsi qu’a lextérieur des muscles oculomoteurs de ’ceil droit, comme le montrent les fléeches blanches. Pour
ce jeu de données spécifique, un algorithme basé sur la distance de chanfrein permet d’obtenir un recalage
correct. Le logiciel SPM et le recalage par IM obtient de meilleurs résultats sur d’autres jeux de données.
Partant de ce constat, la stratégie de recalage présentée au chapitre précédent consistant & utiliser plusieurs

méthodes de recalage a été proposée pour tenter de résoudre ce probléme de recalage multimodal.
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FIGURE 4.1: Fusion des images TEMP et IRM avant recalage (a gauche) et aprés recalage (a droite). Bien que
les contours du crane de I'image TEMP semblent correspondre & ceux de 'image IRM, le recalage obtenu est
insatisfaisant car on peut observer une fixation anormale du traceur dans le globe oculaire (situé a gauche sur
limage) et en dehors des muscles oculomoteurs associés a I’eeil droit (zones entourées en blanc et indiquées
par les fleches). Dans cet exemple, la TEMP apparait décalée d’une rotation dans le plan axial (xy) par

rapport a "image IRM.

4.1.3 Base de données

Le protocole comprend seize patients atteints de gliomes de haut grade sous traitement anti-angiogénique.
Avant le début du traitement antiangiogénique, chaque patient a subi une IRM pondérée en T1 obtenue
aprés l'injection de gadolinium-DOTA acquise sur un appareil Signa Hdxt 3T (GE), deux examens TEMP
respectivement réalisés 15 min et 3 h aprés Uinjection de 740 MBq de Sestamibi marqué au Technétium
99m sur un tomographe Irix (Philips). Les examens IRM et TEMP ont été réalisés & moins de 72 heures
d’écart. Le méme protocole a été répété un mois plus tard, pour une évaluation des volumes tumoraux un
mois apreés le début du traitement. La base de données sur laquelle j’ai travaillé comporte 62 jeux de données
multimodaux (I'IRM aprés le début du traitement étant manquante pour un patient), chacun étant constitué
d’une image TEMP (acquise 15 min ou 3 h aprés l'injection de Sestamibi) et de son IRM respective. Les
volumes TEMP ont été post-filtrés avec un filtre passe-bas d’ordre 4 et une fréquence de coupure de 0,5
cm, puis corrigés de l'atténuation en utilisant la méthode de Chang [146] avec u = 0,12 cm™!. Pour la
correction de 'atténuation, un modéle d’ellipsoide de la téte a été considéré. Chacun de ces volumes TEMP
est constitué de 66 coupes axiales (voxels isotropes de 2,3 mm dans chaque direction). Les volumes IRM sont
constitués de 248 coupes axiales (épaisseur 0,69 mm, taille de pixel 0,48 x 0,48 mm?). La figure 4.2 montre
un exemple de jeu de données composé d’une IRM pondérée en T1 aprés injection de Gadolinium et d’une
image TEMP acquise 15 min aprés l'injection de Sestamibi.

Afin de suivre la réponse tumorale, les examens réalisés un mois aprés le début du traitement antian-
giogénique ont été recalés 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 recalées sur les IRM
correspondantes. On peut donc considérer que la base contient également 15 jeux de données monomodaux

IRM-IRM (une IRM aprés traitement étant manquante pour un patient).
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FI1GURE 4.2: Exemple de jeu de données. A gauche : coupe axiale du volume 3D IRM pondéré en T1 aprés
Iinjection de chélates de Gadolinium montrant une augmentation de contraste dans la tumeur repérée par
le curseur. A droite : coupe axiale du volume TEMP (acquis 15 min aprés linjection de Sestamibi) apreés

recalage montrant une forte fixation du traceur dans la tumeur et dans les plexus choroides.

4.2 Mise en ceuvre de la stratégie pour le recalage TEMP-IRM

La mise en ceuvre de la stratégie de recalage s’appuie sur trois éléments :

— le choix de méthodes de recalage adaptées a la problématique de recalage (intra-sujet, inter-sujets,
intramodale, multimodale, régions déformables, etc.);

— le choix de critéres d’évaluation quantitatifs adaptés aux données impliquées dans le recalage ;

— la définition de critéres visuels qualitatifs adaptés aux données impliquées dans le recalage.

4.2.1 Choix des différentes approches de recalage

Pour cette étude, plus de 30 méthodes différentes ont été testées au cours de cette thése. Cependant,
certaines méthodes n’obtenant que peu de recalages de qualité satisfaisante ont été retirées tandis que
d’autres ont été rajoutées au cours du temps. Ainsi les méthodes décrites dans ce chapitre peuvent étre
différentes d’articles que nous avons publié sur ce travail [147, 148]. Au final, pour la mise en ceuvre de la
stratégie de recalage nous avons sélectionné 20 méthodes de recalage qui s’appuient sur différentes possibilités
quant au choix des paramétres suivants :

— le modéle et le sens de transfomation (rigide, sens direct ou indirect) ;

le critére de similarité ;

— les prétraitements appliqués aux images référence et source avant recalage ;

— l’algorithme d’optimisation et l'initialisation des parameétres du modéle de transformation choisi.
Le tableau 4.2.1 résume les jeux de paramétres de chaque méthode. Toutes les méthodes ainsi que la
stratégie de recalage ont été implémentées dans la version utilisateur du logiciel Anatomist/BrainVisa
(http : //brainvisa.info/index _f.html). L'ensemble de ces méthodes a été défini & partir d’algorithmes
de recalage déja présents dans les logiciels BrainVisa 4.2.0 [149], SPM 8 [150] et AIR 5.3.0 [50]. Nous avons

fait le choix de rendre entiérement automatique toute la procédure qui permet d’exécuter toutes les méthodes
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de recalage afin que 'utilisateur n’ait pas a fournir de paramétres.

. o . prétraitements
M | transfo. opti. init. | critére de sens
similarité IRM TEMP de transfo.
1 rigide Powell | cgd IM IRM/8 ca i
2 rigide Powell | cdg IM IRM/8 ca-skm i
3 rigide Powell | cdg RC IRM/8 ca-skm i
4 rigide Powell | cdg RC IRM/8 ca i
Lo 5 rigide Powell | cdg DC IRM/TEMP-s_op_gm ca-s_gm d
Brainvisa 4.2.0 — —
6 rigide Powell | cdg DC IRM/TEMP-s_op_gm ca-s_gm i
7 rigide Powell | cdg DC IRM/TEMP-s_op_gm | a-D_sb_gcc d
8 rigide Powell | cdg DC IRM/TEMP-s_op_gm | a-D_sb_gcc i
9 rigide Powell | cdg DC IRM/TEMP-s_op gm | ca-D_sb_gcc il
10 rigide Powell | cdg DC IRM/TEMP-s_op_gm | ca-D_sb_gcc i
11 rigide Powell IM IRM/8 ca d
12 | rigide Powell IM IRM/8 ca i
13 | rigide Powell IMN IRM/8 ca d
14 rigide Powell IMN IRM/8 ca i
SPM 8

15 | rigide Powell ECC IRM/8 ca d
16 | rigide Powell ECC IRM/8 ca i
17 rigide Powell CCN IRM/8 ca d
18 | rigide Powell CCN IRM/8 ca i
19 | rigide Powell W IRM/8 ca d
AIR 5.3.0 — -
20 rigide Powell w IRM/8 ca i

4.2.1.1 Modéle de transformation

Comme le probléme du recalage est intra-sujet et concerne une région peu déformable, nous avons opté
pour un modéle de transformation rigide (3 parameétres de translation T, T, T, et 3 angles de rotation (6,,
6y, 02).

4.2.1.2 Critéres de similarité

Les algorithmes de recalage implémentés dans SPM utilisent des critéres iconiques classiques tels que I’in-
formation mutuelle (IM), l'information mutuelle normalisée (IMN), ’entropie du coefficient de corrélation
(ECCQ), et la corrélation croisée normalisée (CCN). Les différents algorithmes utilisant ces critéres conduisent
aux méthodes M11 a M18. Un algorithme basé sur I'information mutuelle (IM), critére iconique basé sur la
minimisation de 'entropie conjointe entre 2 images, est également disponible sur BrainVisa avec une implé-
mentation légeérement différente. Cet algorithme a été utilisé pour définir les méthodes M1 et M2. Pour ces
méthodes, on a choisi un histogramme conjoint de 128 classes. Les méthodes M3 et M4 sont basées sur le
ratio de corrélation RC [51] (disponible dans BrainVisa), critére de similarité iconique développé pour les

recalages multimodaux. Le critére de Woods [50] constitue un autre critére de similarité iconique développé
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pour recaler des données provenant de différentes modalités. Ce critére implémenté dans le logiciel AIR
conduit aux méthodes M19 et M20. Enfin, la distance de chanfrein (DC), critére géométrique mis en ceuvre
dans BrainVisa et basé sur la minimisation d’une distance entre contours en utilisant une carte de distance
(pour minimiser les temps de calcul), a été testé dans six configurations différentes conduisant aux méthodes
M5 a M10.

4.2.1.3 Prétraitements appliqués aux images IRM et TEMP avant recalage

Les différents prétraitements que nous présentons dans cette section sont les suivants :
— correction d’atténuation des images TEMP ;

— sous-échantillonnage des données IRM ;

— seuillage des images TEMP ;

— extraction des contours du crane sur les images TEMP et IRM.

4.2.1.3.1 Correction d’atténuation

Les images TEMP ont été corrigées de 'atténuation a la suite des acquisitions & l’aide du logiciel construc-
teur en utilisant la méthode de Chang [146] avec u = 0,12 cm~!. Dans le cadre de cette correction, un
masque ellipsoidal a été placé manuellement par les opérateurs pour distinguer les voxels appartenant & la
téte de ceux correspondant & du bruit en dehors de la téte. Par la suite, les images TEMP avant correction

d’atténuation (a) et aprés correction d’atténuation (ca) sont considérées.

FIGURE 4.3: A gauche : coupe axiale du volume TEMP sans correction d’atténuation. A droite : coupe axiale
du volume TEMP aprés correction d’atténuation par la méthode de Chang; on apercoit la troncature liée

au modéle ellipsoidal.

4.2.1.3.2 Sous-échantillonnage et seuillage

Les IRM ont été sous-échantillonnées, soit d’un facteur 8 (IRM/8) (2 dans chaque direction) pour les
méthodes M1 & M4 et M11 & M20 afin de diminuer les temps de calcul, soit sous-échantillonnées aux dimen-
sions et résolutions de I'image TEMP (IRM/TEMP) a l'aide d’un algorithme d’interpolation trilinéaire

pour les méthodes basées sur DC afin d’obtenir des contours du crane de méme dimension sur les IRM et
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les TEMP. Suréchantillonner I'image TEMP aboutirait & déformer le contour du crane extrait des images
TEMP (en rajoutant de 'information inconnue).

Dans les méthodes M2 et M3, les images TEMP aprés correction d’atténuation (ca) sont seuillées (s)
avant le recalage en utilisant un algorithme de "k-moyennes" (skm) implémenté dans Brainvisa pour récu-
pérer uniquement des zones de forte fixation du Sestamibi qui correspondent & des zones apparaissant en
intense sur les IRM afin que les images des deux modalités se ressemblent un peu plus. De maniére pratique,
on utilise l'algorithme de "k-moyennes" sur les images TEMP corrigées de 'atténuation en définissant 2
classes (sans compter le fond de I'image) et on récupére les voxels appartenant & la classe ayant la plus forte

intensité comme le montre la figure 4.4.

FIGURE 4.4: A gauche : coupe axiale du volume TEMP corrigé de latténuation. Au milieu : résultat de la
segmentation par k-moyennes avec 2 classes (en bleu la classe d’intensité maximale). A droite : coupe axiale

du volume TEMP sur lequel on n’a gardé que les voxels appartenant a la classe de plus forte intensité.
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4.2.1.3.3 Extraction des contours du crane sur 'IRM

Les méthodes M5 a M10 s’appuyant sur la Distance de Chanfrein (DC) nécessitent lextraction des
contours du crane sur les images TEMP et les IRM aprés sous-échantillonnage aux dimensions de la TEMP
(IRM/TEMP).

La méthode choisie pour I'extraction du contour du crane sur 'IRM (s_op__gm) se décompose en deux
étapes. Tout d’abord, le masque du crane est extrait sur '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 'image et
le crane, puis en procédant & un processus itératif automatique d’opérations morphologiques (ouverture,
fermeture, etc.) a laide de la fonction VipGetHead implémenté dans Brainvisa [149] pour remplir les trous
lies au seuillage et lisser le masque. Le contour du crane sur I'IRM est ensuite obtenu en appliquant un
gradient morphologique (image originale - image originale érodée avec un élément structurant de taille 2 fois

supérieure & la résolution du voxel) sur le masque précédemment appliqué (Figure 4.5).

FIGURE 4.5: Processus d’extraction du contour du crane sur les images IRM. De gauche a droite les étapes sont
les suivantes : seuillage de 'image suivi d’un processus itératif d’opérations morphologiques pour récupérer

le masque du crane, et récupération du contour du crane par un gradient morphologique.

4.2.1.3.4 Extraction des contours du crane sur la TEMP
Deux méthodes d’extraction des contours du crane & partir des images TEMP ont été mises en ceuvre.
Pour les méthodes M5 et M6, les contours sont obtenus par seuillage (> 0) suivi d’un gradient morphologique
sur 'image TEMP avec correction d’atténuation (s__gm).
Pour les méthodes M7 et M8 (D _sb_gcc), 'extraction des contours du crane se décompose en 4 étapes :
— l'utilisation du filtre de Deriche permet de récupérer une image de gradient de 'image TEMP sans
correction d’atténuation ;
— un seuillage (> 2) est appliqué a 'image de gradient pour ne garder que les contours des structures du
crane;
— on récupére ensuite les contours externes de l'image de gradient & ’aide d’une méthode de contours
actifs sans contrainte de forme (implémentée dans BrainVisa) initialisée aux bords de 'image ;

— on sélectionne la plus grande composante connexe pour récupérer le contour du crane.
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Pour les méthodes M8 et M9 la méthode d’extraction est similaire & celle utilisée pour les méthodes M7 et

M8, si ce n’est que le filtre de Deriche est appliqué sur I'image TEMP aprés correction d’atténuation.

FIGURE 4.6: Processus d’extraction du contour du crane sur les images TEMP en utilisant le filtrage de
Deriche sur 'image corrigée de 'atténuation (haut) et sur "image sans correction d’atténuation (bas). L'image
TEMP est dans un premier temps filtrée a ’aide d’un filtre de Deriche pour obtenir une image de gradient.
Celle-ci est ensuite seuillée (> 2) pour retirer un certain nombre de structures internes ou externes au crane.
On récupére ensuite les contours externes du crane a ’aide d’une méthode de contour actif sans contrainte

de forme implémentée dans BrainVisa et on extrait la composante connexe la plus importante.

Une derniére étape consiste a supprimer une partie du contour situé au niveau de la base du crane, sur
les premiéres coupes axiales. En effet, cette partie du contour liée au bord de 'image plutoét qu’a la structure
a segmenter risque de biaiser le recalage et d’aboutir & un mauvais résultat. Cette partie du contour est donc
supprimée automatiquement en éliminant les deux premiéres coupes axiales pour ne pas étre prise en compte
lors du recalage avec les algorithmes basés sur les distances entre contours.

L’ensemble du processus d’extraction de ces contours est entiérement automatique.

4.2.1.4 Sens de transformation

Les méthodes M5, M7, M9, M11, M13, M15, M17, M19 utilisent un sens de transformation direct TEMP-
>IRM (d), tandis que les autres méthodes utilisent un sens de transformation indirect (i) IRM->TEMP qui
requiert I'inversion de la transformation trouvée pour estimer la matrice de transformation "TEMP->IRM".
La matrice "TEMP->IRM" ainsi trouvée permet de recaler 'image TEMP sur 'image IRM en utilisant un
algorithme d’interpolation trilinéaire. Les méthodes M1 & M4 basées sur des critéres iconiques n’utilisent
que le sens de transformation indirect car ’algorithme implémenté dans BrainVisa conduisait a des temps de
calcul trop longs dans le sens direct sans que le résultat soit de meilleure qualité. En théorie, si le critére de
similarité est symétrique, les deux sens conduisent & la méme matrice de transformation. Cependant, dans la

pratique, les deux sens de transformation peuvent conduire & des résultats de recalage trés différents (comme
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le montre la figure 4.7); les deux sens de transformation ont donc été pris en compte dans la stratégie de
recalage. Cet élément peut étre di au fait que les algorithmes d’optimisation permettent en général de trouver
un extremum local et non global. Cet extremum trouvé dépend alors du chemin emprunté par l’algorithme
pour y parvenir. Il est donc cohérent de trouver, méme pour un critére de similarité symétrique, des résultats

différents si on utilise un sens de transformation ou son inverse.

FIGURE 4.7: Exemple de recalages obtenus par 2 méthodes basées sur la distance de chanfrein qui différent
uniquement de par le sens de transformation utilisé. A gauche : mauvais recalage obtenu par la méthode
My utilisant un sens de transformation direct. Les fléches blanches montrent des fixations anormales dans
I’eeil gauche et en-dehors du muscle oculomoteur droit. A droite : bon recalage obtenu par la méthode Mg

utilisant le sens de transformation indirect.

4.2.1.5 Algorithme d’optimisation et initialisation

Pour les méthode de BrainVisa, les paramétres de translation (T, Ty, T>) de la matrice de transformation
ont été initialisés & partir du centre de gravité des images (cdg) et les angles de rotation (6, 8, 6.) ont été
initialisés & une valeur de 0 pour toutes les méthodes. Pour SPM et AIR ces parameétres ne sont pas précisés.
L’algorithme d’optimisation de Powell a été systématiquement utilisé pour trouver les extrema des fonctions

de cott.

4.2.1.6 Précisions sur le développement de la mise en ceuvre des méthodes de recalage

Pour appeler les méthodes provenant d’environnements logiciels différents, nous avons développé une sur-
couche dans BrainVisa en adaptant les entrées-sorties aux spécificités de chaque environnement. Par exemple,
le format des matrices de transformation ainsi que les référentiels dans lesquels elles étaient exprimées sont
différents entre les différents environnements et ont du étre adaptés & Brainvisa. Nous avons codé cette sur-
couche logiciel en respectant un aspect de base de données afin de gérer un nombre conséquent de données.

De plus, pour rendre le processus de recalage entiérement automatique, tous les parameétres requis ont été
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fixés et notamment ceux nécessaires a ’extraction des contours sur crane sur les examens des modalités IRM
et TEMP. Au final, 'utilisateur n’a qu’a entrer les images dans la base de données a I’aide d’une interface
graphique Brainvisa et lancer le processus de recalage via une deuxiéme interface. La gestion des paramétres

et des différents environnements pour "appel des méthodes est complétement transparente pour 1'utilisateur.

4.2.2 Evaluation quantitative et classement

Comme la performance d’une méthode de recalage varie d’'un jeu de données & un autre, un critére
d’évaluation quantitatif a été développé afin de classer les méthodes et déterminer la méthode la plus adaptée
a chaque jeu de données. Afin de ne pas biaiser I’évaluation et le classement des méthodes, il était important
de choisir un critére d’évaluation indépendant des critéres de similarité utilisés dans les méthodes de recalage
choisies pour la stratégie, comme I’'IM. Pour cette raison, nous avons développé un nouveau critére pour
évaluer les performances de chaque méthode M,,. Il s’appuie sur les lieux de fixation physiologique du
traceur dans certaines zones anatomiques utilisées visuellement par les experts pour juger de la qualité d’un
recalage. En effet, pour procéder a cette évaluation les experts ne peuvent pas se baser sur le recouvrement
entre la prise de Gadolinium et la prise de Sestamibi au sein de la tumeur, puisque celles-ci pourraient
étre différentes en terme d’étendue et que cette différence pourrait s’accroitre en raison du traitement anti-
angiogénique. C’est pourquoi ’évaluation doit se baser sur des structures en dehors de la zone tumorale mais
visibles sur les deux images : I’hypophyse, les muscles oculomoteurs, le nez et les plexus choroides ont une
prise de Sestamibi importante sur I’image TEMP et sont facilement observables sur 'image IRM. Les globes
oculaires sont aussi visibles sur 'image IRM et correspondent & des zones d’hypofixation du Sestamibi sur
I'image TEMP. Le contour du crane est aussi censé étre une zone d’hyperfixation du Sestamibi. Bien que
I’observation du recouvrement entre les lieux de fixation du Sestamibi et ces zones anatomiques en 3D soit
délicate, ces critéres visuels semblent robustes et fiables pour juger de la qualité des recalages. C’est pourquoi
il paraissait intéressant de traduire ces critéres visuels qualitatifs en un critére quantitatif semi-automatique.
Les structures d’intérét citées ci-dessus comme les globes oculaires, les muscles oculomoteurs et I’hypophyse
ont donc di étre segmentées en premier lieu.

Une premiére étape d’extraction des zones anatomiques correspondant aux lieux d’hypofixation et d’hy-
perfixation du Sestamibi a donc été réalisée. Du fait de la faible résolution spatiale des images TEMP, la
segmentation de ces zones sur ces images s’est avéree trés compliquée, voire impossible. Nous avons donc

choisi d’extraire uniquement ces zones sur les images IRM.

4.2.2.1 Segmentation des globes oculaires sur ’'IRM par transformée de Hough

Les globes oculaires ont été segmentés semi automatiquement en utilisant une transformée de Hough 3D
sphérique. Cette segmentation se décompose en trois étapes :

— définition d’une région d’intérét parallélépipédique incluant le globe oculaire;

— application d’un filtre de Deriche pour récupérer un ensemble de points appartenant au globe oculaire;;

— utilisation de la transformée de Hough pour déterminer le contour de la sphére correspondant au globe

oculaire ;
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4,2.2.1.1 Définition de la région d’intérét
Uune région d’intérét parallélépipédique incluant le globe oculaire, de taille (18,5 mm en x, 18,5 mm en y
et 26,6 mm en z) et centrée sur un point défini manuellement par 'utilisateur a été tout d’abord délimité

autour de chaque ceil.

4.2.2.1.2 Application du filtre de Deriche Afin de récupérer les contours grossiers du globe oculaire,
un filtre de Deriche [151] (v = 1) a été appliqué sur la région d’intérét. L’extraction de contour avec le filtre
de Deriche reprend le principe de 'extraction de contours utilisant un filtre de Canny [152] qui consiste &
réduire le bruit dans 'image a l’aide d’un filtre lisseur avant de calculer le gradient de 'image puis d’extraire
les maxima locaux du gradient et de distinguer les points qui appartiennent au contour. La différence entre
les deux vient de l'utilisation de filtres lisseurs et dérivateurs différents pour débruiter l'image puis récupérer
les contours. Le filtre 1D lisseur de Deriche a pour expression :

(1—e )2

1)e—olnl 4.1
(14206~ — e 29) (afn] + 1)e (4.1)

L(n) =

Le paramétre o définit la largeur du filtre : plus « est petit, plus on distingue facilement la présence
de contours, mais moins la localisation de ces contours est précise. Au contraire, plus « est grand, plus la
détection de contours est difficile, mais plus leur localisation est précise. Cette expression a été obtenue par
intégration du filtre dérivateur 1D de Deriche (qui correspond a la solution exacte de ’équation de Canny) :

(1—e)? _

La figure 4.8 montre la réponse impulsionnelle de ces filtres.

Ces filtres correspondent & des filtres & Réponse Impulsionnelle Infinie (RII) et peuvent donc étre implé-
mentés de maniére récursive. Par exemple, on peut décomposer le filtre dérivateur (4.2) en 2 parties causale
d*(n) et anticausale d~ (n) :

e e 4.3
d=(n)=— 0 ) pean i < 0 (4.3)

e—o

{ dt(n) = e P pean i > 0

Les parties causale d*(n) et anticausale d~(n) ont alors respectivement pour transformée en z, DV (z) et
D= (2):

s S D T (4.4)
—(z —a\2 — .
D™ (z) = };(((z)) = - > ilo 0 (Te=any?

Ces transformeées en z conduisent aux équations de récurrence d’ordre 2 suivantes :

{D+<Z>ZY+<z>_ (e ) sboo oo

g = (1 —e )21 + 27y —e 2y,
y, = —(1—e )2z + 2efo‘y,j+1 —e” O‘y,':“ (4.5)

Y =Yl +
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FIGURE 4.8: Réponse impulsionnelle des filtres 1D dérivateur (a) et lisseur (b) de Deriche avec a = 1

4.2.2.1.3 Définition : Transformée de Hough La transformée de Hough est une technique de re-
connaissance des formes inventée initialement par PVC Hough [153] dans les années 60 pour détecter des
alignements de points. Elle est trés utilisée pour rechercher des courbes paramétriques simples comme des
lignes ou des cercles dans les images. Cependant plusieurs travaux tels que ceux de Richard Duda et Peter
Hart ont permis de généraliser cette méthode pour pouvoir reconnaitre des formes quelconques [154, 155]. De
maniére pratique, la transformée de Hough correspond & une fonction définie dans ’espace des paramétres
d’une famille spécifique de courbes paramétriques (droite ou cercle, etc.) dont les coordonnées du maximum
de cette fonction correspondent aux paramétres de la courbe paramétrique passant par le plus de points de
limage prétraitée (généralement une image de gradient binarisée). Plus cette fonction a une valeur impor-
tante, plus la courbe paramétrée par les coordonnées de cette valeur va passer par un nombre important de
points de l'image prétraitée. En résumé, il existe pour chaque famille de courbes au moins une transformée
de Hough, et rechercher toutes les courbes d’une famille spécifique revient & chercher les valeurs importantes
de la transformée de Hough. Dans sa revue [156], Henri Maitre a éclairci la terminologie en proposant une
définition mathématique rigoureuse de la transformée de Hough :

"Soit R™ ’espace image et £ un ensemble de N points sélectionnés par un prétraitement :

e ={M;,i=1..N} € R". Un point M de R" est repéré par ses coordonnées x. Soit 2 C R” un espace
de parameétres et F' une famille de courbes dans R™ paramétrées par a :
F={{z: f(x,a)=0,x e R"},a€ Q}

On appelle transformée de Hough associée a la famille F' une transformation qui fait correspondre & ’ensemble
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€ une fonction g définie sur 2."
D’apres cette définition, il existe donc plusieurs transformées de Hough dont H. Maitre décrit les deux
principales :
— Les transformées 1 ¢ m qui s’appuient sur le fait que" par tout point M; de R™ passent m courbes de
F. Soit A; 'ensemble des valeurs de a telles que f(x;,a) =0 :
A; ={a; : f(x;,a,) = 0}. La transformation de Hough de 1 & m est définie par :
9(2) = Yarce Supen, Cla—ap)
avec C(a) la fonction caractéristique de RP.
Dans le cas d’une transformée de Hough circulaire, cela revient a chercher tous les cercles qui passent
par un point de 'image prétraitée (binaire) sur I'image de base et a répéter cette opération pour tous

les points de 'image prétraitée. L’équation cartésienne d’un cercle est la suivante (4.6) :
(x—a)*+(y—b>*-R*=0 (4.6)

avec R le rayon du cercle, a et b les coordonnées du centre du cercle, x et y les coordonnées des points du
cercle. L’espace des paramétres est donc un espace de dimension 3. Pour un rayon R fixé, en fixant les
coordonnées x et y, et en considérant les coordonnées du centre du cercle a et b variables, on démontre
que 'image de tous les cercles passant par un point de coordonnées (x,y) correspond bien & un cercle
dans P’espace des paramétres (cf 4.9) et donc & un cone lorsque R varie. Donc chaque point de I'image
prétraitée va engendrer un cercle dans l’espace des paramétres. Les coordonnées du point de l’espace
des paramétres, commun au plus de cercles dans cet espace correspondront aux paramétres du cercle

passant par le plus de points de 'image prétraitée.
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FIGURE 4.9: Transformée 1 & m circulaire. La figure a) représente un point dans I’espace image. En b) on
peut voir en bleu un ensemble de cercles passant par ce point et en rouge les centres de tous ces cercles
(d’un rayon fixé). En pointillé, on peut voir un cercle formé par tous les centres des cercles (d’un rayon
donné) passant par le point de départ. En ¢) on peut observer le résultat de la transformée de Hough dans
Pespace des paramétres (pour un rayon donné) a savoir un cercle constitué de I’ensemble des centres des
cercles passant par le point défini dans lespace image. La figure d) représente un ensemble de 8 points
pouvant potentiellement former un cercle. En f) on peut observer la transformée de Hough dans I’espace des
parameétres qui correspond & 8 cercles (en pointillés rouges) engendrés par les 8 points de ’espace image. En
noir, on peut voir le point de ’espace des paramétres qui est commun au plus de cercles. Ces coordonnées
correspondent donc aux parameétres du cercle passant par le plus de points de l’espace image comme on peut

le voir en pointillés sur la figure e).
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— Les transformées m & 1. "Soit m le nombre minimal de points de R™ définissant une courbe de F. Soit
g(m) Pensemble de tous les m-uples issus de e(m) avec e(m) = {Mi(m) ={M;1, M, ... My, : My, € €}, }
avec Card(e™) = C™. A tout m-uple Mi(m) de (™) est associée une courbe de F' de paramétre a;.
Soit C(a) la fonction caractéristique de RP. La transformation de Hough de m a 1 est définie par :
9(a) = 2 pom geom Cla —a;)."

Dans le cas d’une transformée de Hough circulaire, cela revient & chercher le cercle qui passe par une
combinaison de 3 points de 'image prétraitée (binaire) sur I'image de base et de répéter cette opération
pour toutes les combinaisons de 3 points possibles de 'image prétraitée. Chacune de ces combinaisons
de 3 points dans I’espace image engendre un point dans ’espace des parameétres. Ainsi, de méme que
pour la transformée de 1 & m, les coordonnées du point de I’espace des parameétres engendré par le
plus de combinaisons de 3 points de 'espace de 'image prétraitée correspond aux paramétres du cercle

regroupant le plus de points de 'image prétraitée.
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FIGURE 4.10: Transformée m & 1 circulaire. La figure a) représente 3 points dans ’espace image. En b) on
peut voir en rouge un cercle passant par ces 3 points point et en rouge le centre de ce cercle. En c) on peut
observer le résultat de la transformée de Hough dans 'espace des paramétres a savoir un point correspondant
au centre du cercle passant par les 3 points définis dans l’espace image. La figure d) représente un ensemble
de 4 points pouvant potentiellement former un cercle. En f) on peut observer la transformée de Hough dans
Pespace des paramétres qui correspond a 10 points dont 4 sont superposés (point noir) engendrés par les
combinaisons de 3 points de ’espace image. En noir, on peut voir le point de ’espace des paramétres qui est
engendré par le plus de combinaison de 3 points. Ces coordonnées correspondent donc aux paramétres du

cercle passant par le plus de points de l’espace image comme on peut le voir en pointillés sur la figure e).

86



De manieére pratique, la transformée de Hough de 1 & m conduit généralement & moins de calcul que la
seconde et c’est pourquoi quand on utilise le terme générique de transformée de Hough, on fait référence a
ce type de transformation.

Dans le cadre de 'extraction des yeux nous avons utilisé une troisiéme définition différente des deux
précédentes :

Soient R™ ’espace image et € un ensemble de N points sélectionnés par un prétraitement :
e={M,;,i=1..N} € R".

Soit 2 C R? un espace de paramétres et F' une famille de courbes dans R" paramétrées par a :
F={{z: f(x,a)=0,x€eR"},:acQ}

Soit ¢, l’ensemble des P points de la courbe de la famille F paramétrées par a : o = {Max, k =1...P}
Soit 1a un ensemble de R™ de J points dans lequel sont inclus les ensembles ¢(q) et € :

Ya ={Maj;,j=1..J} et tel que paUe C a

La transformée de Hough s’écrit alors :

glay= Y S(May)

Ma,j€¢a

avec

S(Mas) = 1 siMa; €pane
771 0 sinon.

Cette derniére définition revient & remplir I’espace des paramétres avec a € 2 et donc dans le cas d’une
transformée de Hough sphérique & déterminer par combien de points de l'image prétraitée passe chaque
sphére possible de paramétres a quelconques de Q (respectivement tous les cercles pour une transformée de
Hough circulaire). A priori cela peut paraitre peu pertinent d’utiliser une telle tranformation qui semble bien
moins optimale que les deux types de transformation cités précédemment.

Cependant cette derniére définition permet la mise en oeuvre d’une méthode de calcul de la transfor-
mée de Hough par convolution [157] qui permet d’éviter de passer par des accumulateurs utilisés dans le

calcul de transformée de Hough de 1 & m, qui peuvent poser des problémes de mémoire ou de temps de calcul.

4.2.2.1.4 Mise en ceuvre de la transformée de Hough pour détecter une sphére

Uune spheére de rayon R avec un centre de coordonnées cartésiennes (a,b,c) a pour équation :
(x—a)+@y—b2+(z-c)*-R*=0 (4.7)

L’espace des paramétres de toutes les sphéres possibles est un sous ensemble de R*. Soient V; le volume
d’image prétraitée binaire (1 pour les points et 0 ailleurs) de taille (I,J,K) et V5 un volume binaire de sphére
de taille (2R+1,2R+1,2R+1) de rayon R et de centre (R,R,R). Le volume V5 ayant une infinité de plans de
symétrie, la valeur g(a,b,c,R) correspond a la somme de 'intensité de tous les voxels de la multiplication du
volume V; et du volume Vs translaté du vecteur ( a-R, b-R, ¢-R). Donc pour un R donné, remplir 'espace

des paramétres revient a effectuer une corrélation 3D entre les volumes V; et V5.
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La corrélation entre deux volumes d’images 3D I; de taille (N, Ny, N,) et I3 de taille (M, M,, M) est

décrite par I’équation suivante :

NotMy 3 Nytdy Ny+My
2 2
110[2(.%',?],2) Z Z Z Il(lvjuk)l2(x+lvy+]7z+k)
. —NI Mg . 7Ny My —Nz M.,

j=
Remarque : le résultat de la corrélation correspond & un volume d’image de taille ( N, + M, — 1, Ny + M, —
1,N,+ M, —1). Or dans le cadre du remplissage de I’espace des parameétres, seul le volume d’images de taille
(Ng, Ny, N.) correspondant & la partie centrale du volume de corrélation nous intéresse comme le montre la

figure pour un exemple de corrélation 2D.

Ii(z,y) I(z,y) Io L(z,y)
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FIGURE 4.11: Corrélation de 2 images. La matrice en rouge correspond & la partie centrée du produit de
corrélation de méme taille que I'image I et ou le premier coefficient est égal a la somme du produit des

voxel de l'image I; et de I'image I5 translatée de 1 voxel vers la gauche et vers le haut.

La convolution entre deux volumes d’images 3D I; de taille (N, Ny, N.) et I de taille (M, M, M) est
décrit par I’équation suivante :

N£+M£ 1 Ny+My Nm+Mz

Il*IQ(Iayvz) Z Z Z Il(iajvk)l2($_iay_jaz_k)
2 2

_—Ng—My . —Ny—My ._
2 )= 1=

La convolution entre un volume I; et un volume I correspond donc & une corrélation entre ce méme
volume I et le volume Iy inversé en x, y et en z, (Ioiny(x,y,2) = Io(X — 2, Y —y, Z — 2) avec Iain, et Iy
des volumes de taille (X,Y,Z)).

Comme Vs posseéde les trois plans de symétries x = R, y = R et Z = R, la corrélation des volumes V; et
V5 est égale a la convolution de ces deux mémes volumes.

En pratique, ’espace des paramétres n’est pas continu et il faut donc choisir un pas pour chaque para-
meétres. Pour les coordonnées du centre de la sphére (a,b,c) nous avons choisi des pas égaux a la résolution
du voxel pour chacune des directions et des valeurs possibles allant de 0 & la taille de I'image -1 dans la
direction choisie. Pour le rayon de la sphére, nous avons choisi un pas égal & la résolution en z de 'image
(0.69 mm) pour des valeurs comprises entre 10 et 12 mm pour tenir compte des variations de la taille de
Ioeil.

Afin de remplir 'espace des paramétres (a,b,c,R) pour un rayon R donné, il est nécessaire de construire

V4, le volume de la sphére a convoluer avec le volume V; de 'image prétraitée. Comme la résolution en x et
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y est différente de celle en z, le volume V5 correspond a un volume ellipsoidal plutét qu’a une sphére. Pour
respecter ces conditions le volume V5 est construit de la maniére suivante :

— Choix de la dimension de V5 : Soient r, , ry et r, les résolutions des voxels de Vi en x, y et z. Soit
ceil la fonction qui associe & un nombre réel le nombre entier directement supérieur. Pour un R en mm
multiple de r, compris entre 10 mm et 12 mm, la dimension de V5 est de ( 2 ceil( R / r;)+1, 2 ceil( R
/ ry)+1, 2 ceil( R / r,)+1)

— Construction d’un volume de distance au carré de méme dimension que V5 : l'intensité en chaque voxel

de ce volume de distance est définie par I’équation :
D(z,y,2) = (x — ceil (R/ry) x 12)* + (y — ceil (R/ry) x 7y)* + (2 — ceil (R/r,) x r.)? (4.8)

— Récupération des contours de l’ellipsoide & partir de la carte de distance D par un double seuillage

binaire (qui associe la valeur 1 si I'intensité est entre les deux seuils fixés et 0 sinon).
Va(w,y,2) = (R —72)* < D(w,y,2) < R?)

Pour chaque valeur de R on effectue la convolution entre V; et V5 pour remplir Pespace des paramétres.
Pour chaque R les valeurs de convolution sont divisées par R pour éviter d’accorder plus d’influence aux
cercles de grand rayon qui possédent généralement plus de points communs avec l'image prétraitée sans que
ces points n’appartiennent & la forme recherchée. Les coordonnées du maximum de I'espace des paramétres
nous permettent de déterminer les parametres de lellipsoide qui correspond aux contours du globe oculaire

recherché.

FIGURE 4.12: Extraction des globes oculaires. L’image a) représente une coupe axiale de 'TRM sur laquelle
I’encadré rouge représente les limites de la région d’intérét défini pour la recherche du globe oculaire. En
appliquant un filtre de Deriche a la région d’intérét b) et en seuillant le résultat on obtient 'image prétraitée
c). Pour chaque rayon possible, on crée une image de sphére d) et on effectue la convolution entre cette image
d) et 'image prétraitée c). Le résultat de ces convolutions correspond a la figure e). A partir des coordonnées
du maximum du résultat de convolution on en déduit les paramétres de la sphére correspondant aux contours

du globe oculaire comme le montre la figure f).

Dans le but de réduire le temps de calcul de la convolution, nous avons passé ces deux volumes dans
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Pespace de Fourrier en utilisant un algorithme de transformée de Fourrier rapide [158]. En effet la convolution

entre deux volumes dans ’espace natif correspond & une multiplication dans I’espace de Fourrier.

4.2.2.2 Segmentation des muscles oculomoteurs par "ligne de partage des eaux" (IFT)

Les muscles oculomoteurs ont été segmentés en utilisant une méthode de "ligne de partage des eaux"
nécessitant le positionnement manuel par l'utilisateur de marqueurs pour son initialisation [159, 160] sur
une région d’intérét parallélépipédique manuellement définie. Sa mise en ceuvre est basée sur un algorithme
appelé "image foresting transform" (IFT) qui permet de trouver le chemin le plus court entre un voxel
quelconque et le voxel correspondant au marqueur le plus proche.

Remarque : Le cotit d’un chemin ne correspond pas & une distance euclidienne entre 2 points mais se base sur
I'intensité des voxels entres ces 2 points. Le voxel considéré prend alors la méme étiquette que son marqueur

le plus proche.

4.2.2.2.1 Description de l’algorithme IFT R. Lotufo et A.Falcao ont décrit ’algorithme de "ligne
de partage des eaux" en utilisant I’algorithme d’IFT comme indiqué ci dessous[159] :

Afin de décrire 'algorihme il est nécessaire dans un premier temps de définir quelques éléments. Consi-
dérons un volume d’image V de dimension X,Y,Z comme un graphe G(N,A) non orienté avec N un jeu de
X.Y.Z neuds et A un jeu de X.Y.(Z - 1)+ X.Z(Y — 1)+ Y.Z.(X — 1) arcs définis par un voisinage de
connexité 6 (en 3D). Soit w(p,q) le poids de larc entre les noeuds p et q, défini par w(p, q) = I(q) avec I(q)
Iintensité du volume d’image D au nceud q. Le cott d’un chemin allant d’un nceud p vers un nceud ¢ est
deéfini par le vecteur C(p,q) = (L,d). L correspond au maximum des poids des arcs des nceuds adjacents
qui composent le chemin (p,q). En décomposant le chemin (p,q) en un ensemble d’arcs de nceuds adjacents
(voisins en 6 connexités), (p,q) = (n1,n2,...,Ny) avec N1 = p, Ny = ¢ et n; # nj pour i # j, L est alors
défini par L = L(m) = max(w(n,;,n;)). d correspond a la distance minimale entre le dernier nceud du chemin
et le noeud le plus proche ayant un cotut de passage plus faible. Autrement dit si d a une valeur supérieure
a 1 cela signifie qu’on a plusieurs neeuds successifs reliés par des arcs de mémes poids ce qui indique que
Palgorithme a atteint un plateau. d est défini par d = min{j : L(¢) = L(i — j),j = 0, ..., — 1}. Le paramétre
L a une priorité plus importante que le paramétre d, c’est & dire que lorsqu’on compare deux chemins on
commence par comparer leurs valeurs de L et si celles-ci sont égales, on compare les valeurs de d de chacun
des chemins pour pouvoir déterminer lequel a le poids le plus important. Le paramétre L peut alors étre vu
comme la hauteur d’un mur entre 2 noeuds et le paramétre d comme un phénomeéne d’étalement de ’eau
lorsque le chemin atteint un plateau. d a une valeur nulle en dehors des plateaux. Le principe de I’algorithme
"Image Foresting Transform" est de trouver le chemin le plus court qui relie chaque voxel & son nceud de
départ le plus proche afin de leur attribuer la méme étiquette. Dans cette application les nceuds de départ
sont définis par des marqueurs placés manuellement par 1'utilisateur.

Soit, C'(p) le cott du chemin allant du nceud p au marqueur le plus proche, E(p) I’étiquette du nceud p,
DP(p) un booléen qui indique si le nceud a été étiqueté définitivement (F'AIT) ou si I’étiquetage peut encore
changer (T"EM P). Soit liste(p), une liste dans laquelle les noeuds possédant les cotits les plus faibles de che-

min sont traités en priorité avec une configuration FIFO (premier élément entré, premier élément sorti) qui
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permet de prendre en compte intrinséquement le paramétre d sans avoir a le calculer. Soit E(p) l'étiquette
du nceud p. Soient les fonctions EntreListe(p, C(p)) qui permet d’entrer un nouveau nceud p dans la liste &
une position déterminée en fonction de son cotat C(p), RetireListe(p) qui permet de retirer un nceud 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 vérifier si un noeud se trouve dans la liste, ListeNonVide()
qui permet de savoir si la liste de priorités est vide. L’algorithme "image foresting transform" est défini [159]

par :

1. Initialisation
(a) Pour tout nceud p :
DP(p) = TEMP;
(b) Pour tout nceud p non marqueur :
C(p) = infini; E(p) = 0;
(c¢) Pour tout neeud 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 nceud p dans le voisinage (6 connexités) de v avec DP(p) == TEMP :
Si max(C(v), w(v,p)) < C(p) :
L. O(p) = max(C(v), w(v,p)); E(p) = E(v);
ii. Si EstDansListe(p) :
RetireListe(p) ;
iii. Entreliste(p,C(p));

Durant I’étape d’initialisation, on définit pour tous les noeuds un étiquetage temporaire (a), on fixe le
cott de chaque nceud non marqueur a infini et on leur donne le label 0 (b) puis on fixe le cott des marqueurs

a 0, on initialise leurs étiquettes et on entre les marqueurs dans la liste des priorités (c).

Durant I’étape de propagation, on repéte un certain nombre d’étapes tant que la liste des priorités n’est
pas vide. On commence par retirer de la liste des priorité le nceud p ayant le cout le plus faible (a). Comme
la liste a une organisation FIFO, cela revient a retirer le premier élément de la liste (b). Une fois le noeud v
retiré, on indique qu’il a désormais son étiquetage permanent (b). Cela signifie, qu’un nceud v a son étique-

tage définitif lorsqu’il sort de la liste des priorités. Ensuite pour chaque noeud voisin p ayant un étiquetage
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temporaire du nceud v sélectionné, on vérifie que le cott du neeud p soit supérieur a la valeur maximale entre
le cotit du neeud v et le poids de Varc w(v, p) liant les nceuds v et p. Si tel est le cas, le nouveau cout du noeud
p prend la valeur maximale entre le cott du nceud v et le poids de 'arc w(v, p) liant les noceuds v et p (c). Sile
neeud p était déja dans la liste des priorités, on le retire. Enfin, on place le nceud p dans la liste des priorités
en fonction de son coit, avant ceux possédant un cott plus élevé et aprés ceux possédant un cout plus faible
ou égal. Cela permet de garder la structure FIFO de la liste des priorités, et le fait de placer le nouveau

neceud apreés ceux possédant un coit égal permet de prendre en compte le paramétre d sans avoir a le calculer.

4.2.2.2.2 Etape de la segmentation des muscles oculomoteurs Pour segmenter les muscles oculo-
moteurs, il faut dans un premier temps définir une région d’intéret parallélépipédique englobant les muscles
oculomoteurs. En pratique, 'utilisateur définit cette boite englobante sur les coupes axiales en plagant 2
points correspondant & deux sommets du parallélépipéde. Le premier point doit étre placé sur une coupe
axiale au dessus des yeux en haut a gauche de ’ceil gauche et le second point doit étre placé sur une coupe
axiale en dessous des yeux en bas a droite de I’eeil droit & hauteur de I’hypophyse de maniérre & définir un
parallélépipéde englobant totalement les muscles oculomoteurs comme le monte la figure 4.13 a).

Ensuite il faut définir les marqueurs pour initialiser ’algorithme de "ligne de partage des eaux". Une
étiquette ayant pour valeur 0 est automatiquement placé dans un voxel du fond de l'image. Chaque il
posséde 4 muscles oculomoteurs droits (au dessus, en dessous, & gauche et a droite de P’ceil concerné).
L’utilisateur doit placer au minimum un marqueur dans chacun de ces muscles. A chaque fois qu’un utilisateur
clique dans une zone, il place un marqueur, lui attribut une étiquette (1 ou 2) (cf figure 4.13 b) ) et déclenche
I’application de 'algorithme de "ligne de partage des eaux". Les 4 muscles oculomoteurs droits d’un ceil sont
censés avoir la méme étiquette. Si Putilisateur n’est pas satisfait du résultat de segmentation ou n’a pas placé
de marqueur dans chaque muscle, il peut définir de nouveaux marqueurs ce qui réappliquera ’algorithme en
prenant en compte les anciens marqueurs plus ceux nouvellement définis. De méme, utilisateur peut retirer

d’anciens marqueurs.
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FIGURE 4.13: Extraction des muscles oculomoteurs. L’image a) représente une coupe axiale de 'IRM sur
laquelle ’encadré rouge représente les limites de la région d’intérét définie pour la recherche des muscles ocu-
lomoteurs. Le curseur sur I'image de région d’intérét b) pointe a la position du marqueur pour linitialisation
de l’algorithme de "ligne d partage des eaux" par IFT. La figure c) représente le résultat pour les 4 muscles

oculomoteurs droits associés & 1’ceil gauche.

4.2.2.3 Segmentation de I’hypophyse

L’hypophyse a été segmentée de maniére semi-automatique en positionnant manuellement une région

d’intérét cylindrique incluant ’hypophyse.

ol

3 \

FIGURE 4.14: Segmentation des globes oculaires ( en vert), des muscles oculomoteurs (en rouge et orange)

/

et de ’hypophyse (en jaune) sur une image IRM. A gauche : vue axiale. A droite : visualisation 3D
Les différentes régions segmentées ont été étiquetées et stockées dans un masque. Ce masque a ensuite

été sous-échantillonné aux dimensions de 'image TEMP en utilisant une interpolation selon les plus proches

voisins.
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4.2.2.4 Critére quantitatif d’évaluation

Les structures anatomiques citées précédemment ont pu étre segmentées sur I'IRM avec une précision
satisfaisante, cependant, & cause de la distribution spécifique du Sestamibi et de la faible résolution de la
modalité TEMP, la segmentation des lieux d’hyper et d’hypofixation du traceur est trés compliquée voire
impossible. En effet, la captation de Sestamibi peut étre partielle ou s’étendre en dehors des structures anato-
miques dans d’autres cas. Pour ces raisons, les critéres de recouvrement entre structures ou de distance entre
contours classiquement utilisés pour ’évaluation d’un recalage monomodal ne sont pas adaptés au probléme.
C’est pourquoi il a été nécessaire d’exploiter un autre type d’information comme l'intensité des pixels de
I'image TEMP dans les zones correspondant a celles délimitées sur 'IRM pour définir un critére d’évalua-
tion nommé UC pour "Uptake Criterion". Ainsi pour traduire ’hyperfixation et I’hypofixation au sein des
structures anatomiques précédemment segmentées, nous avons fait I’hypothése suivante : une image TEMP
correctement recalée présente une intensité moyenne élevée dans les zones d’hyperfixation et une intensité
moyenne faible dans les zones d’hypofixation. Ces zones d’hyperfixation et d’hypofixation correspondent aux
régions segmentées sur 'IRM et présentes sur le masque étiqueté. Ainsi, pour chaque jeu de données d, le

score UC(d, M,;,) de chaque méthode de recalage M,, a été calculé d’aprés ’équation (4.9) :

1 1

- 1(d, My, p) — ——— I(d, M,,, p 4.9
Card(Vi,(d)) pe%(d) ( ) Card(Vi,(d)) pe%(d) ( ) (4.9)

UC(d, Mn) =

— I(d, M, p) étant Pintensité du voxel p de 'image TEMP recalée du jeu de données d;

— Vhu(d) le volume correspondant aux régions d’hyperfixation (High Uptake) segmentées sur 'IRM et
reportées sur I'image TEMP recalée par la méthode M,, du jeu de données d. Vhu(d) comprend la
segmentation de ’hypophyse et des muscles oculomoteurs.

— Vliu(d) le volume correspondant aux régions d’hypofixation (Low Uptake) segmentées sur I'IRM et
reportées sur 'image TEMP recalée par la méthode M,, du jeu de données d. Viu(d) comprend la
segmentation des globes oculaires.

Le critére UC(d, M,,) est supposé atteindre une valeur maximale pour I'image TEMP la mieux recalée pour

le jeu de données d.

4.2.2.5 Classement des méthodes de recalage

Pour chaque jeu de données d, les valeurs de UC' ont été calculées pour les 18 méthodes de recalage afin
de pouvoir les classer. La méthode ayant obtenu la valeur la plus élevée de UC' a été classée au rang 1 et est

considérée comme la meilleure méthode M*(d) de recalage & utiliser (pour le jeu de données d considéreé) :
M*(d) = argmax g, (UC(d, M,,,) (4.10)

— avec d le jeu de données considéré;
— M,, la méthode de recalage numéro m (1 < m < 18);
- UC(M,,) la valeur du critére d’évaluation UC ("Uptake Criterion") obtenue par la méthode M, pour

le jeu de donnée d.
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M*=M9 (UC = 20.6) M1 (UC=7.3)

FIGURE 4.15: Résultats visuels et score UC(d, M,,,) du recalage obtenu par la méthode My considérée comme
la meilleure méthode M*(d) pour le jeu de données d et de la méthode M; classée 17°™€ pour ce jeu de

données.

Cependant, le classement n’assure pas que la meilleure méthode permette d’obtenir un recalage satis-
faisant, il assure juste que la méthode M* obtient un meilleur recalage que les autres méthodes. On peut
considérer UC' comme étant un critére d’évaluation des performances "relatives" d’une méthode par rapport
a d’autres.

Remarque : il se peut qu’une autre méthode que celle classée au rang 1 obtienne un score de UC' proche
de celui obtenu par cette derniére pour un méme jeu de données. Dans un tel cas, des indicateurs présentés au
chapitre suivant dans la partie portant sur la validation du critére UC pourront étre utilisés pour déterminer
si les méthodes sont équivalentes. Cependant, dans la mise en ceuvre de la stratégie, seule la validation de la

méthode classée au rang 1 est nécessaire.

4.2.3 Validation visuelle

La validation visuelle par les experts consiste en une évaluation qualitative du recalage obtenu par la
méthode M™* pour le jeu de données d considéré. Les critéres visuels utilisés pour cette évaluation incluent les
critéres décrits plus haut mais également le recouvrement entre d’autres zones d’hyperfixation du Sestamibi
et des zones anatomiques comme les plexus choroides, le contour du crane et le nez. A chaque recalage obtenu
par la méthode M*, un indice de qualité a été attribué par un expert : excellent, correct, ou mauvais. La

figure 4.16 montre un exemple de recalage excellent et un exemple de recalage de qualité insatisfaisante.
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FIGURE 4.16: Recalage TEMP-IRM sur un jeu de données spécifique qui montre : a) un recalage excellent
obtenu par la méthode M* (M9 ici) b) un recalage de qualité insatisfaisante (obtenu par M1 ici). Les zones
d’hyperfixation (en noir) et d’hypofixation (en blanc) segmentées sur 'image IRM et reportées sur l'image

TEMP recalée sont représentées en utilisant ¢) M9 et d) M1 (p : hypophyse, o : globes oculaires )

4.3 Mise en ceuvre de la stratégie pour le recalage longitudinal
IRM-IRM

Cette partie consiste & recaler les images IRM acquises un mois aprés le début du traitement sur les
images IRM acquises avant le début du traitement. Les transformations ansi trouvées seront réappliquées
aux images TEMP aprés traitement, déja recalées sur les IRM aprés traitement dans le but de les comparer

avec les images TEMP avant traitement comme sur la figure 4.17.

Le recalage monomodal IRM-IRM pour les données cérébrales en intra patient est un probléme bien
connu pour lequel de nombreuses méthodes de recalage ont été proposées. D’aprés la littérature [56], des
méthodes classiques comme celles basées sur la corrélation croisée normalisée ou l'information mutuelle par
exemple sont supposées obtenir de trés bons résultats pour ce type d’application. Néanmoins il est possible
que l’évolution de la tumeur puisse biaiser le recalage, c’est la raison pour laquelle la stratégie de recalage

a été utilisée. Afin d’adapter la stratégie aux spécificités de cette application nous avons défini un nouveau
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prétraitements
M | transfo. opti. init. | critére de - - sens
similarité | IRM avant traitement IRM aprés traitement | de transfo.
L 1 rigide Powell | cdg DC IRM/TEMP-s_op_gm | IRM/TEMP-s_op_gm d
Brainvisa 4.2.0 —— ——

2 rigide Powell | cdg DC IRM/TEMP-s_op gm | IRM/TEMP-s op gm i

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
SPM 8 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: Definition des 10 méthodes de recalage.

"cdg" une initalisation consistant & aligner les centres de gravité des deux images;

"IM", I'information mutuelle ;

"DC", la distance de chanfrein ;

"RC", le ratio de corrélation ;

"IMN" I'information mutuelle normalisée ;

"ECC" I'entropie du ratio de corrélation ;

"CCN" la corrélation croisée normalisée ;

"IRM /8" correspondant & un sous-échantillonnage de l'image IRM d’un facteur 8 et "IRM/TEMP" d’un
sous-échantillonnage aux dimensions de l'image TEMP ;

"s op_ gm",signifiant qu'une étape de seuillage suivie d’opération morphologique et d’un gradient morpho-
logique ont été nécessaires pour estimer les contours du crane sur 'IRM, "d" et "i", sens de transformation
direct et indirect.

Pour les prétraitements, les acronymes sont combinés en utilisant "-".

critére d’évaluation quantitatif ainsi que les critéres visuels mais le principe de la stratégie reste le méme.
En ce qui concerne les méthodes de recalage utilisées, nous avons repris 10 des 20 méthodes définies pour le
recalage TEMP-IRM. Les diverses adaptations de la stratégie au recalage IRM-IRM sont détaillées dans les

parties suivantes.

4.3.1 Choix des différentes approches de recalage

Dans le cadre de cette application de recalage IRM-IRM nous avons testé 10 des 20 méthodes définies
pour le recalage TEMP-IRM (car ces méthodes obtenaient des résultats satisfaisants sur un petit échantillon

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 Modéle de transformation

Comme pour le probléme du recalage TEMP-IRM, ’application est intra-sujet et concerne une région
peu déformable ; nous avons donc opté pour un modéle de transformation rigide ( 3 paramétres de translation
Ty, Ty, T, et 3 angles de rotation 6, 6, 6.).

4.3.1.2 Critéres de similarité

La distance de chanfrein (DC), critére géométrique mis en ceuvre dans BrainVisa et basé sur la minimi-
sation d’une distance entre contours en utilisant une carte de distance (pour minimiser les temps de calcul),
a été testée dans deux configurations différentes conduisant aux méthodes M1 et M2. Parmi les algorithmes
implémentés dans SPM, nous avons utilisé ceux basés sur l'information mutuelle (IM) et 'information mu-
tuelle normalisée (IMN), bien que ceux-ci soient plutodt réservés au recalage multimodal, ainsi que ceux basés
sur 'entropie du coefficient de corrélation (ECC) et la corrélation croisée normalisée (CCN). Les différents

algorithmes utilisant ces critéres conduisent aux méthodes M3 a M10.

4.3.1.3 Prétraitements appliqués aux images IRM

Afin de réduire les temps de calcul, les IRM ont été sous échantillonnées d’un facteur 2 dans chaque
direction ; autrement dit, la dimension a été divisée par un facteur 8 (IRM/8). Pour les méthodes M1 et
M2 basées sur la distance de chanfrein (DC), les contours du crane ont été extraits en utilisant la méthode
décrite dans la section 4.2.1.3.3 pour le recalage TEMP-IRM.

4.3.1.4 Sens de transformation

Les 2 sens de transformation "IRM avant traitement vers IRM aprés traitement et IRM aprés traitement
vers IRM avant traitement" ont été pris en compte. Le recalage de 'TRM aprés traitement sur ’'IRM avant
traitement est considéré comme le sens direct (d) et 'autre comme le sens indirect (i). Dans le cas de la
transformation dans le sens indirect, la matrice est inversée pour pouvoir recaler 'IRM aprés traitement sur

IIRM avant traitement. L’interpolation trilinéaire est utilisée pour effectuer ces transformations.

4.3.1.5 Algorithme d’optimisation et initialisation

Les paramétres de translation (T3, T, T.) de la matrice de transformation et les angles de rotation (6,
0y, 0.) ont été initialisés & une valeur de 0 pour les méthodes M3 a M10 tandis que pour les méthodes
M1 et M2 les parameétres de translation (T, Ty, T,) ont été initialisés d’aprés le centre de gravité (cdg) .
L’algorithme d’optimisation de Powell a été systématiquement utilisé pour trouver les extrema des fonctions

de coft.

4.3.2 Evaluation quantitative et classement

Afin de classer et sélectionner la meilleure méthode de maniére automatique ou semi-automatique, la
définition d’un critére quantitatif d’évaluation s’avére indispensable. Dans le cas du recalage d’IRM céré-

brales, plusieurs critéres d’évaluation comme des indices de recouvrement entre différentes régions du cerveau

98



segmentées [161] peuvent étre utilisés. Pour juger de la qualité des recalages nous avons utilisé également
un indice de recouvrement classique, l'indice de Dice moyen, traduisant le recouvrement entre différentes

régions. Cet indice est défini par I’expression suivante :

|A;(d, m) N B;(d)]
Dice(d, m) NZ|Adm+B(d)| (4.11)

— avec N le nombre de structures, A;(d,m) la structure ¢ de 'image IRM aprés traitement du jeu de
données d recalée par la méthode m;
— B;(d) la structure ¢ de 'image IRM avant traitement du jeu de données d.
La méthode obtenant 'indice de Dice moyen le plus important est alors considérée comme la meilleure
méthode pour ce jeu de données.
Afin d’éviter une étape de segmentation supplémentaire pour définir les régions, nous avons choisi comme
structures pour cet indice de Dice moyen, les segmentations des globe oculaires, de I’hypophyse et des muscles

oculomoteurs (dont 'extraction a été expliquée dans la section 4.2.1.3.3 pour le recalage TEMP-IRM).

4.3.3 Validation visuelle

Afin de s’assurer que le résultat obtenu par la meilleure méthode pour un jeu de données est correct, un
expert a procédé & une évaluation visuelle. Dans le cadre de cette application, I’évaluation visuelle se base
sur la superposition des contours du crane, des contours du cerveau, des globes oculaires. Cette évaluation
visuelle est faite en fusionnant les deux images IRM et en faisant varier le taux de mélange. On utilise un
seuillage consistant & ne garder que les valeurs les plus importantes d’intensité, faisant ressortir le contour
du crane, la tumeur et la matiére blanche notamment, puis on applique des tables de couleurs distinctes sur
les 2 images pour faciliter ’évaluation visuelle. Pour chaque jeu de données, un score est attribué au résultat

du recalage : mauvais, correct ou excellent.

4.4 Segmentation des tumeurs sur 'IRM

La segmentation des zones tumorales constitue une étape essentielle dans le suivi de patient pour extraire
des critéres comme 1’évolution de la taille de la tumeur tel que cela est demandé par les critéres RECIST
et RANO. Comme nous ’avons vu dans le chapitre 2, il existe un grand nombre de méthodes pour réaliser
la segmentation des gliomes de maniére semi ou entiérement automatique : des approches déterministes
s’appuyant souvent sur des modéles déformables et des modéles statistiques comprenant des approches de
classification. Dans le cadre de notre projet, nous nous sommes appuyés sur une approche 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 décrit dans le livre de Sethian sur la théorie des approches "Level
set" [98] et implémentée dans le logiciel MIPAV. De maniére pratique, nous avons demandé a des experts
d’utiliser la méthode de level set 2D pour segmenter coupe par coupe les gliomes sur les IRM pondérées en
T1 réhaussées. Grace a Uinterface graphique du logicel MIPAV 5.4.4, les experts ont pu initialiser le contour

sur la coupe d’intérét 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 ceux-ci aient & segmenter entiérement la tumeur de maniére
manuelle car cette tache se révéle chronophage et complexe. Cette méthode nous a donc permis d’obtenir
un bon compromis entre le nombre d’interactions utilisateurs et la précision de la segmentation comme le

montre la figure 4.19.

4.4.1 Segmentation des tumeurs sur la TEMP

Afin d’analyser conjointement les informations sur la tumeur extraites des modalités IRM et TEMP, la
segmentation de la zone tumorale sur I'image TEMP est également nécessaire. Dans le chapitre 2, nous avons
vu qu’en raison de la faible résolution et du bruit présent dans ce type d’image, la segmentation se faisait
généralement en utilisant une méthode de seuillage. Cependant, avant de procéder & cette étape de seuillage,
il peut étre nécessaire de normaliser les données TEMP par rapport & une activité de référence définie sur

I'image afin de pouvoir comparer des examens & différents 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 'image TEMP, par
la valeur moyenne d’intensité des voxels dans un région d’intérét sphérique placée dans le lobe frontal mais

en en dehors de la zone tumorale. On peut observer cette zone sur I'image 4.20.

4.4.1.2 Segmentation de la TEMP par seuillage

Une fois 'image TEMP normalisée, on peut procéder & la segmentation de la partie tumorale & ’aide
d’une méthode basée sur le seuillage des intensités, la tumeur apparaissant avec des intensités élevées sur
I'image TEMP. Cependant, afin d’exclure des zones de fixation physiologique qui apparaissent également
avec des intensités élevées, l'utilisateur doit définir manuellement une région d’intérét englobant la tumeur
comme le montre la figure 4.21.

Une fois cette région d’intérét définie, la segmentation par seuillage peut étre effectuée a lintérieur de
celle-ci. La partie tumorale sera extraite en gardant tous les voxels de cette région d’intensité supérieure &
un certain seuil. Le choix de la valeur du seuil adéquat est une question délicate. En routine clinique, le
seuil de 40% de l'intensité maximale dans la région d’intérét est conventionnellement utilisé. Ce seuil a été
fixé d’aprés les travaux d’Erdi [124]. Cependant, il semble que ce seuil ne soit pas toujours optimal dans
le cas de suivi longitudinal. En particulier, nous avons testé l'utilisation d’un méme seuil pour les examens
d’un patient donné a différents temps. De plus, la région d’intérét étant définie pour chaque examen, nous
avons voulu voir si 'union des régions d’intérét des examens avant et aprés traitement avait une influence
par rapport a l'utilisation d’une région d’intérét différente pour les examens d’'un méme patient a différents
temps. Au total nous avons défini cinq méthodes différentes pour la segmentation des gliomes sur les données
TEMP :

1. Segl : appliquer un seuil égal & 40% de l'intensité maximale des voxels, au sein de régions d’intérét

définies pour chaque examen, et au dessus duquel les voxels sont considérés comme faisant partie inté-
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grante de la tumeur.

2. Seg?2 : appliquer un seuil égal & 40% de 'intensité maximale des voxels, au sein d’une région d’intérét
qui correspond désormais & 'union des régions d’intérét des examens avant et aprés traitement précé-
demment définies, et au dessus duquel les voxels sont considérés comme faisant partie intégrante de la

tumeur.

3. Seg3 : appliquer un seuil égal & 40% de 'intensité maximale des voxels sur ’examen avant traitement
au sein d’une région d’intérét qui correspond a 'union des régions d’intérét des examens avant et aprés
traitement précédemment définis. Les voxels d’intensité supérieure & ce seuil sont considérés comme
faisant partie de la tumeur. Le seuil est défini sur I’examen avant traitement puis réutilisé sur ’examen

apres traitement.

4. Seg4 : appliquer un seuil égal & 40% de 'intensité maximale des voxels sur 'examen aprés traitement
au sein d’une région d’intérét qui correspond a 'union des régions d’intérét des examens avant et aprés
traitement précédemment définis. Les voxels d’intensité supérieure & ce seuil sont considérés comme
faisant partie de la tumeur. Le seuil est défini sur ’examen aprés traitement puis réutilisé sur ’examen

avant traitement.

5. Segd : appliquer un seuil fixe égal & 6 au sein d’une région d’intérét qui correspond & l'union des
régions d’'intérét des examens avant et aprés traitement précédemment définis. Les voxels d’intensité
supérieure & ce seuil sont considérés comme faisant partie de la tumeur. Ce seuil a été déterminé de

maniére empirique en observant les données aprés plusieurs seuillages.

Un exemple de seuillage sur une image TEMP normalisée est visible sur la figure 4.22

4.5 Critéres d’analyse

Les zones tumorales ayant été définies lors de la partie segmentation, il est maintenant nécessaire de
trouver des indices permettant de caractériser I’évolution tumorale chez chaque patient afin de déterminer si
le traitement apporte une amélioration ou non. Ces critéres peuvent étre globaux ou définis de maniére plus
locale. Ces derniers nécessitent alors un recalage de qualité entre les examens avant et aprés traitement et

entre les examens des diverses modalités impliquées dans le protocole.

4.5.1 Critéres d’analyse globale

Les indices globaux que nous avons utilisés AV et Al correspondent & des différences relatives de volume

ou d’intensité entre examen avant et aprés traitement.
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Vi - Vi
av = MVl

4.12
- (412
avec V; et V3 les volumes tumoraux en cm? détectés sur les images 1 et 2.
L -1
Nt (4.13)
I

Avec I et I les intensités moyennes au sein des voxels considérés comme faisant partie de la tumeur

pour les images 1 et 2.

Remarques : Le critére Al a uniquement été calculé sur les images TEMP et non sur les données IRM.

Le critére AV a également été utilisé pour comparer les volumétries sur les données TEMP et IRM.

4.5.2 Critéres d’analyse locale

Comme précisé précédemment, les critéres locaux permettent de mieux appréhender ’évolution de la
tumeur d’une maniére locale et nécessite donc au préalable un recalage de qualité entre les données a
analyser. Ces indices peuvent étre utilisés par exemple pour déterminer si, malgré la régression apparente
d’une tumeur (diminution global du volume tumoral), la tumeur continue de se développer localement.

Dans ce but, deux critéres ont été définis. Le premier correspond & un critére décomposé en 5 classes qui
permet non seulement de quantifier la superposition entre 2 volumes mais également la distance a laquelle
se trouvent les voxels d’un volume V; par rapport & un second volume V5 et vice versa.

Les 5 classes appartenant au premier critére sont définies comme ci-suit :

— k1 : nombre de voxels appartenant au volume V; et n’appartenant pas au volume V5 et qui sont distants

du volume V5 de 2 voxels ou plus.

— k2 : nombre de voxels appartenant au volume V; et n’appartenant pas au volume V5 et qui sont distants

du volume V5 de 1 (& 2) voxels.

— k3 : nombre de voxels appartenant a la fois au volume V; et au volume V5

— k4 : nombre de voxels appartenant au volume V5 et n’appartenant pas au volume V; et qui sont distants

du volume V; de 1 (& 2) voxels.

— k5 : nombre de voxels appartenant au volume V5 et n’appartenant pas au volume V; et qui sont distants

du volume V7 de 2 voxels ou plus.

Chacune de ces classes a ensuite été normalisée par le nombre de voxels total que comprend le volume V3
conduisant aux indices normalisés C1, C2, C3, C4 et C5. La figure 4.23 nous montre un exemple d’utilisation
de ce critére.

Dans cet exemple ot V; correspond au volume tumoral chez un patient détecté sur la TEMP avant
traitement et V5 au volume tumoral chez le méme patient détecté sur la TEMP aprés traitement, la somme
des indices C1 et C2 est supérieure a celle des indices C4 et C5. Cela indique une diminution globale du
volume tumoral au cours du traitement. En revanche, les indices C4 et C5, méme s’ils sont faibles, semblent
indiquer que la tumeur continue d’évoluer localement malgré la diminution globale du volume. Cet élement

se confirme en observant la visualisation 3D des 2 volumes.
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Ce premier critére permet donc de connaitre la proportion de voxels d’un volume située a une distance
plus ou moins éloignée d’un second volume. Dans le cas d’une forte proportion de voxels appartenant au
volume tumoral aprés traitement mais éloigné du volume tumoral détecté avant traitement, on peut faire
I’hypothése que la tumeur continue d’évoluer. Cependant il serait intéressant de connaitre également ’activité
au sein de ces voxels éloignés, ce que ne nous permet pas ce premier indice. Ainsi nous avons développé un
second critére permettant de prendre en compte 'intensité des voxels dans ces zones. Il est composé de six
indices définis en fonction de la distance minimale entre, les voxels appartenant & un volume Vi, et ceux
appartenant au volume V5. Au lieu d’associer le nombre de voxels se trouvant a la distance caractérisant la
classe, on lui associe la somme des intensités des voxels se trouvant & cette distance. Ainsi les six classes de
ce second critére sont définies comme ci-apres :

— k1 : somme des intensités des voxels de 'image I; appartenant au volume V; et n’appartenant pas au

volume V5 et qui sont distants du volume V5 de 2 voxels ou plus.

— k2 : somme des intensités des voxels de 'image I; appartenant au volume V) et n’appartenant pas au

volume V5 et qui sont distants du volume V5 de 1 & 2 voxels.

— k3 : somme des intensités des voxels de 'image I; appartenant au volume Vj et au volume V5

— k3a : somme des intensités des voxels de 'image I, appartenant au volume V; et au volume V5

— k4 : somme des intensités des voxels de I'image I appartenant au volume V5 et n’appartenant pas au

volume V7 et qui sont distants du volume V; de 1 & 2 voxels.

— k5 : somme des intensités des voxels de 'image I appartenant au volume V5 et n’appartenant pas au

volume V7 et qui sont distants du volume V; de 2 voxels ou plus.

Les 3 premiéres classes ont été normalisées en divisant k1, k2 et k3 par la valeur de k3 aboutissant aux
valeurs L1, L2 et L3. Les 3 derniéres classes ont été normalisées en divisant k3a, k4 et kd par la valeur de
k3a aboutissant aux valeurs L3a, L4 et L5. En pratique, si L1 est supérieur & 0,2, on peut considérer que les
voxels appartenant a V; et distants de plus de 2 voxels de V5 ont une activité importante. Si L5 est supérieur
4 0,2, on peut considérer que les voxels appartenant a V; et distants de plus de 2 voxels de V; ont une activité

importante.

4.6 Conclusion

Ce chapitre a présenté la mise en ceuvre de la stratégie d’analyse de I’évolution tumorale dans le contexte
de patients atteints de gliomes de haut grade. Cette stratégie comporte 'application de la stratégie de
recalage sur les données des modalités TEMP et IRM, la segmentation de la zone tumorale détectée sur les
images de chaque modalité et la définition de critéres d’évaluation de 1’évolution tumorale.

L’étape de recalage comporte 2 applications : le recalage multimodal des données TEMP /IRM et le recalage
longitudinal des données IRM.

Pour le recalage multimodal TEMP/IRM, 20 méthodes de recalage rigides ont été utilisées. Afin de
sélectionner la meilleure méthode parmi les 20 testées, nous avons proposés un critére d’évaluation nommé
UC baseé sur les fixations physiologiques du Sestamibi (dans muscles oculomoteurs et ’hypophyse). La
mise en ceuvre de ce critére nécessite la segmentation sur 'IRM de certaines structures anatomiques. Les

globes oculaires, qui correspondent & des zones d’hypofixation du Sestamibi, ont été segmentés en utilisant
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une méthode de Hough 3D. Les muscles oculomoteurs, qui correspondent & des zones d’hyperfixation du
Sestamibi, ont été segmentés en utilisant un algorithme de ligne de partage des eaux. Enfin ’hypophyse, qui
correspond & une zone d’hyperfixation, a été segmentée en définissant une boite englobante cylindrique.
Pour le recalage longitudinal IRM/IRM, 10 méthodes de recalage rigides ont été utilisées. Afin de sé-
lectionner la meilleure méthode parmis les 10 testées, nous avons utilisé l'indice de recouvrement de Dice

moyen basé sur les structures (globes oculaires, muscles oculomoteurs et hypophyse) segmentées sur I'TRM.

Pour I'étape de segmentation des zones tumorales sur ’'IRM, une approche de level set a été utilisée tandis
que les volumes tumoraux ont été extraits & l’aide de méthodes de seuillage sur les images de la modalité
TEMP.

Enfin, deux critéres permettant d’évaluer globalement ’évolution tumorale ont été proposés :
— les variations au cours du traitement des volumes des zones tumorales AV ;
— les variations d’intensité moyenne Al au sein des zones tumorales.
Afin de mener une analyse locale, nous avons proposé deux nouveaux indicateurs :
— un histogramme a 5 classes (C1, C2, C3, C4, C5) traduisant le nombre de voxels d’un volume en
fonction de la distance & un autre volume.
— un histogramme a 5 classes (L1, L2 ,L3, L3a, L4, L5) d’intensités en fonction des distances entre
volumes.
Ces deux indicateurs se basent sur ’hypothése suivante : au cours du temps, il peut se produire des évolutions
régionales de la zone tumorale active (apparaissant en hyper ou hypo signal suivant les modalités d’imagerie
considérées) et qu’une zone détectée tardivement se trouve en dehors de celle détectée sur un examen acquis

a un temps antérieur, et ce, méme en cas de diminution globale du volume tumoral.
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Avanttraitement 1 mois aprés le début du traitement

FIGURE 4.17: Recalage longitudinal. La fleche bleue représente le recalage monomodal de I'IRM apreés le
début du traitement sur PIRM avant traitement et les fléches rouges représentent les recalages multimodaux
des TEMP vers les IRM correspondantes. Ainsi pour comparer les examens TEMP avant et aprés traitement
d’un point de vue local, il faut appliquer a la TEMP aprés traitement (précoce ou tardive) une succession de
deux transformations, celle trouvée pour le recalage multimodal sur 'TRM associée puis celle trouvée pour
recaler les deux IRM ; les examens TEMP avant traitement doivent également étre recalés sur 'IRM avant

traitement.
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FIGURE 4.18: Exemple d’un recalage considéré comme excellent. A gauche : coupe axiale de 'IRM avant
traitement. Au milieu : coupe axiale de 'TRM aprés traitement recalée sur 'IRM avant traitement. A droite :
fusion des 2 IRM avec en gris (ou se trouve le curseur) les zones ayant des intensités similaires, en cyan les
zones apparaissant plus intenses sur I’'IRM recalée apreés traitement, et en rouge les zones aparaissant plus

intenses sur 'IRM avant traitement.

FIGURE 4.19: Segmentation des gliomes sur une IRM pondérée en T1 réhaussée. A gauche : résultat de la
segmentation sur une coupe d’IRM & I’aide de la méthode de level set. A droite : visualisation 3D du volume

segmenteé.
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FIGURE 4.20: Normalisation de I'image TEMP par rapport a la valeur mesurée dans le lobe frontal (région

d’intérét sphérique représentée en bleu sur I'image).

FIGURE 4.21: A gauche : image TEMP normalisée au niveau de la tumeur. A droite : Image TEMP normalisée

montrant la région d’intérét englobant la tumeur en vert.

FIGURE 4.22: A gauche : image TEMP normalisée. A droite : Image TEMP normalisée segmentée en utilisant

un seuil de 40% de 'intensité maximale, la partie correspondant & la tumeur apparait en rouge.
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FIGURE 4.23: Exemple de 'utilisation de l’indice & 5 classes en prenant V; le volume tumoral détecté sur
I'image TEMP avant traitement et V5 le volume tumoral chez le méme patient détecté sur 'image TEMP
apreés traitement. A gauche : les indices montrent une nette regression du volume tumoral au cours du temps.
Cependant, les indices C4 et C5 indiquent qu’une petite partie tumorale semble apparaitre en dehors de la
localisation initiale. Cet élément peut étre observé sur I'image du milieu et la visualisation 3D de droite avec

le volume V; en rouge et le volume V5 en bleu.
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Chapitre 5

Résultats et discussion relatifs a la
stratégie de recalage appliquée au

protocole IRM-TEMP pour les patients

atteints de gliomes de haut grade
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Dans le chapitre 4, nous avons présenté deux mises en ceuvre particuliéres de la stratégie de recalage dans
le contexte du suivi des patients atteints de gliomes de haut grade et traités par antiangiogéniques en utilisant
les modalités IRM aprés injection de Gadolinium et TEMP avec injection de Sestamibi. La premiére mise en
ceuvre correspond a une application de recalage multimodal IRM/TEMP tandis que la seconde concerne le
recalage longitudinal des IRM avant le début du traitement antiangiogénique sur les IRM acquises un mois
aprés le début du traitement. Pour rappel, notre stratégie de recalage consiste & sélectionner, pour chaque
jeu de données, la meilleure méthode de recalage parmi plusieurs & ’aide d’un critére d’évaluation quantitatif
afin de soumettre le résultat de recalage par cette méthode a un expert pour validation. Chacune des deux

mises en ceuvre utilise des méthodes de recalage et des critéres d’évaluation différents. Ce chapitre présente
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la performance de ces deux mises en ceuvre sur la base de données présentée au chapitre 4 aprés avoir validé

la robustesse et la pertinence des critéres d’évaluation.

5.1 Résultats du recalage TEMP-IRM

5.1.1 Validation du critére d’évaluation UC

Le critére d’évaluation se trouve au cceur de la stratégie de recalage puisque que c’est I’élément qui per-
met pour chaque jeu de données de sélectionner la meilleure méthode. Il est donc particuliérement important
que ce critére soit en accord avec ’observation des résultats de recalage par des experts, qu’il soit repro-
ductible et ne nécessite pas d’intervention trop complexe de la part de ’opérateur. Dans le cas du recalage

TEMP (Sestamibi) /IRM, nous avons proposé le critére UC' en tant que critére d’évaluation.

5.1.1.1 Présentation d’indicateurs utilisés pour cette validation

Avant d’exposer les résultats permettant la validation du critére UC, il convient de présenter un certain
nombre d’indices permettant cette validation.

Afin de démontrer la pertinence du critére d’évaluation UC, des recalages ont été effectués manuellement
par des experts sur 9 jeux de données (sur les 62 que la base de données compte) pour les comparer aux
recalages obtenus par les méthodes automatiques utilisées dans la stratégie. Dans le but de faciliter cette
comparaison, nous avons introduit le critére UR qui correspond au rapport entre la valeur de UC' obtenue
par une méthode automatique et celle obtenue par le recalage manuel (méthode M,,qnuelie) pour un jeu de

données d comme le montre la formule suivante :

_UC(d, M,,)
B UC(d, Mmanuelle)

Comme défini au paragraphe 4.2.2.4, le calcul du critére d’évaluation UC s’appuie sur la segmentation de

UR(d, M,,) (5.1)

structures anatomiques spécifiques : les globes oculaires supposés étre des zones d’hypofixation, I’hypophyse
et les muscles oculomoteurs supposés étre des zones d’hyperfixation. La segmentation des globes oculaires
et de ’hypophyse reste simple et ne nécessite que la définition de régions d’intérét grossiéres parallélipé-
diques contrairement & la segmentation des muscles oculomoteurs pour laquelle les points d’initialisation de
lalgorithme de "ligne de partage des eaux" doivent étre entrés par un utilisateur quelque peu entrainé. Il
est donc légitime de déterminer quelles structures anatomiques sont nécessaires dans le calcul d’UC pour
obtenir un classement cohérent. Afin d’étudier I'influence des structures anatomiques prises en compte dans
le calcul du critére UC sur le classement général et notamment sur la sélection de la meilleure méthode pour
chaque jeu de données, plusieurs variantes de UC ont été définies. UC),. correspond au calcul de UC' en ne
prenant en compte que ’hypophyse et les globes oculaires, UCy,, au calcul de UC en prenant en compte
uniquement ’hypophyse et les muscles oculomoteurs, enfin UC),. au calcul d’UC en ne prenant en compte
que les muscles oculomoteurs et les globes oculaires. Pour chacune des variantes de UC' et pour chaque jeu

€

de données d, la meilleure méthode My, est identifice ( M, pour UCy, M, pour UCyy, et My, pour
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UCpe) et comparée & celle obtenue pour la configuration de UC prenant en compte toutes les structures
anatomiques M*. Cette comparaison se fait a ’aide de plusieurs indices définis ci-dessous.

— l'indice I1 consiste & compter le nombre de fois que M}, est différente de M*. On nommera cet indice
M?* inversions. En cas de M* inversions, deux indices quantitatifs 12 et I3 sont calculés et un indice
qualitatif est évalué.

— P’indice I2 correspond & la variation relative de UC, AUC trouvée entre la méthode M, et M*. Cet

indice est défini par la formule :

|UC(d, M5 (d)) —UC(d, M*(d))|
|UC(d, M*(d))|
En dessous d’une valeur de 2% les méthodes M™* et M}

tes

AUC =

(5.2)

. beuvent étre considérées comme équiva-
lentes. Au dessus de cette valeur, une visualisation est nécessaire pour savoir si les deux méthodes sont
équivalentes.

— lindice I3 nommé "Target Registration Evaluation" (TRE) [39] est un critére classiquement utilisé
pour définir une distance entre deux matrices de transformation & partir des coordonnées des pixels
de l'image source. Si la valeur de TRE entre deux méthodes est inférieure a la taille des voxels dans la
direction de plus mauvaise résolution de I'image de moins bonne résolution (2.33 mm pour la TEMP),
les deux méthodes sont considérées comme équivalentes.

Enfin l'indice I4 n’est calculé que si AUC > 2% ou si TRE > 2.33mm. l'indice I4 correspond au score

d’une évaluation visuelle pour définir si les méthodes sont équivalentes ou non.

Ces indices sont également utilisés pour étudier la reproductibilité et la robustesse de la méthode de
segmentation des muscles oculomoteurs en étudiant 'influence de cette segmentation sur le classement final
des méthodes pour chaque jeu de données. De la méme maniére que pour étudier I'influence des zones
anatomiques sur le classement, plusieurs variantes de UC ont été définies en fonction de la maniére dont
ont été segmentés les muscles oculomoteurs. Deux experts op,,1 et opn,,2 ont effectué des segmentations des
muscles oculomoteurs, en s’aidant d’'une méthode de Level Set2D et en reprenant & la main quand nécessaire,
conduisant aux 2 variantes de UC, UC,,, ., et UC,,, . ,. Deux opérateurs entrainés mais non experts opy,1
et opy2 ont également procédé a la segmentation des muscles oculomoteurs mais en utilisant la méthode de
"ligne de partage des eaux" conduisant aux variantes de UC, UC,,,,, et UC,,, .. Pour chaque jeu de données,
chaque variante de UC' conduit & la sélection d’une meilleure méthode : Mj, = pour UC,p,,,, M;, . pour
UCop,.ss My, pour UC,,, et My, — pour UCoyp,,.

OPw1

5.1.1.2 Validation de la cohérence de UC

Comme indiqué dans le paragraphe 5.1.1.1, des recalages "manuels" ont été effectués par des experts
en utilisant le logiciel Anatomist sur un sous ensemble de 9 jeux de données dans le but de valider la
pertinence du critére d’évaluation UC'. Le recalage manuel est considéré comme le "gold standard" et doit
conduire & des valeurs de UC plus élevées que celles obtenues par les méthodes automatiques. Afin de faciliter
cette comparaison, nous avons défini I'indice UR qui correspond au rapport de la valeur UC obtenue par
une méthode automatique sur la valeur obtenue par le recalage manuel. Ainsi, si le critére est cohérent, les

méthodes automatiques devraient obtenir des valeurs de UR inférieures a 1. La Figure 5.1 regroupe ’ensemble
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des valeurs de U R obtenues par les méthodes automatiques sur les 9 jeux de données.
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FIGURE 5.1: Valeur de UR sur 9 jeux de données pour la validation de la pertinence du critére UC. Le critére
UC a été calculé a partir des globes oculaires, de ’hypophyse, et des muscles oculomoteurs segmentés a l’aide

d’un algorithme de "ligne de partage des eaux" sur 'IRM.

La figure5.1 montre que dans 8 cas, toutes les méthodes automatiques ont obtenu une valeur de UR
inférieure ou égale a 1, traduisant le fait que pour chacun de ces cas, le recalage manuel est identifié par le
critére d’évaluation UC comme étant la meilleure méthode de recalage. Dans le cas du jeu de données D004,
la méthode M20 obtient une valeur de UR supérieure & 1 et donc peut étre considérée comme meilleure que
le recalage manuel suivant le critére UC. Cependant, la valeur de TRE entre les matrices de transformation
obtenues par la méthode M20 et par la méthode de recalage manuel est inférieure a la résolution du voxel (<
2,33 mm) ce qui nous permet d’affirmer que pour ce jeu de données ces deux méthodes sont équivalentes. Cette
équivalence a été confirmée par ’expert aprés visualisation des résultats du recalage. Comme les méthodes
automatiques obtiennent pour chacun des jeux de données testés un résultat moins bon ou équivalent aux
recalages manuels au sens du critére UC, on peut affirmer que le critére UC est pertinent pour sélectionner
la meilleure méthode de recalage pour chaque jeu de données.

La figure5.1 montre aussi que dans 7 cas, il existe une méthode automatique ayant une valeur de UR trés
proche de 1 traduisant, d’aprés la pertinence du critére démontrée précédemment, que dans de nombreux
cas, la stratégie permet d’obtenir de trés bons résultats de recalage. Aprés expertise visuelle, les recalages
obtenus par les meilleurs méthodes au sens de UC sur ces 7 cas ont été jugés d’excellente qualité. On remarque
également que la meilleure méthode au sens de UC dépend de chaque cas et qu'une méthode excellente sur
un jeu de données peut avoir une performance moyenne sur un autre jeu de données. Par exemple, la méthode
M20 obtient des résultats excellents sur D003, D004, D005 et de mauvais résultats sur D006, D007 et D00S.

La performance d’une méthode varie donc d’un jeu de données a un autre. Ces remarques indiquent l'intérét
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de l'utilisation de la stratégie de recalage par rapport & l'utilisation classique d’une seule méthode pour
recaler efficacement ’ensemble des examens présents dans la base de données.

Enfin, au vu des valeurs trés proches de UR dans certains cas, il apparait que plusieurs méthodes peuvent
obtenir des performances équivalentes pour un jeu de données considéré. Cependant les méthodes équiva-
lentes sur un jeu de données ne le sont pas forcément 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 cette partie, nous avons validé la pertinence du critére UC' en utilisant la méthode de
"ligne de partage des eaux" pour la segmentation des muscles oculomoteurs. Dans l'article que nous avons
publié [162], nous avons montré la pertinence du critére UC mais en utilisant une segmentation manuelle
faite coupe a coupe des muscles oculomoteurs. Cette étude ne comportait alors que 9 méthodes de recalage

dont 4 ont été finalement retirées de I’étude pour cause de mauvaises performances.

5.1.1.3 Influence des zones utilisées dans le calcul de UC sur le classement

La segmentation de ’hypophyse consiste en la définition d’une région d’intérét englobant cette zone et
celle des globes oculaires ne requiert qu’un point de positionnement dans chaque ceil pour définir ensuite une
région d’intérét centrée autour de loeil (et éviter de calculer la transformée de Hough sur toute l'image).
L’interventon manuelle concernant la segmentation des muscles oculomoteurs est moins facile. Elle consiste
au placement de points dans les muscles oculomoteurs pour initialiser I’algorithme de "ligne de partage des
eaux". De ces points vont dépendre la qualité de la segmentation finale obtenue. L’interface graphique mise
en place pour la segmentation des muscles oculomoteurs a permis de faciliter 'intervention de 'opérateur en
permettant de replacer les points au cours du processus en cas de mauvaise segmentation. Bien qu’un expert
ne soit pas requis pour cette tache, il est préférable que cette étape soit réalisée par un opérateur entrainé.

La segmentation de ’hypophyse et des globes oculaires est donc triviale alors que celle des muscles
oculomoteurs est un peu plus complexe. Cependant chacune de ces segmentation nécessite l'intervention
d’un opérateur. Il est donc légitime de se poser la question de 1'utilité de chacune de ces zones dans le calcul
d’UC pour garder un critére pertinent. Pour étudier 'influence de chaque région sur la pertinence du critére
d’évaluation, il est nécessaire de comparer, pour chaque jeu de données, les classements obtenus et plus
particuliérement la méthode sélectionnée et considérée comme la meilleure selon des variantes de UC' avec
celle sélectionnée selon un critére de référence dont la pertinence a déja été démontré. La pertinence du critére
UC calculé a partir des segmentations des globes oculaires, de I’hypophyse et des muscles oculomoteurs a été
démontrée au paragraphe 5.1.1.2 donc UC sera considéré comme référence. Chacune des variantes (UChp,
UCpe et UC,.) a été comparée & UC sur I’ensemble des 62 jeux de données en utilisant les indices introduits
au paragraphe 5.1.1.1. Le tableau 5.1 présente ’ensemble de ces résultats.

Il faut indiquer que le nombre de cas ou les meilleures méthodes identifiées par UC' et une variante de
UC sont, différentes et considérées comme non équivalentes, et le nombre de fois que leur TRE est supérieur
a la résolution du voxel peut étre différent. Il se peut que dans certains cas, comme le suggére la validation
visuelle, malgré une distance importante entre 2 transformations, ces 2 transformations puissent étre assez

proches de la transformation inconnue dite "vérité terrain" permettant de recaler parfaitement les 2 images.
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UCpm | UChe | UCy,
M*inversions 18 15 43
AUC > 2% 3 4 37
TRE > 2.33mm 9 9 26
non équivalents visuellement 6 2 22

TABLE 5.1: Comparaison des variantes de UC, UCyp,, UCy,. et UC,. pour déterminer quelles structures
anatomiques sont réellement nécessaires dans le calcul de UC pour obtenir un classement pertinent. Chaque

indice est donné en nombre d’occurences avec un maximum de 62 (nombre de jeux de données dans la base)

Concernant le second indice AUC, deux méthodes différentes mais ayant un AUC < 2% (valeur déterminée
empiriquement) sont en principe équivalentes mais cette condition n’est pas suffisante pour conclure sur
I’équivalence des méthodes. D’autre part, une valeur de AUC > 2% n’exclue pas le fait que deux méthodes
puissent étre équivalentes, notamment pour de faibles valeurs de UC ou la différence relative AUC sera plus
importante.

Ainsi, dans les cas ot aucune des conditions, AUC < 2% ou TRE inférieur a la résolution du voxel,
n’est remplie les méthodes sont considérées comme non équivalentes. Dans les cas ot au moins une des
conditions précédentes est remplie, une validation visuelle est nécessaire pour conclure sur I’équivalence ou
la non équivalence. Enfin, lorsque deux transformations ont une distance "TRE" inférieure & la résolution
du voxel et que AUC < 2%, elles sont considérées comme équivalentes sans besoin de validation visuelle.

En observant le tableau 5.1, on remarque que, malgré un nombre assez important d’inversions de M * pour
les variantes UCy,y, et UC),., dans la majorité des cas, les méthodes ainsi sélectionnées sont équivalentes a
celles retenues en utilisant UC'. Ainsi, en comparant UC' et UCy,,, parmi les 18 cas o la meilleure méthode
différe, les transformations trouvées ne sont réellement différentes que dans 6 cas aprés validation visuelle.
La méme remarque s’applique pour la variante UC,,.. En comparant UC' et UC),., parmi les 15 cas ou la
meilleure méthode différe, les transformations trouvées ne sont réellement différentes que dans 2 cas aprés
validation visuelle. Pour un nombre important de cas, I’hypophyse et les globes oculaires ne paraissent pas
si indispensables au calcul de UC pour obtenir un classement cohérent. Cependant, étant donné la facilité
de segmentation de ces zones, et pour limiter au maximum le nombre d’erreurs de classement, nous avons
préféré garder ces zones dans le calcul de UC.

L’utilité de la segmentation des muscles oculomoteurs est par contre indéniable. En comparant UC),. et
UC, on constate 43 inversions concernant le choix de la meilleure méthode dont 22 sont considérées comme
non équivalentes apreés validation visuelle. On peut donc conclure que si ’utilité de 'hypophyse et des globes
oculaires dans le calcul de UC peut étre discutable, la segmentation des muscles oculomoteurs est en revanche

indispensable pour sélectionner la meilleure méthode pour chaque jeu de données.

5.1.1.4 Robustesse du critére vis a vis des segmentations

Aprés avoir montré que la segmentation des muscles oculomoteurs était indispensable pour obtenir un

classement cohérent et sélectionner la meilleure méthode pour chaque jeu de données, nous nous sommes
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Opml/opm2

OPm1 /Opwl

OPm1 /Opw2

Opwl/opr

Dice

0,64 +0,15

0,61+0,15

0,62 +£0,15

0,89 +£0,13

TABLE 5.2: Indice de Dice (moyenne + écart-type) entre les segmentations des muscles oculomoteurs réalisées

par plusieurs opérateurs

0Pm1/0Pm2 | OPm1/0Pw1 | OPm1/0Pw2 | OPw1/0Pw2
M* 14 11 10 1
AUC > 2% 3 2 0
TRE > 2.33 mm 5 3 3 0
non équivalentes 0 0

TABLE 5.3: Influence de la segmentation des muscles oculomoteurs par différents opérateurs sur le calcul de

UC et sur le classement

intéressés a la reproductibilité de cette segmentation. La segmentation de ’hypophyse et des globes ocu-
laires étant facile, reproductible et peu sujette & erreur, nous nous sommes focalisés sur 'influence de la
segmentation des muscles oculomoteurs par différents opérateurs et différentes approches sur le classement
final.

La pertinence du classement trouvé en utilisant UC, a été démontrée au paragraphe 5.1.1.2 et celle

P
du classement trouvé en utilisant UC,p,,, avait été démontrée dans un premier travail publié [162].

Pour comparer des segmentations, des critéres de recouvrement comme 'indice de Dice sont trés souvent
utilisés. Les valeurs moyennes et écarts types de l'indice de Dice entre les différentes segmentations des
muscles oculomoteurs (sur l’ensemble des 62 jeux de données de la base ) sont répertoriés dans le tableau
5.2. Pour le calcul de l’indice de Dice, nous avons considéré les quatre muscles de chaque ceil comme une
région, et avons fait la moyenne des scores de Dice de ces deux régions.

En observant les scores de Dice sur le tableau 5.2, le recouvrement entre les segmentations manuelles des
mucles oculomoteurs des opérateurs op,,1 et op;,2, sont moyens. Le résultat est similaire lorsqu’on compare
les segmentations manuelles de l’'opérateur op,,; avec celles obtenues par les opérateurs op,,; et op,2 utilisant
un algorithme de "ligne de partage des eaux". En revanche, en comparant les segmentations faites par les
deux opérateurs op,,1 et opy2 avec lalgorithme de "ligne de partage des eaux", le score de Dice est nettement
plus élevé. La segmentation des muscles oculomoteurs est donc plus reproductible en utilisant ’algorithme
de "ligne de partage des eaux" qu’en effectuant la segmentation manuellement.

Cependant dans le contexte de la stratégie de recalage, ce ne sont pas les différences entre les segmentations
des muscles oculomoteurs obtenues par les différents opérateurs qui nous intéressent mais leur impact sur le
classement obtenu et la sélection de la meilleure méthode pour chaque jeu de données. Pour étudier cette
influence, nous avons utilisé les mémes indices que ceux retenus que pour connaitre I'influence de chaque
structure anatomique sur la sélection de la meilleure méthode. Ces résultats apparaissent dans le tableau
5.3.
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Lorsque 'on s’intéresse a 'influence de la segmentation des muscles oculomoteurs par différents opérateurs
sur le classement, on peut constater que malgré un certain nombre d’inversions dans la sélection de la meilleure
méthode, les méthodes ainsi sélectionnées sont équivalentes dans tous les cas.

On peut donc conclure, que malgré un score de Dice moyen entre la segmentation manuelle de ’opérateur
opm1 et celles des opérateurs op,,1 et op,o suggérant une qualité de segmentation intermédiaire, toutes les
segmentations permettent d’obtenir un classement pertinent et reproductible. En pratique, l’algorithme de
"ligne de partage des eaux" est plus rapide & mettre en ceuvre que la segmentation coupe & coupe des muscles

oculomoteurs, c’est la raison pour laquelle ce choix apparait le meilleur.

En conclusion, le critére UC est un critére d’évaluation pertinent pour sélectionner la meilleure méthode
de recalage des données (Sestamibi) TEMP et IRM pour chaque jeu de données dans le contexte de suivi de
patients atteints de gliomes de haut grade sous traitement antiangiogénique. Ce critére s’appuie sur trois
sructures anatomiques segmentées sur 'IRM : les globes oculaires, I’hypophyse et les muscles oculomoteurs.
La segmentation de ces structures nécessite une intervention manuelle assez simple pour les deux premiéres
structures. La segmentation des muscles oculomoteurs se révélant plus complexe, son utilité dans le calcul
d’UC pour obtenir un classement cohérent a été dans un premier temps démontrée. Dans un second temps,
nous avons montré que 'utilisation d’un algorithme de "ligne de partage des eaux" permettait de faciliter
les interventions d’un opérateur entrainé pour la segmentation des muscles oculomoteurs tout en obtenant
un résultat reproductible et en préservant un classement cohérent. De plus, par rapport & la segmentation
manuelle, I'utilisation de ’algorithme de "ligne de partage des eaux" permet de réduire le temps de seg-
mentation d’un facteur 4 au minimum (soit un temps total de segmentation d’environ cing minutes par
IRM).

5.1.2 Performance de la stratégie

La pertinence et la reproductibilité du critére d’évaluation ayant été démontrées (au §5.1.1.4), on peut
analyser les performances de la stratégie pour le recalage de données (Sestamibi) TEMP sur les données IRM.
Dans cette partie, pour chaque jeu de données d, la meilleure méthode M*(d) a été sélectionnée suite au
classement des méthodes de recalage en utilisant le critére d’évaluation UC dérivant de la segmentation de
lopérateur op,1. Lors de I’étude préliminaire de la pertinence du critére UC sur 9 jeux de données, nous
avons pu observer sur la figure 5.1 que les valeurs d’'UR associées & une méthode de recalage pouvaient
varier énormément d’un jeu de données a l'autre ce qui indique que la performance d’une méthode varie en
fonction des jeux de données. Par exemple, la figure 5.2 illustre un exemple de recalage de bonne qualité
obtenu par la meilleure méthode M* (avec M* = M5 pour ce jeu de données) et un exemple de mauvais
recalage obtenu par la méthode M1 classée 19°™¢ pour ce méme jeu de données . A l'inverse, la figure 5.3
illustre, sur un autre jeu de données, un recalage de bonne qualité obtenu par la meilleure méthode M*,
avec ette fois M* = M1, et un recalage de mauvaise qualité obtenu par M5 classée 12 sur ce méme jeu
de données.

Ces deux figures montrent effectivement que les méthodes peuvent avoir des performances complétement

différentes en fonction 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 recalage de mauvaise qualité obtenu par la méthode M1, classée au 19 rang
(a,b,c) et d’un recalage d’excellente qualité obtenu par la méthode M5 considérée comme la meilleure méthode
pour ce jeu de données (d,e,f). Les figures a et d représentent une vue coronale sur laquelle les muscles
oculomoteurs sont visibles. Les figures b et e représentent une vue coronale sur laquelle une partie des
muscles oculomoteurs est visible. Enfin les figures ¢ et f représentent une vue axiale sur laquelle les globes
oculaires, ’hypophyse et les muscles oculomoteurs sont visibles. Sur la figure a, on observe une fixation
anormale du radiotraceur légérement en dehors des muscles oculomoteurs de l'ceil gauche et complétement
en dehors des muscles oculomoteurs de ’ceil droit; la figure ¢ montre quant & elle une fixation anormale
au niveau du globe oculaire gauche et une complétement en dehors du muscle oculomoteur droit. Ces zones
de fixation anormales du traceur entourées en blanc et indiquées par des fleches traduisent un recalage
de mauvaise qualité. En revanche sur les figures d et f la fixation est importante au niveau des muscles
oculomoteurs et faible au niveau des globes oculaires ce qui correspond & un recalage de bonne qualité. Le

classement obtenu pour chacune de ces 2 méthodes est en accord avec la validation visuelle.
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FIGURE 5.3: Exemple d’un recalage de mauvaise qualité obtenu par la méthode M5, classée au 12°™¢ rang
(a,b,c) et d’un recalage d’excellente qualité obtenu par la méthode M1 considérée comme la meilleure méthode
pour ce jeu de données (d,e,f). Les figures a et d représentent une vue coronale sur laquelle les muscles
oculomoteurs sont visibles. Les figures b et e représentent une vue coronale sur laquelle une partie des
muscles oculomoteurs est visible. Enfin les figures ¢ et f représentent une vue axiale sur laquelle les globes
oculaires et les muscles oculomoteurs sont visibles. Sur la figure a, on observe une fixation anormale du
radiotraceur complétement en dehors des muscles oculomoteurs de I'ceil gauche et 1égérement en dehors des
muscles oculomoteurs de 1’ceil droit ; la figure ¢ montre quant a elle une fixation anormale au niveau du globe
oculaire gauche et une fixation complétement en dehors du muscle oculomoteur droit. Ces zones de fixation
anormales du traceur entourées en blanc et indiquées par des fleches traduisent un recalage de mauvaise
qualité. En revanche sur les figures d et f la fixation est importante au niveau des muscles oculomoteurs et
faible au niveau des globes oculaires ce qui correspond & un recalage de bonne qualité. Le classement obtenu

pour chacune des 2 méthodes est en accord avec la validation visuelle.
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FIGURE 5.4: Fréquence & laquelle chacune des 20 méthodes est classée en premier et qualité du recalage

associé

proportion une méthode arrive en premier au classement et de savoir dans un tel cas, si le résultat de
recalage est de bonne qualité.

La figure 5.4 montre le pourcentage de cas ot chacune des méthodes testées arrive en premier puis la
qualité des recalages obtenus avec cette méthode.

D’aprés la figure 5.4, aucune méthode n’est classée en premier dans plus de 15% des cas. De plus, au
moins huit méthodes arrivent en premier dans plus de 6% des cas. Aprés visualisation par les experts, la
qualité globale du recalage obtenue par la stratégie (c’est a dire I’évaluation des méthodes lorsque celles-
ci sont classées en premiére position), montre 85% de recalages d’excellente qualité, 12% de recalages de
qualité correcte et seulement 3% de recalages de mauvaise qualité. Ces résultats soulignent I'intérét de la
stratégie de recalage. Cette évaluation ne prend pas en compte l’équivalence entre différentes méthodes de
recalage. Ainsi méme si une méthode n’est pas classée en premier, elle peut tout de méme obtenir un recalage
de qualité comparable a la méthode sélectionnée. Notre approche ne permet pas dévaluer chaque méthode
individuellement.C’est pourquoi, pour démontrer l'intérét de la stratégie, nous avons ensuite comparé les
résultats de recalage obtenus avec la stratégie et ceux obtenus par les "meilleures" méthodes lorsqu’elles sont
utilisées individuellement. Pour identifier les 4 "meilleures" méthodes de la base nous avons repris I’approche
proposé par Murphy [77] , en calculant la somme des rangs obtenue par les différentes méthodes sur les 62
jeux de données et en sélectionnant celles ayant obtenu les sommes les plus faibles.

Le tableau 5.4 montre que les quatre meilleures méthodes individuelles identifiées par la somme des rangs
sont M14, M16, M17 et M18. La qualité des recalages obtenus sur ’ensemble de la base de données par
chacune de ces méthodes a été comparée aux résultats obtenus par la stratégie de recalage comme le montre
la figure 5.5.

Ainsi, la méthode individuelle qui obtient le moins de recalages de mauvaise qualité sur la base de données
est M18 avec 13% de recalage de mauvaise qualité et la méthode obtenant le plus de recalages d’excellente
qualité est M17 avec 61% de recalages d’excellente qualité. Comparée & ces méthodes individuelles, la stratégie

de recalage permet d’ameéliorer grandement la qualité globale du recalage sur la base de données avec 85%

119



M1 | M2 | M3 | M4 | M5 | M6 | M7 | M8 | M9 | M10
somme des rangs | 616 | 728 | 959 | 922 | 975 | 965 | 647 | 650 | 643 | 545
rang final 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 final 8 5 6 2 7 1 4 3 16 15

TABLE 5.4: Somme des rangs obtenue sur les 62 jeux de données par chacune des méthodes
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FIGURE 5.5: Comparaison entre la qualité des recalages obtenus par les 4 meilleures méthodes individuelles

de la base et celle des recalages obtenus par la stratégie.
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de recalages d’excellente qualité et seulement 3% de recalages de mauvaise qualité. Ces derniers résultats
confirment l'intérét de la mise en ceuvre de la stratégie dans le contexte du recalage des données TEMP sur
les données IRM.

Dans le cas des deux jeux de données mal recalés (représentant 3% des 62 jeux de données de la base),
I’extraction des structures non cérébrales pour garder uniquement le cerveau sur 'IRM a été testée pour
déterminer si cela pouvait avoir un impact positif sur le recalage. Cette proposition avait été suggérée par
l'un des relecteurs de notre article [148]. Les 20 méthodes ont donc été testées sur ces deux jeux de données
en retirant les structures non cérébrales. La qualité du recalage obtenu par la meilleure méthode a été
jugée moins bonne par les experts que le résultat de la meilleure méthode sélectionnée en utilisant toutes
les structures. Cette remarque reste valable pour les deux méthodes basées sur le critére de Wood, pour
lesquelles il est conseillé de ne garder que les voxels situés dans le cerveau. Ce résultat peut s’expliquer par
le fait que le Sestamibi se fixe essentiellement sur des zones extra cérébrales comme le scalp, les muscles
oculomoteurs, le nez. La fixation au niveau du cerveau (en dehors de I’hypophyse et des plexus choroides)
reste faible et est souvent liée a la pathologie tumorale. De plus, comme les fixations du Sestamibi et le
réhaussement du Gadolinium dans la tumeur ne se superposent pas parfaitement, comme nous le montrerons
dans le chapitre suivant, cette discordance peut également poser probléme pour le recalage limité aux seules

structures cérébrales.

5.1.3 Limites et perspectives

La stratégie proposée n’a pas permis de recaler correctement deux jeux de données. Dans de tels cas,
le recalage manuel est envisageable mais cette tache reste complexe et chronophage (> 25 minutes). Pour
ameliorer les résultats de recalage, des méthodes additionnelles, s’appuyant sur des critéres hybrides [62, 60|
meélant informations géométriques et iconiques, dont la pertinence a déja été démontrée pour d’autres études
de recalage TEMP/IRM, pourraient étre testées. En effet, ’ajout de nouvelles méthodes dans la stratégie
peut permettre d’améliorer la qualité des recalages obtenus, comme nous avons pu le montrer en comparant
les résultats exposées dans cette partie et publiés dans [148] avec les résultats obtenus lors d’un travail
préliminaire ou seulement neuf méthodes étaient utilisées [162]. Cependant ces ajouts augmentent forcément
le temps total de calcul. Dans I'implémentation actuelle de la stratégie, un jeu de données IRM/TEMP est
recalé en quelques secondes par les méthodes basées sur 'information géométrique (Distance de chanfrein :
méthodes M5 a M10) alors qu’un recalage avec une méthode iconique prend environ une minute. Donc la
stratégie prend environ 15 minutes pour recaler un jeu de données dans une exécution séquentielle. Une
implémentation paralléle pourrait permettre bien évidemment de réduire ce temps d’exécution. Une autre
piste intéressante consisterait a déterminer le nombre minimum de méthodes complémentaires a combiner
pour garder une qualité de recalage optimale tout en réduisant le temps de calcul. Par exemple, sur cette
base de données, les méthodes M5, M6 et M19 n’arrivent jamais en premier et méme si elles pouvaient
avoir un intérét pour de nouveaux jeux de données, elles devraient pouvoir étre retirées de la stratégie.
Bien évidemment, trouver la combinaison idéale de méthodes reste un probléme complexe. Pour résoudre
ce probléme il est essentiel de s’intéresser & la notion d’équivalence entre méthodes sur des jeux de données

comme nous avons initié la réflexion dans la partie 5.1.1 en introduisant les critéres AUC et TRE. Cependant
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ces seuls critéres ne permettent pas pour le moment d’identifier tous les cas d’équivalences entre méthodes et
la visualisation par un expert reste nécessaire pour examiner les cas difficiles. Enfin, nous pensons que cette
stratégie de recalage pourrait étre utilisée dans d’autres contextes en adaptant les méthodes de recalage
et les critéres d’évaluation en fonction des spécificités de l'application de recalage concernée. Les études
d’évaluation de méthodes de recalage [77, 161, 163] constituent d’autres applications intéressantes ou la
stratégie pourrait étre appliquée directement puisque des critéres d’évaluation ont déja été définis dans ces

contextes.

5.2 Reésultats du recalage longitudinal IRM-IRM

5.2.1 Validation du critére d’évaluation Dice moyen

Cette validation a été faite a partir des segmentations de l'opérateur op,1 et en utilisant toutes les
structures anatomiques ( globes oculaires, hypophyse et muscles oculomoteurs).

Dans le cadre de la validation du critére d’évaluation choisi qui est I'indice de Dice moyen, on réutilisera
les 4 indices introduits au §5.1.1 en remplagant UC par l'indice de Dice moyen (Ainsi AUC devient ADice).
Des recalages manuels ont également été effectués sur un sous ensemble de jeux de données pour démontrer

la pertinence du critére de Dice moyen proposé pour le classement des méthodes.

5.2.1.1 Validation de la cohérence du Dice moyen

Comme pour la validation du critére UC au §5.1.1.2, des recalages manuels ont été effectués sur sept
jeux de données. Les recalages manuels sont considérés comme étant le "gold standard". Pour faciliter la

visalisation des résultats, nous avons utilisé 'indice de Dice moyen normalisé, défini par la formule 5.3 :

Dice(d, M,,)

ID(d, My,) = —
( ) ) Dice(d, Mmanuelte)

(5.3)

La figure 5.6 montre les résultats obtenus sur ces 7 jeux de données.

Sur cette figure, on peut constater que les 8 derniéres méthodes (M3 & M10) obtiennent des valeurs d’indice
du Dice moyen normalisé trés similaires, laissant supposer qu’elles sont équivalentes. De plus, comme elles
obtiennent des scores trés proches de 1, on peut en déduire que les recalages obtenus par ces 8 méthodes sont
équivalents aux recalages manuels. Cette équivalence a été confirmée en montrant que pour ces 7 jeux de
données (TTRE < 0,67 mm et ADice < 2%). En revanche les deux premiéres méthodes (M1 et M2) obtiennent
des scores d’indice de Dice moyen normalisé plus faibles que les 8 autres méthodes. Aprés visualisation, ces
deux méthodes M1 et M2 fournissent des recalages de moins bonne qualité que les 8 autres méthodes. Le

critére proposé apparait donc pertinent pour classer les méthodes.

5.2.1.2 Robustesse du critére vis a vis des segmentations

L’étude de la robustesse de l'indice de Dice moyen vis & vis des segmentations a été effectuée sur toute la
base de données. Comme pour étudier 'influence des segmentations des muscles oculomoteurs dans le calcul

d’UC, cette partie étudie 'influence de ces segmentations sur l'indice de Dice moyen et sur le classement en
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FIGURE 5.6: Indice de Dice moyen normalisé sur 7 jeux de données pour comparer les 10 méthodes de recalage

0Pm1/0Pm2 | 0Pm1/0Pw1 | OPm1/0Pw2 | OPw1/0Pw2
M* 9 7 5 4
AUC > 2% 0 0 0 0
TRE > 2.33mm 0 0 0 0
non équivalentes 0 0 0 0

TABLE 5.5: Influence de la segmentation des muscles oculomoteurs par différents opérateurs sur le calcul de

I'indice de Dice moyen et sur le classement

découlant. A ce titre, les segmentations faites par les opérateurs op,,1, op,2, op,1 et op,2 ont été reprises.
Dans cette partie, la segmentation de chaque structure a été utilisée mais, contrairement & 1’étude menée
pour UC, Vinfluence de chaque zone (des globes oculaires, hypophyse et muscles oculomoteurs) sur le Dice
moyen n’a pas été étudiée puisque ces zones sont déja nécessaires pour le calcul ’UC. Le tableau 5.5 montre
les valeurs des 4 indices lorsqu’on étudie I'influence des segmentations des 4 opérateurs sur le classement.
Dans ce tableau, on observe un grand nombre d’inversions quant & la sélection de la meilleure méthode en
utilisant la segmentation de chaque opérateur. En effet, utiliser les segmentations de op,,1 ou op,,2 conduit a
9 inversions, celles de op,,1 ou op,,1 & 7 inversions, celles de op,,1 ou op,,2 & 6 inversions et celles de op,,1 ou
op2 & 4 inversions alors que la base ne comporte que 15 jeux de données. En revanche, malgré ces inversions,
TRE est toujours inférieur a la taille du voxel dans sa résolution la moins élevée ( 0,69 mm ) et ADice < 2%
entre les meilleures méthodes sélectionnées & partir des segmentations des 4 différents opérateurs pour tous
les jeux de données. Ce résultat est di a lexistence de méthodes équivalentes pour de nombreux cas comme

cela avait déja été suggéré au §5.2.1.1. Les méthodes sélectionnées a I'aide du critére de Dice moyen calculé
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M1 | M2 | M3 | M4 | M5 | M6 | M7 | M8 | M9 | M10
somme des rangs | 141 | 144 | 61 | 63 | 63 | 64 | 47 | 60 | 99 83
rang final 9 10 3 4 4 6 1 2 8 7

TABLE 5.6: Somme des rangs obtenue sur les 15 jeux de données par chacune des dix méthodes de recalage

a partir des segmentations de différents opérateurs sont souvent différentes mais toujours équivalentes, donc

le critére permet de sélectionner la meilleure méthode, tout en étant robuste & la segmentation.

5.2.2 Performance de la stratégie

Le critére de Dice moyen ayant été validé, I’intérét de la stratégie dans ce contexte de recalage longitudinal
IRM/IRM peut étre étudié. Comme pour le critére UC, nous nous sommes intéressés a la répartition des
méthodes M* sur I’ensemble des jeux de données entre les méthodes testées dans la stratégie. La figure 5.7
montre le pourcentage pour lequel une méthode arrive en premier et la qualité des recalages obtenus.

D’apres cette figure, tous les recalages obtenus par la stratégie sont excellents. Bien que les méthodes M1,
M2 et M4 puissent étre retirées sans changer la qualité de recalage globale puisque elles n’arrivent jamais en
premier, il semble, néanmoins, que toutes les autres méthodes arrivent au moins une fois en téte. Cependant
nous avons vu au §5.2.1.2 et au §5.2.1.1 que certaines méthodes étaient équivalentes sur plusieurs jeux de
données. Pour étudier I'intérét de la stratégie dans ce contexte, il convient donc de comparer les résultats
de la stratégie & celui des quatre meilleures méthodes de la base. Pour les sélectionner, la somme des rangs
a été calculée et les quatre méthodes obtenant la somme la plus faible ont été considérées. Le tableau 5.6
répertorie la somme des rangs obtenue pour chaque méthode.

D’apres ce tableau les cing meilleures méthodes sont M7, M8, M3, M4 et M5. La figure 5.8 montre le

nombre de recalages de bonne qualité obtenus par les 4 méthodes M7, M8, M3 et M4 aprés validation par
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FIGURE 5.8: Comparaison entre les 4 meilleures méthodes et M* définie par la stratégiede recalage.

I’expert, quand on les utilise individuellement et celui obtenu par la stratégie.

D’aprés cette figure, chacune des quatre méthodes permet d’obtenir 100% de bons recalages sur la base,
soit le méme score que la stratégie. La stratégie de recalage n’a donc pas d’intérét pratique par rapport a
Putilisation de 'une de ces quatre méthodes dans ce contexte de recalage longitudinal IRM/IRM. De plus,

ces quatre méthodes sont équivalentes sur chaque jeu de données.

5.2.3 Conclusion

Dans le contexte du recalage cérébral intra-patient et monomodal IRM/IRM pour des patients atteints
de gliomes de haut grade la stratégie de recalage n’a pas montré d’intérét par rapport & l'utilisation classique
d’une seule méthode comme M7, M8, M3 ou M4.

5.3 Conclusion

Ce chapitre a présenté les résultats de mise en ceuvre de la stratégie de recalage appliquée dans le contexte
de patients atteints de gliomes de haut grade.
Cette étape de recalage comportait 2 applications : le recalage multimodal des données TEMP/IRM et le

recalage longitudinal des données IRM.

Pour la mise en ceuvre du recalage multimodal TEMP/IRM, le critére d’évaluation UC' nécessitait la
segmentation sur 'IRM de structures anatomiques (les globes oculaires, les muscles oculomoteurs et 1’hy-
pophyse). La pertinence du critére en UC' utilisant toutes les structures anatomiques a été prouvée pour
sélectionner la meilleure méthode parmis les 20 testées, en montrant que, sur un sous échantillon de 9 jeux
de données, les méthodes automatiques obtenaient des scores de UC' inférieurs ou similaires & ceux obtenus
par des recalage manuels effectués par un expert. Il a été également démontré sur ’ensemble de la base de
données que, pour garder un classement cohérent, la segmentation des muscles oculomoteurs était indispen-

sable dans la mise en ceuvre du critére UC'. Bien que l'utilité de ’hypophyse et des globes oculaires soit plus
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discutable, nous avons décidé de garder ces structures dans la mise en ceuvre du critére UC. Enfin 'intéret de
la stratégie de recalage pour cette application a clairement été démontré puisqu’elle obtient 85% de recalages
d’excellente qualité, 12% de recalages de qualité correcte et seulement 3% de recalages de mauvaise qualité
alors que les meilleures méthodes utilisées individuellement n’obtiennent au mieux que 61% de recalages

d’excellente qualité et 13% de recalages de mauvaise qualiteé.

Pour la mise en ceuvre du recalage longitudinal des données IRM, la pertinence du critére d’évaluation
du Dice moyen a également été démontré pour sélectionner la meilleure méthode parmis les 10 testées. En
revanche pour cette application, la stratégie de recalage n’a pas montré d’intérét par rapport & l'utilisation
classique d’une seule méthode. En effet, il a été démontré que les 8 méthodes basées sur des critéres iconiques

étaient équivalentes pour cette application et que chacune obtenait 100% de recalages d’excellente qualité.
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Chapitre 6

Résultats de ’analyse de 1’évolution

tumorale
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6.1 Notations utiles au chapitre résultats

Ce premier paragraphe a pour objectif de définir les notations qui seront utiles pour la présentation des

résultats. Pour I’ensemble des indices présentés, nous avons utilisé la norme suivante :
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XM

it,ic

Avec

— X :nom du critére

— M : nom de la modalité de 'image sur laquelle porte le critére. Cet indice peut prendre les valeurs
"IRM" ou "TEMP"

— it : indice indiquant & quel moment 'image a été acquise aprés 'injection du traceur radioactif sur les
images TEMP. Cet indice n’est utilisé que pour les images TEMP et peut prendre les valeurs 'p’ pour
"précoce" (acquisition réalisée 15 min aprés 'injection) ou ’t’ pour "tardif" (acquisition réalisée 3 h
apreés linjection).

— ic : indice qui indique les types d’images sur lesquels porte ce critére dans le cas d’une comparaison.
Cet indice peut prendre les valeurs suivantes :

— "b-a" pour indiquer que la comparaison porte sur les examens acquis avant ("b" comme before) et
aprés le début du traitement antiangiogénique ("a" comme after) ;

— "p-t" pour indiquer que la comparaison porte sur les examens TEMP précoces (p) et tardifs (t);

Remarque : "b-a" peut étre utilisé pour les deux modalités TEMP et IRM alors que "p-t" est unique-

ment utilisé pour la modalité TEMP.
Remarque : Les critéres PFS ou OS ne sont pas concernés par cette nomenclature.

La liste suivante donne les notations des critéres présentés au chapitre 4 triés par ordre d’apparition :

— ASIEM : variations relatives de la surface tumorale délimitée sur les IRM aprés injection de gadolinium
au cours du traitement antiangiogénique

— PFS : "Progression Free Survival", temps de survie du patient sans aggravation de son état de santé
a partir du début du traitement antiangiogénique

— OS : "*Overall Survival"’, temps de survie globale du patient & partir du début du traitement antian-

giogénique

VIBM : yolume tumoral délimité sur les IRM pondérées en T1 aprés injection de gadolinium avant

traitement antiangiogénique

VIEM . yolume tumoral délimité sur les IRM pondérées en T1 aprés injection de gadolinium aprés
traitement antiangiogénique

— AVIEM : variations relatives du volume tumoral délimité sur les IRM pondérées en T1 aprés injection
de gadolinium au cours du traitement antiangiogénique

— Dicel®M : critére de Dice calculé entre les volumes tumoraux détectés sur les IRM pondérées en T1
avant et apres traitement.

~ C1[EM : ]a valeur affectée a l'indice C1 du critére local de comparaison des volumes qui traduit le
nombre de voxels présents uniquement dans le volume tumoral détecté sur 'IRM pondérée en T1
avant traitement et situés & 2 ou plus de 2 voxels du volume tumoral aprés traitement

- C5£§24 : la valeur affectée a l'indice C5 du critére local de comparaison des volumes qui traduit le

nombre de voxels présents uniquement dans le volume tumoral détecté sur 'TRM pondérée en T1 aprés
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traitement et situés a 2 ou plus de 2 voxels du volume tumoral avant traitement

V;)TEM P : volumes tumoraux détectés sur les TEMP précoces

VIEME . yolumes tumoraux détectés sur les TEMP tardives

ITPMP - intensité moyenne normalisée au sein des volumes tumoraux détectés sur les TEMP précoces

ITEMP - intensité moyenne normalisée au sein des volumes tumoraux détectés sur les TEMP tardives

I maxgEMP : intensité maximale normalisée au sein des volumes tumoraux détectés sur les TEMP

précoces

ImaxIPMP : intensité maximale normalisée au sein des volumes tumoraux détectés sur les TEMP

tardives

AVEIEMP . yariations relatives du volume tumoral délimité sur les TEMP précoces au cours du trai-
pb—a

tement antiangiogénique

AVIEMP : variations relatives du volume tumoral délimité sur les TEMP tardives au cours du traite-

ment antiangiogénique

AI;;EJ(\I‘[ P variations relatives de I'intensité moyenne normalisée au sein du volume tumoral délimité
sur les TEMP précoces au cours du traitement antiangiogénique

AITEMP : variations relatives de l'intensité moyenne normalisée au sein du volume tumoral délimité

sur les TEMP tardives au cours du traitement antiangiogénique

AIma:Ebe:](\f[ P variations relatives de l'intensité maximale normalisée au sein du volume tumoral

délimité sur les TEMP précoces au cours du traitement antiangiogénique

AITEMP . variations relatives de I'intensité maximale normalisée au sein du volume tumoral délimité

sur les TEMP tardives au cours du traitement antiangiogénique
Dicegbb: MP critére de Dice calculé entre les volumes tumoraux détectés sur les TEMP précoces avant

et aprés traitement.

TEMP
Cly”s

nombre de voxels présents uniquement dans le volume tumoral détecté sur la TEMP précoce avant

: la valeur affectée a l'indice C1 du critére local de comparaison des volumes qui traduit le

traitement et situés a 2 ou plus de 2 voxels du volume tumoral détecté sur la TEMP précoce apres

traitement

TEMP
C5pb—a

nombre de voxels présents uniquement dans le volume tumoral détecté sur la TEMP précoce apres

: la valeur affectée a l'indice C5 du critére local de comparaison des volumes qui traduit le

traitement et situés a 2 ou plus de 2 voxels du volume tumoral détecté sur la TEMP précoce avant
traitement

Dicel,EMP : critére de Dice calculé entre les volumes tumoraux détectés sur les TEMP tardives avant
et aprés traitement.

Clg;fg/[ P la valeur affectée a I'indice C1 du critére local de comparaison des volumes qui traduit le
nombre de voxels présents uniquement dans le volume tumoral détecté sur la TEMP tardive avant
traitement et situés & 2 ou plus de 2 voxels du volume tumoral détecté sur la TEMP tardive aprés
traitement

0532712“/[ P la valeur affectée a I'indice C5 du critére local de comparaison des volumes qui traduit le
nombre de voxels présents uniquement dans le volume tumoral détecté sur la TEMP tardive aprés

traitement et situés & 2 ou plus de 2 voxels du volume tumoral détecté sur la TEMP tardive avant
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traitement

TEMP
L3ay,”,

classe C3TEMP normalisée par la somme des intensités des voxels de la TEMP tardive avant traitement

pb—a
TEMP
pb—a

: la somme des intensités des voxels de la TEMP précoce aprés traitement appartenant a la

appartenant a la classe C3

L5§£]‘f P . la somme des intensités des voxels de la TEMP précoce aprés traitement appartenant a la
classe C5TEMP pormalisée par la somme des intensités des voxels de la TEMP tardive avant traitement

pb—a
5 TEMP
appartenant a la classe C'3,,%

L3aLEMP : la somme des intensités des voxels de la TEMP tardive aprés traitement appartenant a la

classe C3££ ]y P normalisée par la somme des intensités des voxels de la TEMP tardive avant traitement

appartenant a la classe C3LEMP,
L5LEMP 13 somme des intensités des voxels de la TEMP tardive aprés traitement appartenant a la

classe C5LEMP normalisée par la somme des intensités des voxels de la TEMP tardive avant traitement
appartenant a la classe C3££ ]y P

Dice;f?tM P critére de Dice calculé entre les volumes tumoraux détectés sur les TEMP précoces et sur
ceux détectés sur les TEMP tardives (avant ou aprés traitement).

C1IEMP : Ja valeur affectée & I'indice C1 du critére local de comparaison des volumes qui traduit le
nombre de voxels présents uniquement dans le volume tumoral détecté sur la TEMP précoce et situés
a 2 ou plus de 2 voxels du volume tumoral détecté sur la TEMP tardive (avant ou aprés traitement)

C5TEMP : Ja valeur affectée & I'indice C5 du critére local de comparaison des volumes qui traduit le
nombre de voxels présents uniquement dans le volume tumoral détecté sur la TEMP tardive et situés
a 2 ou plus de 2 voxels du volume tumoral détecté sur la TEMP précoce (avant ou aprés traitement)
ngPtMP : la somme des intensités des voxels de la TEMP précoce appartenant & la classe ClgPtMP
normalisée par la somme des intensités des voxels de la TEMP précoce avant traitement appartenant
a la classe C37EMP (avant ou aprés traitement)

L3a§EM P : la somme des intensités des voxels de la TEMP tardive appartenant a la classe C3gﬂM P
normalisée par la somme des intensités des voxels de la TEMP précoce appartenant a la classe C3§EM P
(avant ou apreés traitement)

L5IEMP - la somme des intensités des voxels de la TEMP tardive appartenant a la classe C5]ZMP
normalisée par la somme des intensités des voxels de la TEMP précoce appartenant a la classe C3gﬂM P
(avant ou aprés traitement)

Dicel ”M=TEMP . critere de Dice calculé entre les volumes tumoraux détectés sur les TEMP précoces
et sur ceux détectés sur les IRM pondérées en T1 (avant ou aprés traitement)

C 1II)RM —TEMP . 1 valeur affectée & I'indice C1 du critére local de comparaison des volumes qui traduit
le nombre de voxels présents uniquement dans le volume tumoral détecté sur 'IRM pondérée en T1
et situés & 2 ou plus de 2 voxels du volume tumoral détecté sur la TEMP précoce (avant ou aprés
traitement)

C3RM-TEMP . 13 valeur affectée a I'indice C3 du critére local de comparaison des volumes qui traduit
le nombre de voxels présents a la fois dans le volume tumoral détecté sur 'IRM pondérée en T1 et de
volume tumoral détecté sur la TEMP précoce (avant ou aprés traitement)

C5 RM=TEMP . 13 valeur affectée a I'indice C5 du critére local de comparaison des volumes qui traduit
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le nombre de voxels présents uniquement dans le volume tumoral détecté sur la TEMP précoce et
situés a 2 ou plus de 2 voxels du volume tumoral détecté sur 'TRM pondérée en T1 (avant ou aprés

traitement)

L1JRM=TEMP . 13 somme des intensités des voxels de PIRM pondérée en T1 appartenant a la classe

C 1II)RM ~TEMP pormalisée par la somme des intensités des voxels de PIRM pondérée en T1 appartenant
a la classe C3LRM=TEMP (avant ou aprés traitement)

L5 RM=TEMP . 13 somme des intensités des voxels de la TEMP précoce appartenant & la classe

C5RM-TEMP normalisée par la somme des intensités des voxels de la TEMP précoce appartenant &
la classe C3]FM=TEMP (avant ou apreés traitement)

Dicel FM=TEMP . ritere de Dice calculé entre les volumes tumoraux détectés sur les TEMP tardives
et sur ceux détectés sur les IRM pondérées en T1. (avant ou aprés traitement)

C ltI RM-TEMP . 15 valeur affectée a 'indice C1 du critére local de comparaison des volumes qui traduit
le nombre de voxels présents uniquement dans le volume tumoral détecté sur 'IRM pondérée en T1
et situés & 2 ou plus de 2 voxels du volume tumoral détecté sur la TEMP tardive (avant ou aprés
traitement)

C3IRM=TEMP . 15 valeur affectée a indice C3 du critére local de comparaison des volumes qui traduit
le nombre de voxels présents a la fois dans le volume tumoral détecté sur 'IRM pondérée en T1 et le
volume tumoral détecté sur la TEMP tardive (avant ou aprés traitement)

CHIRM=TEMP . 15 valeur affectée a I'indice C5 du critére local de comparaison des volumes qui traduit
le nombre de voxels présents uniquement dans le volume tumoral détecté sur la TEMP tardive et
situés a 2 ou plus de 2 voxels du volume tumoral détecté sur 'TRM pondérée en T1 (avant ou aprés
traitement)

Llf RM=TEMP . 15 somme des intensités des voxels de 'IRM pondérée en T1 appartenant a la classe

C ltI RM-TEMP 1\ srmalisée par la somme des intensités des voxels de PIRM pondérée en T1 appartenant

a la classe C3/BM-TEMP (

L5£RM—TEMP

avant ou apreés traitement)

: la somme des intensités des voxels de la TEMP tardive appartenant & la classe

C5,{RM “TEMP 1ormalisée par la somme des intensités des voxels de la TEMP tardive appartenant

3tIRM7TEMP (

a la classe C avant ou aprés traitement)
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6.2 Reésultats obtenus avec les critéres utilisés en routine clinique

Afin de juger de Defficacité d’un traitement et/ou de chercher "des biomarqueurs" de I’évolution tumorale,
on étudie généralement le lien existant entre ces critéres et des indices 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 difficilement quantifiable.

L’0OS correspond a la durée de survie globale du patient, c’est dire la durée entre le début du traitement
jugu’au déces du patient. Cet indice a 'avantage d’étre facile & mesurer cependant, de par sa nature, il n’est
pas adapté au suivi précoce de patient mais est utilisé dans le cadre de protocoles pour juger l'efficacité de
traitements.

Plus récemment proposé, la PFS correspond a la durée de survie sans aggravation de I’état du patient ; il
s’agit de la durée durant laquelle la tumeur n’évolue pas selon certains critéres d’imagerie et cliniques. Parmi
ces critéres, on peut citer les critéres WHO [24], RECIST [26], les critéres de MacDonald [27] ou encore les
critéeres RANO [28]. Ces derniers ont notamment été utilisés pour définir la PFS dans cette étude. L’indice
PFS est assez largement utilisé depuis ces derniéres années dans le cadre de la validation de nouveaux traceurs
et de I’étude de nouveaux traitements [165, 166, 167]. Cependant certains auteurs remettent en question cet
indice [168] car s’il n’est pas corrélé & OS, il n’est représentatif ni de la survie réelle du patient ni de la qualité
de vie du patient. En effet, le fait que la tumeur semble regresser au cours du traitement d’aprés I'imagerie
et certains critéres cliniques n’implique pas nécessairement que le traitement est efficace; la tumeur peut
régresser pendant une période et devenir plus aggressive par la suite, et cela sans que le patient percoive une
amélioration de sa qualité de vie.

Ainsi les indices PFS et OS ont été systématiquement utilisés dans ce chapitre car ils ne sont pas néces-
sairement corrélés.

Pour rappel, les critéres RANO [28] (cf chapitre 1) permettent d’évaluer la réponse tumorale & un trai-
tement en définissant quatre classes :

— PD : progression de la tumeur

— SD : tumeur stable

— PR : réponse partielle au traitement

— CR : réponse compléte
Pour la population étudiée, aucun patient n’entre dans la catégorie "CR". Pour évaluer la réponse tumo-
rale, les critéres RANO s’appuient sur plusieurs éléments définis au §1.1.4.2 comme ’évolution des volumes
aprés prise de contraste sur les IRM pondérées en T1 (suite a l'injection de Gadolinium). Cette évolution
des volumes est alors estimée & partir de la somme du produit des diamétres de chaque zone de prise de
Gadolinium correspondant & une lésion tumorale sur 'IRM pondérée en T1.

Il est intéressant de vérifier le lien entre les critéres RANO et les indices PFS (Progression Free Survival)
et dans un second temps d’étudier le lien entre les critéres RANO et l'indice OS (Overall Survival).

Le tableau 6.1 apporte un résumé de certaines caractéristiques cliniques des seize patients étudiés, le
traitement utilisé, ainsi que les durées de survie PFS et OS. Les termes utilisés dans ce tableau sont définis
ci-dessous.

Les termes relatifs aux traitements administrés aux patients sont les suivants : Bev ( Bévacizumab) qui
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correspond au traitement antangiogénique par un inhibiteur de 'angiogénése et Ir (Ionizing radiation) qui

correspond au traitement par radiothérapie.

KPS (Karnofsky Performance Status) est un indice qui correspond en quelque sorte & une mesure de

"qualité de vie" du patient. Ce dernier indice peut prendre des valeurs de 0 & 100% :

— 100% : Normal, pas de signes de maladie

— 90% : Peut mener une activité normale, symptomes ou signes mineurs de la maladie. Totalement
autonome.

— 80% : Peut mener une activité normale mais avec effort, symptomes ou signes mineurs. Totalement
autonome.

— 70% : Peut se prendre en charge, incapable de mener une activité normale. Autonome, mais & stimuler.

— 60% : Nécessite une aide occasionnelle, mais peut prendre en charge la plupart de ses besoins. Semi-
autonome.

— 50% : Nécessite une aide suivie et des soins médicaux fréquents. Semi-autonome.

— 40% : Handicapé, nécessite une aide et des soins particuliers, dépendant.

— 30% : Sévérement handicapé, dépendant.

— 20% : Trés malade, soutien actif, absence totale d’autonomie.

— 10% : Moribond, processus fatal progressant rapidement.

Dans le tableau 6.1, il manque un certain nombre d’informations pour les patients P13 et P15 car ceux-ci

ont été exclus de I’étude en cours de protocole. Le patient P13 a été exclu pour une complication digestive

liée au Bévacizumab et motivant son arrét. Le patient P15 a été exclu parce qu’il a fait une hydrocéphalie

motivant également une interruption transitoire du traitement pour la dérivation du LCR, rendant difficile

la détermination précise de la PFS. La derniére colonne indique les symboles qui seront utilisés dans les

graphiques suivants pour faire référence aux données des patients. Chaque combinaison de couleur et de

symbole correspond donc & un patient distinct. Les patients représentés par des symboles rouges sont des

patients dont la tumeur progresse (PD selon les critéres RANO), ceux représentés par des symboles bleus

sont des patients stables (SD), ceux représentés par des symboles verts sont des patients qui répondent au

traitement (PR) et ceux avec des symboles noirs n’appartiennent & aucune de ces classes car les données

PFS sont manquantes pour ces patients.
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Nombre de

Patient/ Diagnostic | récurrences PFS (ON] Symbole
KPS | Stéroides | Traitement | RANO
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 o
P03/F/71 GBM 1 70 Oui Bev-+Ir SD 34 104 *
P04/M /29 AA 2 90 Non Bev SD 83 477 o
P05/F /33 OA 11 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 W
P10/M/59 GBM 1 70 Oui Bev+Ir SD 75 193 W
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 O
P14/M/62 GBM 1 80 Oui Bev+Ir PD 29 66 O
P15//M/66 +
P16/M/46 GBM 1 80 Non Bev PD 61 249 *

TABLE 6.1: Tableau des critéres RANO et des indices PFS et OS. Avec M : Masculin, F : Féminin, AA :
Astrocytomes Anaplasiques, OA : oligodendrogliomes Anaplasiques, OAA : Oligoastrocytomes Anaplasiques,
GBM : Glioblastomes, KPS : Karnofsky Performance Status, .
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Pour étudier le lien entre les critéres RANO et les indices PFS et OS, nous avons étudié les courbes
de Kaplan-Meier représentées sur la figure 6.1 puis effectué un test de rang logarithmique. Dans un second
temps nous avons rassemblé les classes SD et PD conduisant & I’étude de survie sur seulement 2 classes. Enfin
nous avons regroupé les classes SD et PR . Les résultats des tests logarithmiques par rangs sont indiqués
dans le tableau 6.2.

PFS (O8]

3 classes (PD, SD, PR) | p = 0,0016 | p = 0,4167
2 classes (PD et SD, PR) | p = 0,0787 | p = 0,9858
2 classes (PD, SD et PR) | p = 0,0005 | p = 0,2264

TABLE 6.2: Résultat des tests logarithmiques par rang. Ces tests ont été effectués sur 14 points, les données
des critéeres RANO et les indices PFS et OS manquant pour les 2 patients P13 et P15. La valeur de p
correspond & la probabilité d’obtenir une valeur plus extréme du test statistique si I’hypothése nulle est
vraie, ’hypothése nulle étant dans ce cas qu’il n’y a pas de différence entre les populations comparées en
terme de probabilité d’événements (nombre de patients décédés pour OS et nombre de patients dont la
maladie s’est aggravée) a un temps t. Pour interpréter le test statistique, on compare la valeur de p obtenue
a un seuil en dessous duquel on peut considérer que ’hypothése nulle peut étre rejetée. Ce seuil est défini
par 'utilisateur et est généralement fixé & une valeur de 5%. Dans notre cas une valeur de p inférieure a
5% signifie que les populations comparées sont différentes et que les critéres qui ont permis de définir les
population sont prédictifs des durées de survie. Dans le cas contraire, & savoir une valeur de p supérieure a

5%, le résultat n’est pas significatif et on ne peut rien conclure.

Les critéres RANO sont prédictifs de la durée de survie sans aggravation de I’état de santé des patients
PFS (p < 0,05) en 3 classes, ou en 2 classes en regroupant SD et PR comme le montrent également les
courbes de survie représentées sur les figures 6.1a et 6.1b qui sont éloignées les unes des autres et permettent
de distinguer des populations bien distinctes. Par contre, les valeurs prises par les critéres RANO ne semblent

pas prédictives de la durée de survie globale des patients OS (p > 0,05).
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FIGURE 6.1: Analyse de Kaplan Meier traduisant PFS pour des classes de patients définies & partir des
critéeres RANO.
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6.3 Comparaisons globales et locales des IRM aprés injection de

Gadolinium avant et aprés le début du traitement

6.3.1 Etude globale et comparaison avec les indices PFS et OS

Nous avons étudié, au cours du traitement antiangiogénique, les variations des volumes correspondant
a la partie tumorale "visible" sur les IRM aprés injection de Gadolinium. Cet élément constitue un des
quatre indices sur lequel repose la définition des critéres RANO a la différence prés que le critére RANO
s’appuie sur une variation de surface (cf paragraphe 1.1.4.2). Pour se rapprocher de cet indice, nous avons
considéré le volume tumoral comme une sphére pour en déduire un diameétre puis une surface équivalente
sur la coupe passant par le centre de la sphére et pouvoir calculer les variations de cette surface (7\?) entre

les examens avant et aprés traitement. Cet indice sera nommé AS/FM. Les volumes V,/BM et VIRM ainsi

que les variations relatives de volume AV,/EM et de surface équivalente ASLEM sont donnés dans le tableau
6.3.
VRN [ IRM [ AVIEM (eq %) | ASIRM

PO1 | 409 | 661 83,8 70,3
P02 | 206 | 13,1 -55,9 42,1
P03 14,3 10,3 -27.8 -19,5
PO4 | 7.73 | 423 453 2331
P05 | 6,08 | 040 93,4 83,7
P06 | 4,16 | 3,11 25,2 17,6
PO7T | 155 | 5,14 2668 2520
POS | 302 | 681 77,4 62,9
P09 | 18,2 10,7 -41,3 -29,8
P10 | 266 | 11,7 -56,0 42,1
P11 | 295 | / /
P12 | 199 | 636 268,0 2532
P13 | 344 | 0,09 97,5 91,4
P14 | 336 | 448 33,4 21,2
P15 | 6,04 | 327 458 2335
P16 | 8,79 4,40 -50,0 -37,0

TABLE 6.3: Volumes et variations relatives de volume et de surface équivalente correspondant a la partie
tumorale détectée sur les IRM pondérées en T1 aprés l'injection de Gadolinium au cours du traitement

antiangiogénique

Etant donné qu’il manque 'IRM aprés traitement du patient P11, les variations de volume des zones
tumorales sur 'TRM au cours du traitement n’ont pu étre calculées que sur 15 points. Le tableau 6.3 montre

que sur les IRM, la partie tumorale détectée diminue pour 14 patients et augmente seulement pour le patient
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P14. Si l'on considére les seuils indiqués par les critéres RANO, le volume tumoral ne croit 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).

Afin de déterminer si ces variations au cours du traitement antiangiogénique ont un lien avec les indices
PFS et OS (et si tel est le cas de déterminer une valeur prédictive), nous avons testé s’il existait une corrélation

entre ces variations relatives de volumes et les durées PFS (figure 6.2a) et OS (figure 6.2b)

comparaison var volume IRM vs PFS a0 comparaison var volume IRM vs O3
407 r
* * (%) MRI * = (%) MRI
-l R=0.030153 p =0.57048 v =-0.12646 X +42 5663 a0l R=0.073587 p =0.36998 y =-0.062287 ¥ +36.5036
oF 0
—_ ook z 20r
% *® ® = « ®
= £
S o . Toa0r e
w *
=
'ED L ® ® _ED L kS kS
% ® PR
B0 * A0 %
% %
% ®
100 1 1 1 1 1 1 1 1 | -100 1 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 G0 a0 100 120 140 160 180 50 100 150 200 250 300 350 400 450
PFS a3
(a) Corrélation entre AV,IEM et PFS (b) Corrélation entre AVIEM et OS

FIGURE 6.2: Corrélation entre AV,LEM avec PFS et OS
L’étude de corrélation a porté sur 13 points car il manque 'TRM apreés traitement pour le patient P11 et
les données PFS et OS pour les patients P13 et P15.

La figure 6.2a montre qu’il n’existe pas de corrélation entre AV,/ZM et PFS bien que ce critére intervienne
dans la définition des critéres RANO. Il n’existe aucune corrélation entre AVbI_ R;M et la durée de survie globale
des patients OS comme le montre la figure 6.2b.

Cela prouve que I’évaluation de I’évolution du volume tumoral observée sur 'IRM apreés injection de
Gadolinium ne suffit ni & prédire la durée de survie globale (OS) des patients, ni & prédire la durée sans
aggravation de l’état du patient (PFS) en réponse au traitement antiangiogénique. Cela montre bien les
limites des critéres de Mac Donald [27]. Ce critére de variations de volume doit étre associé & d’autres

critéres (FLAIR, status clinique, nouvelles lésions ...).
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6.3.2 Etude locale et comparaison avec les indices PFS et OS

Nous avons relevé dans la partie précédente une diminution quasi systématique du volume tumoral
sous l’effet du traitement antiangiogénique. Nous avons voulu étudier dans un second temps si malgré une
décroissance globale du volume de la tumeur, il existait une augmentation locale de la zone tumorale. Pour
répondre & cette question, nous avons utilisé les indices locaux proposés au §4.5 comparant les volumes
délimités sur 'IRM aprés l'injection de Gadolinium avant traitement et ceux déterminés aprés traitement.
Les résultats associés aux indices C1 et C5 (critéres introduits au §4.5) ainsi que indice de Dice entre les

deux volumes permettent de comparer localement ces volumes comme le montre le tableau 6.5.

DicelRM C1IEM C5IRM
min = 0,05 min = 0,05 min = 0
max = 0,87 max = 0,97 max = 0,54

Se
& moyenne = 0,49 | moyenne = 0,47 moyenne = 0,06

écart-type =0,23 | écart-type = 0,27 | écart-type = 0,14

TABLE 6.4: Indices locaux pour comparer les examens avant et aprés traitement en IRM

. IRM IRM IRM
Dicey™) cL C5,7

0.9 - 1 -
0 | 0.9 +

0.8 !
0,7
0.8
0.5
0.4
0.3
0,2 oz
0.1 0.1

Seg B , . . 0 @

0.7
0.6
0.5
0.4
0.3

TABLE 6.5: Indices locaux pour comparer les examens avant et aprés traitement en IRM. Ces indices
DicelEM  C1[EM o, C5[RM ont été calculés sur 15 points (UIRM aprés traitement du patient P11 étant

manquante).

Le critére de Dice est en moyenne peu élevé (moyenne = 0,49) indiquant que les volumes tumoraux
détectés sur 'TRM avant et aprés traitement ne se superposent pas parfaitement. En effet, un indice de Dice
faible indique une faible concordance entre les deux volumes. La principale raison est due & la diminution du
volume aprés traitement. En effet, si le volume aprés traitement est entiérement inclus dans le volume avant
traitement mais est par exemple de taille deux fois moindre, cela aboutit & un indice de Dice égal & 2/3.
L’avantage des indices C1 & C5 est de pouvoir préciser si, malgré une mauvaise superposition, un volume
est entiérement inclus dans ’autre, ou, dans le cas contraire, & quelle distance les voxels qui n’appartiennent
qu’a un seul volume se situent du second. La valeur de Clgfé” est élevée (>0,20) pour 13 points. Les deux

patients P03 et P06 pour lesquels C1/2M est faible sont considérés comme stables selon les critéres RANO.
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FI1GURE 6.3: Comparaison des examens IRM avant et aprés traitement du patient P14. A gauche, les indices
locaux calculés pour le patient P14 avec V1 = volume IRM avant traitement et V2 = volume IRM aprés
traitement. Les classes en rouge et orange C1 et C2 montrent que malgré une décroissance globale (comparées
aux classes en bleu et bleu sombre) il existe une décroissance locale de la tumeur. Au milieu, la visualisation
2D d’une coupe IRM, avec le volume tumoral détecté avant traitement en rouge et aprés traitement en bleu
corrobore ce résultat. A droite, les volumes tumoraux avant traitement en rouge et aprés traitement en bleu
sont affichés en 3D.

Il n’y a donc pas de diminution notable du volume tumoral au cours du traitement dans ces deux cas. Ces
deux patients ont également des valeurs de 'indice de Dice élevées. La valeur de C5/FM est faible (<0,08)
pour 14 sujets (tous sauf P14), le volume tumoral détecté sur 'IRM apreés injection de Gadolinium apreés

traitement est donc dans sa plus grande partie inclus dans le volume avant traitement pour ces patients,
indiquant ’absence d’augmentation locale du volume tumoral. Le patient P14 présente une valeur de C1; M

non négligeable (0,30) et une valeur de C5/FM importante (0,54) indiquant que malgré une augmentation

globale du volume tumoral, il y a eu une diminution locale d’une partie de la tumeur au cours du traitement
comme le montre la figure 6.3.

IRM

Les corrélations entre I'indice C'5;"}" et les indices de survie PFS et OS ont ensuite été calculées et sont

reportées dans le tableau 6.6.

O5LEM ot PFS C5{EM et OS
NS R?>=0,16/p=0,17— > NS
a—-0,04;b — 158

Seg IRM

TABLE 6.6: Corrélation entre 'indice local C5 (utilisé ici pour comparer les examens IRM avant et aprés

traitement) avec PFS et OS (pour 13 points). Avec "NS" : non significatif.

Aucune corrélation n’a été constatée entre indice C5.%M et PFS d’une part et OS d’autre part.
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6.3.3 Conclusion

Nous avons vu que sur la base de données considérée pour notre étude, hormis pour le patient P14, le
volume tumoral estimé sur 'IRM aprés injection de gadolinium diminuait au cours du traitement antian-
giogénique. Plus précisément, suivant les seuils utilisés sur les variations de volumes pour établir les critéres
RANO, un seul patient est considéré comme ne réagissant pas au traitement, 8 patients sont stables et
6 patients montrent une réponse partielle au traitement. En revanche ces variations ne sont pas liées aux
différentes durées de survie car ni les indices globaux AV ni les indices locaux C5/%M ne sont corrélés avec

les indices PFS et OS. Les variations du volume mesurées sur les IRM pondérées en T1 aprés injection de

Gadolinium ne sont donc pas prédictives d’une durée de survie.
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6.4 Comparaisons globales et locales des TEMP avant et aprés le

début du traitement

6.4.1 Analyse des volumes et intensités avant et aprés traitement
6.4.1.1 Etude globale

Afin de suivre I’évolution de la tumeur avec les données TEMP, nous avons étudié les variations des
volumes tumoraux et les variations d’intensité au sein de ces volumes de maniére globale en utilisant les 5
méthodes de segmentation ( Segl, Seg2, Seg3, Segd, Segd) décrites au paragraphe 4.4.1.2 sur les données
TEMP précoces (15 minutes aprés injection du Sestamibi) et TEMP tardives (3 h aprés injection du Sesta-
mibi). Les seuils utilisés pour les quatre premiéres méthodes de segmentation sont indiqués pour chaque jeu
de données dans le tableau 6.7. Pour les segmentations utilisant la méthode Seg3, les seuils utilisés sont ceux
de la méthode Seg2 pour les images avant traitement, que ce soit pour les images précoces ou tardives. Pour
les segmentations utilisant la méthode Seg4, les seuils utilisés sont ceux de la méthode Seg2 pour les images

aprés traitement, que ce soit pour les images précoces ou tardives.

Segl Seg2
Seg3 ‘ Segd Seg3 ‘ Seg4d
15 min (p) 3h (t) 15 min (p) 3h (t)
avant (b) | aprés (a) | avant (b) | aprés (a) | avant (b) | aprés (a) | avant (b) | aprés (a)

P01 9,3 5,6 8,1 6,2 9,3 5,6 8,1 7.1
P02 | 125 78 14,5 8,6 12,5 78 14,5 8,6
P03 5,2 48 73 5,9 5,2 48 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 41 5,2 2.6
P0G | 128 6,8 13,9 6,0 12,8 6,8 13,9 6,0
P07 | 164 7.7 15,6 6,6 16,4 77 15,6 6,6
P08 18,0 10,8 18,7 13,8 18,0 10,8 18,7 13,8
P09 | 10,1 46 11,3 6,7 10,1 46 11,3 6,7
P10 | 374 20,4 37,4 34.6 37,4 20,4 37,4 34.6
P11 | 168 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 | 123 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 Segl, Seg2, Seg3 et Segd
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Le seuil pour la cinquiéme méthode de segmentation Segd est de 6 quel que soit le jeu de données
considéré. Ce seuil a été choisi sur les TEMP normalisées de maniére & pouvoir distinguer l’activité tumorale
des autres zones.

A partir de ces seuils, les volumes tumoraux ont été extraits des images TEMP normalisées permettant
de déterminer ’intensité moyenne au sein de ces volumes. Les variations de volumes et variations d’intensité
moyenne au sein de ces volumes au cours du traitement pour les images TEMP précoces et tardives selon

les cing méthodes de segmentation ont ainsi pu également étre calculées.

La figure 6.4 montre la mesure des volumes détectés sur les images TEMP précoces avant traitement

(VTEMP V;)'J;EMP)

b ) et aprés traitement (

pour les cinq méthodes de segmentation.
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FIGURE 6.4: Volumes détectés sur les images TEMP (a) avant traitement VPZZEM P et (b) aprés traitement
VTEMP
pa

La figure 6.4 montre qu’en utilisant la segmentation Seg3, il existe des cas ol quasiment aucun volume
tumoral n’est détecté sur 'examen aprés traitement. Pour les patients P11 et P13, aucun volume tumoral
n’est détecté sur la TEMP aprés traitement et pour les patients P04, P07 et P09 le volume tumoral détecté
sur la TEMP aprés traitement est inférieur & 0,3 cm?®. Ceci implique que pour cette segmentation, il existe
des cas ou la variation relative de volume est proche de -100% du fait que le volume détecté a totalement
disparu lors du traitement. Cela est di a la valeur élevée du seuil utilisé pour cette segmentation (cf tableau
6.7 et figure 6.4 ).

La figure 6.5 montre les variations de volumes au cours du traitement sur les images TEMP précoces
AVPZZLE(JIW P et tardives AV,LEMP obtenues avec les différentes méthodes de segmentation.

Pour une premiére analyse sur les variations de volumes, nous avons réutilisé les seuils définis dans les
critéres RANO, bien que ceux-ci aient été définis uniquement pour les volumes détectés en IRM aprés injec-

tion de Gadolinium. Si AV;):ZLEyP < -50% on considére que le volume diminue, si 25% < AV;}ZEJIMP < -50%

TEMP

on considére qu le volume est stable et si AV, =*" > 25% on considére que le volume augmente. Les mémes

seuils sont & considérer pour les TEMP tardives.
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FIGURE 6.5: Variations relatives de volumes (exprimées en %) au cours du traitement pour les images TEMP

; TEMP : TEMP
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Avec la segmentation Segl, sur les images précoces, le volume diminue au cours 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; enfin le volume augmente pour les 3 patients P07, P09 et P14. Avec la segmentation Segl, sur
les images tardives, le volume diminue au cours 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 ; enfin le volume

augmente pour le patient P14.

Avec la segmentation Seg2, sur les images précoces, le volume diminue au cours 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; enfin le volume augmente pour les 4 patients P06, P09, P14 et P16. Sur les images tardives, le volume
diminue au cours 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 ; enfin le volume augmente pour les 3 patients P03, P05,
P14.

Avec la segmentation Seg3, sur les images précoces, le volume diminue au cours 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 ; enfin le volume augmente pour le patient P14. Sur les images tardives, le volume diminue au

cours du traitement pour tous les patients excepté le patient P14 pour lequel le volume augmente.
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Avec la segmentation Segd, sur les images précoces, le volume diminue au cours 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 ; enfin le volume augmente pour le patient P14. Sur les images tardives, le volume diminue
au cours 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 ; enfin le volume augmente pour le patient P14.

Avec la segmentation Segh, sur les images précoces, le volume diminue au cours 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 cours 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 modifier largement la classification des patients en
fonction des segmentations. Par exemple, la figure 6.5a montre pour le patient P14, une forte augmentation
du volume tumoral au cours du traitement avec les segmentations Segl, Seg2, Seg3 et Segd tandis que pour
la segmentation Segb le volume évolue trés peu. Les variations de volumes sur les images TEMP précoces
pour le patient PO7 montre également une contradiction entre les résultats obtenus par les méthodes Segl
et Seg2 et ceux obtenus par Seg3, Seg4 et Segb : une augmentation du volume tumoral allant jusqu’a 50%

pour Segl et une diminution du volume tumoral dépassant les 50% avec les 3 derniéres segmentations.

D’autre part, suivant le type d’image utilisé, précoce ou tardif, les résultats relatifs aux variations de
volumes ne sont pas en concordance. Par exemple pour le patient P07, la segmentation Segl sur l'image
précoce indique une forte augmentation du volume tumoral au cours du traitement (>50%) tandis que sur
I’image tardive le volume est plutot stable.

A priori, les variations de volume sur les données TEMP ne semblent donc pas étre un critére robuste et ces
deux éléments seront analysés de facon plus approfondie dans la suite du chapitre en étudiant les scores de
corrélation entre les différentes segmentations, puis en étudiant les corrélations entre les images précoces et

tardives.

La figure 6.6 montre les variations d’intensité moyenne au sein des volumes détectés au cours du traitement
sur les images TEMP précoces AI;;’;EJ)I/IP et tardives AItTféVIP pour les cinq méthodes de segmentations.

Pour analyser les variations d’intensité, il n’existe pas de seuil prédéfini qui permette de dire si la tumeur
progresse, reste stable, ou si le patient réagit au traitement. Nous avons simplement considéré les augmen-
tations et les diminutions de ces variations relatives d’intensité. La figure 6.6 montre que quelle que soit la
segmentation considérée, 'intensité diminue au cours du traitement pour tous les patients sauf les patients
P14 et P15 sur les images précoces. Sur les images tardives, 'intensité diminue au cours 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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FIGURE 6.6: Variations relatives d’intensité moyenne (exprimées en %) au cours du traitement pour les
images TEMP précoces AIZEEMP et tardives AJLEMP

a

variations relatives de volume et sont beaucoup moins dépendantes de la méthode de segmentation choisie.
De plus les résultats entre images précoces et tardives sont quasiment similaires. Il est & noter qu’il existe,
pour certains sujets, des variations importantes d’intensité pour la segmentation Seg3 qui sont directement

liées au fait que le volume de la tumeur est trés réduit aprés traitement pour ces sujets.

La figure 6.7 montre les variations d’intensité maximale au sein des volumes détectés au cours du traite-

TEMP ; TEMP
oo €t tardives Almazy,~ '

Les deux figures 6.7a et 6.7b montrent que les variations relatives d’intensité maximale suivent & peu preés

ment sur les images TEMP précoces Almax

les mémes variations que les variations relatives d’intensité moyenne.
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6.4.1.2 Etudes locales des volumes et intensités avant et aprés traitement

6.4.1.2.1 Etudes locales des volumes et intensités avant et aprés traitement sur les TEMP
précoces Les tableaux 6.8 et 6.9 donnent les résultats des indices locaux Dice PP, C1TEVP et C5TFAMF

pour les TEMP précoces.

TABLE 6.8: Indices locaux

traitement

DiceLEMP C1IEMP CHIEMP
min = 0,02 min = 0,08 min = 0
Segl max = 0,58 max = 0,93 max = 0,88
moyenne = 0,33 | moyenne = 0,39 moyenne = 0,17
écart-type =0,16 | écart-type = 0,24 | écart-type = 0,23
min = 0,04 min = 0,02 min = 0
Seg? max = 0,66 max = 0,67 max = 0,61
moyenne = 0,39 | moyenne = 0,29 moyenne = 0,18
écart-type =0,15 | écart-type = 0,17 | écart-type = 0,17
min = 0,23 min = 0,02 min = 0
max = 0,48 max = 0,87 max = 0,46
Seg3
moyenne = 0,18 | moyenne = 0,62 moyenne = 0,06
écart-type =0,16 | écart-type = 0,22 | écart-type = 0,13
min = 0,09 min = 0,08 min = 0
max = 0,71 max = 0,76 max = 0,57
Segd
moyenne = 0,34 | moyenne = 0,42 moyenne = 0,06
écart-type =0,15 | écart-type = 0,20 | écart-type = 0,15
min = 0,03 min = 0,05 min = 0
max = 0,77 max = 0,82 max = 0,20
Segb | moyenne = 0,40 | moyenne = 0,40 | moyenne = 0,03

écart-type =0,24

écart-type = 0,23

écart-type = 0,06

liés aux volumes pour comparer les examens TEMP précoces avant et aprés
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TABLE 6.9: Indices locaux liés & la comparaison des volumes entre les TEMP précoces avant et aprés traite-

ment (calculés sur 16 points)
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Le tableau 6.9 montre que les résultats dépendent des segmentations. Cependant, plusieurs tendances se
dessinent. L’indice de Dice est assez proche en moyenne pour les 4 segmentations Segl, Seg2, Seg4 et Segb.
Il est en revanche plus faible pour Seg3. Ceci peut s’expliquer par la réduction importante de la taille des
tumeurs avec cette segmentation. Quoiqu’il en soit, 'indice de Dice est plutot faible pour toutes les segmen-
tations (< 0,6) & quelques exceptions prés. L'indice Cl;{b}i]}fp est élevé (> 0,2) et C5Zb€]}fp est faible (< 0,2)
dans un grand nombre de cas (tous les patients sauf P14 et P03) pour les segmentations Seg3, Seg4 et Seg5.

Ainsi, le volume aprés traitement est souvent compris presque entiérement dans le volume avant traitement

TEMP

sur les TEMP précoces. Par contre, pour les 2 premieres segmentations, C5,,";

se révéle important (>
0,2) dans la moitié des cas ou le volume délimité aprés traitement n’est pas entiérement inclus dans le volume

délimité avant traitement.
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TABLE 6.10: Indices locaux liés & la comparaison des intensités entre les examens TEMP précoces avant et

apreés traitement (calculés sur 16 points).
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TEMP et L5TEMP

Le tableau 6.10 montre que les valeurs de L3ap_ [9 p—ba dépendent également des segmentations.

L’indice L5gfl‘fp est important (>0,2) dans la moitié des cas pour les segmentations Seg2 et Seg3. Pour

TEMP

»—ba  est relativement faible (< 0,2) sauf dans 3 cas

les autres méthodes de segmentation, Seg4 et Segh, L5
(P14, P03 et P05). Le patient P14 correspond & un cas pour lequel le volume tumoral global augmente au

cours du traitement. Dans les deux autres cas en revanche, le volume tumoral diminue pour ces méthodes de

TEMP

p—ba €St important

segmentation. Pour le patient P03, malgré la diminution globale du volume, 'indice C5
(> 0,25) et l'intensité dans cette zone semble élevée également comme le suggére la valeur de L5 23 (>

0,6). Pour le patient P03, I'indice C5” 53" est plutot faible (< 0,1) mais I'intensité dans cette zone est élevée
TEMP
p—ba

tumeur comme l'illustre la figure 6.8. Cette figure montre qu’une partie du volume tumoral détectée sur

comme l'indique la valeur de L5 (> 0,25). Cela suggere dans les deux cas une évolution locale de la
limage TEMP précoce avant traitement (en rouge) du patient P03 se trouve en dehors du volume tumoral
détecté sur l'image TEMP précoce aprés traitement (en bleu), laissant supposer une modification de la

localisation tumorale.

0,5

EmC1
mC2

C3
mc4
mc5

FIGURE 6.8: Comparaison des images TEMP précoces avant et aprés le début du traitement pour le patient
P03 qui suggérent, malgré une diminution globale du volume tumoral, une augmentation locale de la
tumeur. Sur les images de coupe b) et de représentation 3D c), le volume rouge représente la zone tumorale
détectée sur la TEMP précoce avant traitement et le volume bleu la zone tumorale détectée sur la TEMP
précoce aprés traitement avec la segmentation Seg4. A gauche a) sont affichées les valeurs des indices de

comparaison de volume.

6.4.1.2.2 Etudes locales des volumes et intensités avant et aprés traitement sur les TEMP

précoces Les tableaux 6.11 et 6.12 donnent les résultats des indices locaux pour les TEMP tardives.
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TABLE 6.11: Indices locaux liés & la comparaison des volumes entre les examens TEMP tardifs avant et aprés

traitement

Dicel FMP C1TEMP C51EMP
min = 0,01 min = 0,13 min = 0
max = 0,58 max = 0,91 max = 0,72
Segl
moyenne = 0,31 | moyenne = 0,41 moyenne = 0,14
écart-type =0,15 | écart-type = 0,22 | écart-type = 0,29
min = 0,10 min = 0,08 min = 0
Sexd max = 0,57 max = 0,58 max = 0,69
e
& moyenne = 0,35 | moyenne = 0,30 moyenne = 0,21
écart-type =0,15 | écart-type = 0,17 | écart-type = 0,24
min = 0 min = 0,17 min = 0
max = 0,50 max = 1 max = 0,63
Seg3
moyenne — 0,19 | moyenne — 0,64 moyenne — 0,07
écart-type =0,17 | écart-type = 0,27 | écart-type = 0,17
min = 0,17 min = 0,06 min = 0
max = 0,49 max = 0,70 max = 1,21
Segd
moyenne = 0,31 | moyenne = 0,40 moyenne = 0,10
écart-type =0,12 | écart-type = 0,17 | écart-type = 0,30
min = 0,00 min = 0,09 min = 0
max = 0,79 max = 0,97 max = 0,19
Seghb | moyenne = 0,38 | moyenne = 0,38 moyenne = 0,03

écart-type =0,20

écart-type = 0,23

écart-type = 0,06
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TABLE 6.12: Indices locaux liés & la comparaison des volumes entre les examens TEMP tardifs avant et aprés

traitement (calculés sur 16 points)
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Le tableau 6.12 montre, comme pour les examens TEMP précoces, que les résultats dépendent des
segmentations. L’indice Clgﬁlgp est important (> 0,2) et I'indice C5Z£¥P est faible (< 0,2) pour tous les
patients sauf P14, P03 et P01 pour les segmentations Seg3, Seg4 et Segb. Dans les autres cas, le volume
aprés traitement est presque entiérement compris dans le volume avant traitement sur les TEMP tardives.

i ; TEMP
Par contre, pour les 2 premiéres segmentations, C5pb_a

se révéle important dans un grand nombre de jeux
de données (P14, P03, P07, P05 et P01), ce qui indique que les volumes tumoraux détectés aprés traitement
sont en dehors de la tumeur initialement détectée avec ces segmentations. Globalement les remarques faites

précédemment sur les études précoces s’appliquent également aux études tardives.

TEMP TEMP
Lga’t—ba L5t—ba
1.4 = 2
L2 1.8 +
. 1.6
1 1.4
0.8 1 L2
n 1
0.6 s
0.4 2 0.8
E 0.4
0.2
0,2
Seg2 o - 0
|
o 1.2
1.2 ‘
I
1 t !
o8 .8 4
0,6 I 0.8
0.4 0.4
0.2 .2
Seg3 o - 0

c,c,

s ¢

ool e
.

Seg4 0 . 0.2

1.6 0.8

1.4 *

1.2
0.8 T 0,3
0.6 0.2
0.4 i

Segh ’ . . @

TABLE 6.13: Indices locaux liés a la comparaison des intensités entre les examens TEMP tardifs avant et

aprés traitement (calculés sur 16 points)
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Le tableau 6.13 montre que les résultats de L3a] 5EMP et L5TEMP dépendent également des segmentations.

L’indice L57EMP est important (> 0,2) dans la moitié des cas pour la segmentation Seg2. Pour les autres

méthodes de segmentation Seg3, Seg4 et Seg5, l'indice L57 EMF est faible (< 0,2) dans tous les cas sauf dans

3 cas (P14, P03 et P01). Le patient P14 correspond a un cas pour lequel le volume tumoral global augmente

au cours du traitement. Dans les deux autres cas en revanche, le volume global tumoral diminue globalement.

TEMP

Pour le patient P03, malgré la diminution de volume, I’indice C5p7ba

est trés élevé (> 1) et lintensité

dans cette zone est élevée également, comme le montre la valeur de L57 "3 (> 0,4). Pour le patient P01,
Vindice C5] M a une valeur supérieure a 0,15 et Dintensité dans cette zone est élevée comme I'indique la

valeur de L5Z_Eb]l\fp (> 1). Ceci suggeére qu’il y a une évolution locale de la tumeur pour ces patients. La figure
6.9 montre qu’une partie du volume tumoral détecté sur 'image TEMP tardive avant traitement (en rouge)
du patient P03 se trouve en dehors du volume tumoral détecté sur I'image TEMP tardive aprés traitement

(en bleu), laissant supposer le développement de la tumeur.

0,6

3 mCl
0.4 mC2
0,3 Cc3
0,2 - S ]
01 -  EC5
a) o J p—

FIGURE 6.9: Résultats issus de la comparaison des images TEMP tardives avant et aprés le début du traite-
ment pour le patient P03 qui suggérent, malgré une diminution globale du volume tumoral, une augmentation
locale de la tumeur. Sur les images de coupe b) et de représentation 3D c), le volume rouge représente la
zone tumorale détectée sur la TEMP tardive avant traitement, et le volume bleu la zone tumorale détectée
sur la TEMP tardive aprés traitement avec la segmentation Segd. A gauche a) sont affichées les valeurs de

I'indice de comparaison de volumes.

6.4.1.3 Conclusion

Ces premiéres analyses montrent que les résultats varient fortement en fonction de la méthode de segmen-
tation. Malheureusement, la validation de méthodes de segmentation en TEMP est un probléme complexe en
I’absence de vérité absolue. C’est la raison pour laquelle, pour la suite des analyses, nous avons gardé les cing
méthodes de segmentation. En revanche, nous avons pu constater des similitudes entre les segmentations
Segl et Seg2 ainsi qu’entre les méthodes Seg3, Segd et Segb. Il convient donc de vérifier cette hypothése en
étudiant les corrélations possibles entre les différentes segmentations (cf §6.4.2).

L’utilisation des images TEMP précoces ou tardives peuvent également mener a des résultats quelque peu

différents. C’est pourquoi une comparaison a été réalisée entre les deux modalités (cf §6.4.3).
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6.4.2 Comparaison des différentes méthodes de segmentation

La segmentation de volume tumoraux sur des données TEMP dans le cadre du suivi de patients est un
probléme 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 I’information
morphologique [169], ou encore des approches par contours actifs [170]. Dans le cadre de cette étude, nous
nous sommes focalisés sur des méthodes de segmentation par seuillage utilisant la valeur maximale des
données TEMP normalisées. Contrairement & une étude d’évaluation cherchant a déterminer la meilleure
méthode a utiliser (qui reste un probléme difficile en ’absence de vérité terrain), nous voulions déterminer
si ces méthodes menaient & ’extraction d’indices similaires ou non, comme le volume tumoral, ’'intensité
moyenne au sein de ce volume ainsi que les variations relatives de ces indices au cours du traitement.

Nous nous proposons donc dans cette partie de comparer les résultats obtenus par les différentes segmen-

tations en fonction des indices globaux VIEMP AYyTEMP  [TEMP of A\JTEMP

, pour les images précoces
et tardives.

Les tableaux 6.14, 6.15, 6.16, et 6.17 indiquent les scores de corrélation suivant les indices globaux
VI EMP  AyTEMP

TEMP
VP

)

et AVIEMP ghtenus avec deux méthodes parmi les cing méthodes de segmentation.

pb—a
Segl Seg 2 Seg3 Seg4 Segh
Senl R?=1 R?=0,98 R?=0,90 R?=10,30 R?=0,53
e
& a=098;b=078]a=116;b=-2,07| a=140;b =434 | a=252;b =270
Seu2 R?=1 R? = 0,87 R? =0,29|p = 0,002 R? =0,51
e
& a=115;b =-2,75 a=139;b = 3,52 a=252;b =113
R?=1 R?=0,35 R?=0,53
Seg3
a=1,25;b = 6,60 a=2,06;b =780
R?2=1 R?=10,59
Segd
a=1,04;b = 5,09
R?2=1
Segh

TABLE 6.14: Comparaison des volumes précoces V,/ #M¥ pour les différentes segmentations (sur 32 points). R?
est le score de corrélation entre les volumes VPTE MP segmentés par les différentes méthodes de segmentation,
"a" et "b" respectivement le coefficient directeur et 'ordonnée a l'origine de la droite de corrélation et la

valeur p qui en dessous de la valeur de 0,05 indique que les données sont significativement corrélées.
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Segl Seg 2 Seg3 Segd Segb
Sepl R*=1 R?*=0,96 R?*=10,90 R?* =0,57 R?*=0,65
e
s a=097;b=082|a=128;b=-248 | a=151;b=1,38| a=290;b =0,12
Sep? R*=1 R?=0,87 R%*=0,58 R?=0,62
e
s a—=128;b—=-320|a—=155;b=021]a=287;b—-140
R*=1 R%*=0,52 R?=0,65
Seg3
a—=107;b =496 | a—2,14;b — 6,40
R*=1 R?*=0,33
Segd
a=103;b=7,58
R?=1
Segb
TABLE 6.15: Comparaison des volumes tardifs V7 EMP pour les différentes segmentations (sur 32 points). R>

est le score de corrélation entre les volumes V,7EMP segmentés par les différentes méthodes de segmentation,
"a" et "b" respectivement le coefficient directeur et 'ordonnée a ’origine de la droite de corrélation et la

valeur p qui en dessous de la valeur de 0,05 indique que les données sont significativement corrélées.
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Segl Seg 2 Seg3 Seg4d Segb
Seut R2=1 R2=0,78 R2=0,22 R2=0,34 R2 = 0,20
e
& a—080;b—-465|a—042:b—-61,9 | a—058:b—-39.7| a—026;b —-51,7
Sen R2=1 R2=0,19 R2=0,39 R2=0,22
e
& a—04d;b — 661 | a—068;b—-438 | a—029;b—-537
R2 =1 R?2 =0,93 R? = 0,47
Seg3
a=105;b=21,2 | a=043;b=-27,5
R?=1 R?=0,51
Segd
a=041;b = -36,0
R2=1
Segh

V;Zfé‘/f P pour les différentes seg-

mentations (sur 16 points). R? est le score de corrélation entre les variations relatives de volume AV;ZEJIVI P

TABLE 6.16: Comparaison des variations relatives de volumes précoces A

obtenues par les différentes méthodes de segmentation, "a" et "b" respectivement le coefficient directeur et
I’ordonnée & ’origine de la droite de corrélation et la valeur p qui en dessous de la valeur de 0,05 indique

que les données sont significativement corrélées.

En terme de volumes, les segmentation Segl, Seg2 et Seg3 fournissent des valeurs trés corrélées a la fois
pour les TEMP précoces et les TEMP tardives (cf tableaux 6.14 et 6.15). Les segmentations Seg4 et Segh
sont corrélées plus faiblement avec les autres segmentations. Concernant les variations relatives de volumes,
les segmentations Segl et Seg2 sont toujours trés corrélées, mais la segmentation Seg3 est alors trés corrélée
avec la segmentation Segd a la fois pour les TEMP précoces et tardives ( cf tableaux 6.16 et 6.17). La cor-
rélation entre les segmentations Segl et Seg2 est logique puisque seule "la boite englobante" dans laquelle
est segmentée la tumeur est modifiée entre ces deux segmentations, les seuils étant quasiment les mémes
dans tous les cas pour tous les patients. La corrélation entre les segmentations Seg3 et Segd apparaissant
sur les variations relatives de volume s’explique certainement par le fait qu’avec ces deux segmentations des
seuils identiques mais dépendants de chaque patient sont appliqués sur les examens avant et aprés traitement

rendant la comparaison plus pertinente.

Les tableaux 6.18, 6.19, 6.20 et 6.21 indiquent les scores de corrélation entre les indices globaux liés
aux intensités et aux variations d’intensités pour les TEMP précoces et tardives en prenant toutes les

combinaisons de deux méthodes parmi les cinq méthodes de segmentation.
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Segl Seg 2 Seg3 Segd Segb
qou | =1 R2 = 0,55 R2=0,53 R2=0,61 R2 = 0,41
e
& a=083;b= 10,75 a=1,07;b=-263 a=158;b=16,84 | a—041;b —-42,9
ot R =1 RZ—0,24|p—0,06— > NS R2 = 0,36 RZ=0,11
e
& a—0064;b = -564 a=110;b=-239 | a=0,19;b = -55,8
R =1 R2 = 0,95 RZ—0,55
Seg3
a—134:b=457 |a—032:b—-37.1
RZ—1 RZ—0,45
Segd
a—021;b— -496
R2=1
Segb
TABLE 6.17: Comparaison des variations relatives de volumes tardifs AV,7EMP pour les différentes segmen-

tb—a

tations (sur 16 points). R? est le score de corrélation entre les variations relatives de volume AV,IEMP

obtenues par les différentes méthodes de segmentation, "a" et "b" respectivement le coefficient directeur et

I’ordonnée & ’origine de la droite de corrélation et la valeur p qui en dessous de la valeur de 0,05 indique

que les données sont significativement corrélées.

Segl Seg 2 Seg3 Segd Segb
Seql R?2=1 R?=1,00 R?=0,86 R?=0,84 R?=10,93
e
5 a=100;b=000|a=101;b=106|a=0,67;b=263| a=0,37;b=5,19
Seq? R?2=1 R?=0,86 R?=0,84 R?=10,93
e
& a=101:b=105 | a—=067;b=266 | a—=037;b =519
R2=1 R2=0,79 R2 = 0,80
Seg3
a—=060:b=2312 | a=031;b = 5,72
R2=1 R2 =0,85
Seg4d
a —0,48:b — 4,69
R?=1
Segh

TABLE 6.18: Comparaison des intensités précoces I;;FEMP pour les différentes segmentations (sur 32

points).R? est le score de corrélation entre les intensités moyennes ITFMP obtenues par les différentes mé-

thodes de segmentation, "a" et "b" respectivement le coefficient directeur et ’ordonnée & ’origine de la droite

de corrélation et la valeur p qui en dessous de la valeur de 0,05 indique que les données sont significativement

corrélées.
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Segl Seg 2 Seg3 Segd Segb
Senl R?=1 R? =1,00 R?=0,91 R?*=10,90 R?=0,91
e
& a=100;b=020|a=098;b=142 | a=087;b=0,18 | a=0,35;b = 5,39
Seg? R?=1 R? =0,91 R?=10,90 R?=10,90
e
5 a=098;b=133|a=0,88;b=-0,02|a=0,36;b=>5,33
R?=1 R?=0,84 R?=0,77
Seg3
a—=083:b=010 | a=032;b— 564
R2=1 R2=0,77
Segd
a—0,36;b = 6,10
R?=1
Segh

TABLE 6.19: Comparaison des intensités tardives I7ZMF pour les différentes segmentations (sur 32 points).

R? est le score de corrélation entre les intensités moyennes I EMP

obtenues par les différentes méthodes
de segmentation, "a" et "b" respectivement le coefficient directeur et 'ordonnée a lorigine de la droite de
corrélation et la valeur p qui en dessous de la valeur de 0,05 indique que les données sont significativement

corrélées.
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Segl Seg 2 Seg3 Segd Segh
Seut R2=1 R2? = 0,97 R? =0,53 R? =0,89 R2? = 0,60
e
& a—=097;b=-100|a=093;b=1040 | a = 053;b =-0,06 | a = 0,60; b —-0,46
Sen R2=1 R? = 0,54 R? =0,91 R2? = 0,67
e
& a=095:b=112 | a—054:b—044 | a—064:b— 098
R?=1 R?=0,63 R? =0,45
Seg3
a=035;b=-11,2 | a=041;b = -12,8
R?=1 R? =0,67
Segd
a=113;b =-0,51
R*=1
Segh

TEMP

TABLE 6.20: Comparaison des variations d’intensité précoces Al,= " pour les différentes segmentations

(sur 16 points). R? est le score de corrélation entre les variations relatives d’intensité moyenne AI;;’;E%P
obtenues par les différentes méthodes de segmentation, "a" et "b" respectivement le coefficient directeur et
I’ordonnée & ’origine de la droite de corrélation et la valeur p qui en dessous de la valeur de 0,05 indique

que les données sont significativement corrélées.

Segl Seg 2 Seg3 Segd Segb
Seel R?=1 R? =0,98 R?=0,56 R%*=0,88 R%*=0,68
e
8 a=2098;b=-046 | a=10,89;b =820 | a=10,59;b=0,47 | a=0,69;b =1,49
Sep? R?=1 R? = 0,54 R?=0,89 R?=0,69
e
& a=087;b=758| a=060;b=0,62 | a=0,70;b=1,63
R?=1 R?=0,72 R?=0,38
Seg3
a=046;b =-976 | a = 0,44;b =-12,6
R2=1 R2=0,57
Segd
a—101;b=-233
R?=1
Segb

TABLE 6.21: Comparaison des variations d’intensité tardives AILEMP pour les différentes segmentations

(sur 16 points). R? est le score de corrélation entre les variations relatives d’intensité moyenne AILEMP
obtenues par les différentes méthodes de segmentation, "a" et "b" respectivement le coefficient directeur et
I’ordonnée & ’origine de la droite de corrélation et la valeur p qui en dessous de la valeur de 0,05 indique

que les données sont significativement corrélées.

Les tableaux 6.18, 6.19, 6.20 et 6.21 montrent que les intensités moyennes dans les zones segmentées

sont trés corrélées (R? > 0,77) que ce soit pour les TEMP précoces ou tardives, et ce pour toutes les
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segmentations. Les segmentations Segl, Seg2, Seg3 et Segd ménent a des intensités moyennes équivalentes.
L’intensité moyenne au sein des structures segmentées par Segd est moins importante que pour les autres
segmentations car les volumes détectés sont plus grands. Concernant les variations relatives d’intensité, les
résultats produits par les segmentations Segl, Seg2 et Seg4 sont fortement corrélés (R? > 0, 89). Les résultats
obtenus par les segmentations Seg3 et Segb sont moins corrélés. Ces résultats peuvent étre dus au fait que
ces deux méthodes de segmentation obtiennent pour les données de certains patients des volumes tumoraux

trés faibles .

6.4.2.1 Conclusion

Afin de segmenter les volumes tumoraux sur les données TEMP, cinq méthodes de segmentation basées
sur un seuillage utilisant l'intensité maximale normalisée au sein d’une région d’intérét ont été utilisées.
Ces cinq méthodes ont été comparées entre elles en termes d’indices globaux comme VTEMP  AyTEMP
ITEMP ot AJTEMP hour les images précoces et tardives, afin de déterminer si elles apportaient les mémes
informations. Les segmentations Segl et Seg2 sont trés corrélées en terme de volumes VIEMP ((R2 > 0,96)
et variations de volumes AVTEMP (B2 > (0, 78). Seg3 et Segd sont trés corrélées en terme de variations
de volumes AVTEMP (' R2 > (0,93). En-dehors de ces corrélations observées, chaque segmentation semble
apporter une information différente en terme de volumes. Lorsqu’on s’intéresse & I'indice d’intensité 17FMP
toutes les méthodes sont trés corrélées entre elles. L’intensité moyenne dans les volumes segmentés apparait
donc étre un indice plus fiable que le volume pour analyser les données. Il est bon de noter néanmoins

ITEMP ITEMP

que malgré une forte corrélation entre les valeurs de obtenues par Segd et les valeurs de

obtenues par les autres méthodes de segmentation, les intensités moyennes extraites a l'aide de Segh sont

ITEMP ‘eg résultats produits par Segl, Seg4 et

plus faibles (a < 0,40). En terme de variations d’intensité A
Segb sont fortement corrélés. En revanche, les résultats obtenus par les segmentations seg3 et Segb semblent
moins corrélés, ce qui peut s’expliquer par le fait que les volumes obtenus par ces segmentations peuvent

étre tres faibles sur les données aprés traitement pour Seg3 et dans certains cas pour Segh.
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6.4.3 Comparaison des données TEMP précoces et tardives
6.4.3.1 Etude globale

La deuxiéme question que nous nous sommes posée était de savoir si les données TEMP & 15 minutes
apportaient la méme information que les données TEMP & 3 heures. Nous avons donc observé les corrélations
entre les volumes, les variations relatives de volume au cours du traitement, les intensités et les variations
d’intensité au cours du traitement, & partir des images TEMP précoces et tardives suivant les cinq méthodes
de segmentation utilisées (tableaux 6.22 et 6.24). Pour le calcul de la droite et du coefficient de corrélation,
les valeurs des indices pour les images précoces se trouvent en abscisse et celles des images tardives en
ordonnées. En plus de la valeur du coefficient de corrélation, nous avons indiqué le biais "d" obtenu par une

analyse de Bland Altman pour la comparaison des volumes (cf tableau 6.23).

VpTEMP et V,TEMP Avpgﬂzlwp et AVIEMP
R2=0,79 R2=0,73
Segl
a=0,87;b=1,00 a=0,66;b=-222
R2=0,75 R2=0,39
Seg?2
a=0,85;b=120 a=0,58;b=-12,7
R?=0,88 R?=0,85
Seg3
a=1,01;b = 0,50 a=116;b=14,7
R?=0,82 R? =10,91
Segd
a—070:b =205 a—=15;b =360
R?=10,90 R?=0,66
Segh
a=096;b=098 | a=071;b=-182

TABLE 6.22: Comparaison entre les TEMP précoces et tardives en terme de volumes et de variations de

et V;TEMP TEMP

volumes segmentés. Les mesures V;DTEMP ont été calculées sur 32 points, les mesures AV;)b_a

et AVIEMP ont été calculées sur 16 points.

Le tableau 6.22 montre, pour toutes les méthodes de segmentation, une forte corrélation entre les volumes
précoces et tardifs (R? > 0,75). De plus, les volumes précoces et tardifs sont de taille sensiblement similaire
pour les 3 premiéres segmentations et Segh ( |biais| < 0,58 ml et a > 0,85). Pour la segmentation Seg4 les
volumes précoces et tardifs sont corrélés mais de taille un peu différente. Pour cette segmentation les vo-
lumes tardifs sont généralement un peu plus importants que les volumes précoces (a = 1,20). Le tableau 6.22
montre également une corrélation importante entre les variations relatives de volumes précoces et tardifs.

Cette corrélation est moindre pour la segmentation Seg2 (R? = 0, 39).

Comme pour les volumes et variations de volumes, nous avons étudié les corrélations entre intensité
moyenne et variations d’intensité moyenne calculées sur les volumes détectés sur les TEMP précoces et
tardives (tableau 6.24).
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L;TEA4P et VI EMP
d=-0,14
Segl
bing = —5,20; bgyp = 4,92
d =-0,12
Seg2
bing = —5,53; bsup = 5,29
d = -0,58
Seg3
binf = —5,98; bsup =4,42
d=1,99
Segd
binf =-10,2; bsup =14,1
d = -0,26
Segb
bing = —12,5; bsyp = 11,9

TABLE 6.23: Analyse de Bland Altman entre les TEMP précoces et tardives en terme de volumes et de

variations de volumes segmentés. Les résultats sont donnés en cm?

ou en ml. d correspond & la moyenne des
différence entre volumes, b, & la moyenne des différences plus 2 fois I’écart type et b;, s & la moyenne des

différences moins 2 fois 1’écart type

[TEMP op [TEMP | ATEMP o AJTEMP
R?=0,73 R?=0,35
Segl
a—=091;b=203| a=066;b=-10,0
R2 = 0,74 R? =0,33
Seg2
a=091;b=211 | a=064;b=-108
R2=0,79 R2 =0,32
Seg3
a=0,89;b =234 a=0,58;b =-844
R2 = 0,80 R2 = 0,39
Seg4d
a=120;b=-145| a=0,79;b = -4,58
R?=0,84 R?=0,73
Segh
a=0,95;b = 0,69 a=103;b=0,76

TABLE 6.24: Comparaison entre les TEMP précoces et tardives en termes d’intensité moyenne et de variation

TEMP TEMP
I, et I}

d’intensité moyenne a ’intérieur des volumes segmentés. Les mesures ont été calculées sur

32 points et les mesures ALLPM et AILEMP ont été calculées 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 précoce et tardif sont fortement corrélées (R?
> 0,73). Les variations relatives d’intensité moyenne montrent une corrélation nettement moins importante
(R? < 0,39) sauf pour Seg5 (R? = 0,73) laissant supposer I'existence d’une différence d’information entre

les images TEMP précoces et tardives.
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Nous avons également étudié les corrélations entre les intensités maximales normalisées au sein de la tu-

TEMP
p

cédé de méme pour les variations relatives de cette intensité maximale entre les images précoces Almax

et tardives Almaz] PMP.

et tardives Imax] PMF ( tableau 6.25). Nous avons pro-

TEMP
pb—a

meur entre les images TEMP précoces I'max

ImaxgEMP et Ima:zc;fEMP Almaxgﬁj‘fp et Almaxg;fg/fp
R%2=0,73 R%2=0,37
Seg
a=0,97; b = 2,06 a=0,72;b =-747

TABLE 6.25: Comparaison entre les TEMP précoces et tardives en terme d’intensité maximale et de variations

TEMP TEMP
P t

ATmazx[[PMF et AImaz P37 ont été calculées sur 16 points.

d’intensité maximale. Les mesures I'max et Imax ont été calculées sur 32 points et les mesures

Le tableau 6.25 montre des résultats trés similaires & ceux obtenus pour l'intensité moyenne, & savoir
des intensités maximales normalisées trés corrélées (R? = 0,73) et une corrélation moins importante des
variations relatives d’intensité maximales normalisées au cours du traitement entre les TEMP précoces et

tardives.

Ces résultats s’expliquent par la corrélation importante entre les intensités maximales et les intensités
moyennes normalisées (cf tableau 6.26). Ce résultat se retrouve pour la plupart des segmentations. Les
exceptions concernent les variations d’intensité sur les images TEMP précoces pour Seg3 et Segb et les

variations d’intensité sur les images TEMP tardives pour Seg3.
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TmaxT PV ot ITEMP | AlmazlZ5P ot ATLENP | IimaglEVP o [TEMP | AlmaghENP of ATLEMP
st RZ—0,99 RZ—0,98 RZ—0,99 R2—0,99
a— 0,57;b — -0,39 a—1,00;b — 1,60 a—054;b — 0,55 a—094;b — 1,22
RZ—0,99 RZ—0,94 RZ—0,99 R —0,97
S8 | 057Tib - 041 a—097:b — 040 a—053;b — 0,76 a—093:b— -1,66
st RZ—0,86 RZ—0,50 RZ—0,01 RZ—0,55
a=058;b =055 a=092;b =112 a= 0,53; b = 1,92 a=083;b =699
ot RZ—0,81 RZ—0,83 RZ—0,90 RZ—0,84
a=038;b =250 a=052;b =031 a=047;b = 0,58 a=055;b=-0,53
RZ—0,90 RZ—0,52 RZ—0,01 RZ—0,70
Sg3 | 021ib - 511 a=057;b=-084 a=019;b =557 a=067;b=-1,08

TABLE 6.26: Corrélation entre intensité moyenne I7FMFP et intensité maximale Imaz?®MP . Les mesures

T
I maz,,

EMP et IEEMP, Imaxz"EMP et Ig"EMP

et AITEMP “ATmaxLEMP ot ATTEMP gur 16 points.

pb—a

tb—a

tb—a
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6.4.3.2 Etude locale

Ce paragraphe a pour objectif de déterminer si les volumes TEMP précoces et tardifs se trouvent aux
mémes positions. Les résultats de ’étude locale comparant les volumes TEMP précoces et tardifs donnant

les indices Dicel EMP ClgftMP et C5ZEMP sont indiqués dans les tableaux 6.27 et 6.28.

TABLE 6.27: Comparaison locale des volumes tumoraux détectés sur les TEMP précoces et tardives.

p—t
DicelEMP C1TEMP C5TEMP
min = 0 min = 0 min = 0
Seel max = 0,75 max = 1,00 max = 1,45
e
& moyenne — 0,47 | moyenne — 0,19 moyenne — 0,28
écart-type =0,19 | écart-type = 0,22 | écart-type = 0,36
min = 0,05 min = 0 min = 0
max = 0,75 max = 0,67 max = 2,52
Seg2
moyenne — 0,47 | moyenne — 0,17 moyenne — 0,30
écart-type =0,19 | écart-type = 0,16 | écart-type = 0,47
min = 0 min = 0 min = 0
max = 0,83 max = 1,00 max = 8,75
Seg3
moyenne = 0,42 | moyenne = 0,23 moyenne = 0,67
écart-type =0,23 | écart-type = 0,29 | écart-type = 1,64
min = 0,05 min = 0 min = 0
max = 0,75 max = 0,67 max = 2,52
Segd
moyenne = 0,50 | moyenne = 0,17 moyenne = 0,25
écart-type =0,20 | écart-type = 0,15 | écart-type = 0,47
min = 0 min = 0 min = 0,01
max = 0,82 max = 0,98 max = 1,69
Segh

moyenne = 0,51

écart-type =0,24

moyenne = 0,16

écart-type = 0,19

moyenne = 0,31

écart-type = 0,48
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TABLE 6.28: Comparaison locale des volumes tumoraux détectés sur les TEMP précoces et tardives. Les

indices Dice

- S TEMP TEMP TEMP
Dice, % Cl,% C5, %
L ¢ 1.4 8
o7 0.9
L2
0.6 0.8
0.7 1
0.5
0.6 oz
0.4 0,5 -
0.3 0.4 0.6 {L
0.2 0.3 0.4
0.2
0.1 o1 0.2
Segl 0 0 0 :
0.7 N 2
0.7 1.8
0.8 La
0.6 )
0.5 L4
0.5 1.2
0.4
0.4 1
0.3
0.3 0.8
0.6
0.2 0.2 o
0.1 04 0.2
Seg2 | : :
2
0.8 ! : 1.8
: 0.3 N :
1.5
0.7 08 .
0.6 0 L4 %
0.5 0.6 L2 “
0.4 0.8 ! .
0.4 0.8 \
0.3
0,3 0,6
0.2 oz 0
0.1 0.1 0.2
Seg3 0 0 0
0.8 0.7 " 2
0.7 1.8
. 0.6 L
0.6
0.5 1.4
0.5 L2
0.4
0.4 1
0.3 ¢
0.3 . 0.8
0.8
0.2 0.2 o
0,1 0.4 0.2
Segd o 0 0
1 "
0.8 o ¢ 1.5 H
0.7 o 1.4
0.6 0.7 L2
0.5 0.8 1
0.4 0.5 0.8 °
0.4
0.3 ¥ 0.8
0.3
0.2 oa 0.4 %
0,1 o1 0,2 @
Segb o 0 a !

TEMP
p—t

C1TEMP et C5TEMP

ont été calculés pour 32 points.
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D’apres le tableau 6.28, les indices ClgEMP et C5ZEMP

ont des valeurs importantes (> 0,15) dans plus
de la moitié des cas pour toutes les segmentations.

Pour Segl, dans 8 cas (P01 aprés traitement, P03 avant et aprés traitement, P05 aprés traitement, P07
aprés traitement, P11 apres traitement, P12 aprés traitement et P13 aprés traitement), C17ZMP et C5TEMP
ont des valeurs importantes (> 0,15) , dans 6 cas (POl avant traitement, P05 avant traitement, P10 apreés
C1TEMP

p—t

traitement, P14 avant traitement, P15 avant traitement et P16 avant traitement) a des valeurs

importantes (> 0,15), dans 8 cas ( P04 avant et aprés traitement, PO7 avant traitement, PO8 avant et aprés
traitement, P09 avant et aprés traitement, P11 avant traitement) OSZ,EM P
0,15).

Pour Seg2, dans 8 cas (P01 aprés traitement, PO3 avant et aprés traitement, P05 aprés traitement,

a des valeurs importantes (>

P07 aprés traitement, P11 aprés traitement, P12 aprés traitement et P13 aprés traitement), C1TEMP et
C5TEMP ont des valeurs importantes (> 0,15) , dans 8 cas (P01 avant traitement, P05 avant traitement,
P08 apreés traitement, P10 aprés traitement, P14 avant traitement, P15 avant traitement et P16 avant et

apres traitement) C1TEMP a des valeurs importantes (> 0,15), dans 5 cas ( P04 avant traitement, PO8 avant

traitement, P09 avant et aprés traitement, P11 avant traitement) C57EMP
0,15).

Pour Seg3, dans 4 cas (P01 aprés traitement, PO3 avant et aprés traitement, P16 aprés traitement),
ClZ:,FPMP et C5§PMP ont des valeurs importantes (> 0,15) , dans 10 cas (P01 avant traitement, P02 aprés

traitement, P05 avant et apres traitement, PO6 aprés traitement, PO7 apreés traitement, P14 avant traitement,
|TEMP
p—t

a des valeurs importantes (>

P15 avant et aprés traitement et P16 avant traitement) C a des valeurs importantes (> 0,15), dans 8

cas ( P04 avant traitement, PO8 avant et aprés traitement, P09 aprés traitement, P10 apreés traitement, P11

avant traitement, P12 aprés traitement) C57ZMP a des valeurs importantes (> 0,15).

Pour Seg4, dans 8 cas (P01 aprés traitement, P03 aprés traitement, P05 avant et aprés traitement,
P07 aprés traitement, P11 aprés traitement, P12 aprés traitement et P13 aprés traitement), C1TEMP et
C5gEMP ont des valeurs importantes (> 0,15) , dans 7 cas (POl avant traitement, PO8 aprés traitement,

P10 avant t aprés traitement, P14 avant traitement, P16 avant et aprés traitement) ClgﬂM P a des valeurs

importantes (> 0,15), dans 4 cas ( P03 avant traitement, P06 avant traitement, P09 aprés traitement, P15
avant traitement) C5TZMP a des valeurs importantes (> 0,15).

Pour Segh, dans 9 cas (P01 aprés traitement, P03 aprés traitement, P04 aprés traitement, P05 avant
traitement, PO7 aprés traitement, PO8 aprés traitement, P11 apres traitement, P12 aprés traitement et P13
aprés traitement), C1TEMP et C5IEMP ont des valeurs importantes (> 0,15) , dans 6 cas (P01 avant traite-
ment, P05 aprés traitement, P11 avant traitement, P15 aprés traitement, et P16 avant et aprés traitement)

ClgEMP a des valeurs importantes (> 0,15), dans 4 cas ( P03 avant traitement, P04 avant traitement, P09

avant et aprés traitement) C5/%M” a des valeurs importantes (> 0,15).

Ainsi les volumes tumoraux segmentés sur les TEMP précoces et tardives ne se trouvent pas exactement
aux mémes positions et dans certains cas 'un est inclus dans l'autre. De fagon complémentaire, nous avons
également calculé la distance moyenne entre la position de la valeur maximale sur les images TEMP précoces
et tardives. Sur ’ensemble de ces jeux de données (cf tableau 6.29), la valeur moyenne de cette distance est
de 14,3 + 159 mm (6 £ 7 voxels ) ce qui est un argument supplémentaire pour indiquer que les volumes

tumoraux ne se trouvent pas exactement aux mémes positions sur les images TEMP précoces et tardives. Il
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est bon de rappeler que ces distances ne sont pas dues & un mauvais recalage comme le montre la figure 6.10
qui représente le recalage correct obtenu pour les données précoces et tardives aprés traitement du patient
PO1. En effet aprés recalage, les deux volumes paraissent correctement alignés et ne peuvent au maximum
étre décalés que d’un voxel. Un décalage de 2 ou de plus de 2 voxels ne peut donc pas étre du & un mauvais

recalage.

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 | PO7 bt | PO7 at | P08 bt | P08 at
414 | 204 5,2 74 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 | Pld 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: Distance en mm entre la position du maximum trouvé sur ’examen TEMP précoce et celui
sur 'examen TEMP tardif, avec "bt" pour les examens avant traitement et "at" pour les examens aprés

traitement.

Le tableau 6.30 indique les résultats de la comparaison locale en intensité des zones tumorales détectées

sur les TEMP précoces et tardives.
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(a) Fusion avant recalage (b) Fusion apreés recalage

FIGURE 6.10: Fusion des examens TEMP précoces et tardifs avant traitement du patient P01 avant recalage

(a) et aprés recalage (b).
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TEMP TEMP TEMP
L17%; L3a’"; L57%,

2 T 2
1.8 1.6 1.6
1.6 1.4 i 1.6
1.4 1.2 g 1.4
1,2 1 1.2
* 0.8 H !
0.8 0.8
0.6 i

0.6 0.6
0,4 0.4 0.4
0.2 .2 0.2
Seg?2 o 0 a
2 2
1,8 1.8 1.8
1.6 14 1.6

1.4 1,2

0.8
0.6

H
]
- —4
-
}—a—*—@%—*
[
fa

0.6 0.6
0.4 0.4 0.4
0,2 0.2 0,2
Seg3 o 0 0
2 1.6 2
1.8 1.8
1.4
1.6 1.6 .
1.4 1.2 1.4
1,2 1 1,2
1 0.8 1
0.8 0.6 0.8
0.6 0.6
0,4
0.4 0.4
0.2 0.2 0.2
Segd | o . .
2 2
1.5 P N
1.8 + 1.8
1.6 u 1.6
¥ ]
. 1.4
1.4 ° . 3
1.2 5 1.2
1 # 1
0.8 + 0.8
0.6 + 0.5 0.5
0.4 0.4
0.2 @ 0.2
Segb o ’ 0 - a

TABLE 6.30: Comparaison locale des intensités dans les volumes segmentés entre les images TEMP précoces

et les images TEMP tardives
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D’aprés le tableau 6.30, les valeurs de ngftMP et L5ZEMP sont importantes (>0,2) dans plus de la
moitié des cas pour chaque segmentation. Ceci prouve que les voxels des classes ClgﬂM P et C5gﬂM P ne
peuvent pas étre négligés. Méme si ces valeurs varient avec les segmentations, la remarque reste valable quelle
que soit la méthode de segmentation choisie. Ainsi les volumes tumoraux détectés sur les TEMP précoces
et tardives ne se trouvent pas exactement aux mémes positions comme le montre la figure 6.11 sur laquelle
les volumes tumoraux détectés sur la TEMP précoce (en rouge) et sur la TEMP tardive (en bleu) pour le

patient PO1 ne se superposent pas.

0,6

Lo mCl

mC2

C3
mCc4
mC5

0,4
03 -
0,2 -

0,1

aiD -

FIGURE 6.11: Résultats issus de la comparaison du volume tumoral détecté sur la TEMP précoce (en rouge)
et du volume tumoral détecté sur la TEMP tardive (en bleu) (avec la méthode Segd) pour le patient P03
qui suggere que les volumes tumoraux issus de ces 2 types d’images ne se trouvent pas aux mémes endroits.
Sur les images de coupe b) et de représentation 3D c), le volume rouge représentant la zone tumorale
détectée sur la TEMP précoce est éloigné du volume bleu représentant la zone tumorale détectée sur la
TEMP tardive avec la segmentation Seg4. A gauche a) sont affichées les valeurs de 'indice de comparaison

de volume qui montrent clairement que les deux volumes ne se superposent pas.

Cette étude locale confirme donc que les images TEMP précoces et tardives n’apportent pas

exactement la méme information.
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6.4.4 Comparaison entre les informations extraites des TEMP avec les indices
PFS et OS

6.4.4.1 Etude globale

Ce paragraphe donne les résultats de comparaison des indices de volumes tumoraux et d’intensité moyenne
a l'intérieur de ces volumes avec les durées de survie PFS et OS pour déterminer si les informations des
données TEMP peuvent étre pertinentes pour le suivi de patients.

Le tableau 6.31 regroupe les scores de corrélation entre les variations des volumes tumoraux extraits des
TEMP précoces et tardives, et les indices PFS et OS.

AVIEMP o PFS | AVIEMP of 0S | AVIENP of PFS AVIEMP ot 03
Senl NS NS NS NS
cg
NS NS NS NS
Seg2
NS NS NS R?=0,23]p=0,08—> NS
Seg3
NS NS NS NS
Segd
NS NS NS R?=0,37|p=0,02
Segh
a—-011;b = -346

TABLE 6.31: Etude des corrélations entre les informations extraites des études TEMP précoces et tardives
et les indices PFS et OS. Toutes ces mesures sont calculées sur 14 points car les valeurs des indices PFS et

OS ne sont pas disponibles pour les patients P13 et P15. NS signifie "non significatif".

Le tableau 6.31 montre qu’il n’existe pas en général de corrélation entre la variation du volume tumoral
détecté sur les TEMP précoces ou tardives avec les indices PFS ou OS. Néanmoins, il existe une corrélation
entre les variations de volumes sur les images TEMP tardives pour la segmentation Seg5 et la durée de survie

globale OS comme le montre la figure 6.12.
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FIGURE 6.12: Corrélation entre AV,I EMP e OS pour la segmentation Seg5.
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AILENP et PFS ATLEYMP et OS ATLEMP of, PFS ATLEMP o OS
NS NS NS R? =0,47
Segl
a—-013;b=0,13
NS NS NS R?=0,46
Seg2
a=-0,13; b =-0,05
NS NS NS R? =0,48
Seg3
a=-0,13;b = 14,2
NS R? =0,27 | p=0,06 -> NS NS R? =0,56
Segd
a=-0,09;b = 3,69
NS NS NS R?=0,32|p=0,04
Segh
a—=-009;b=-259

TABLE 6.32: Corrélation entre les informations liées aux intensités moyennes des volumes extraits des TEMP
et les indices PFS et OS. Toutes ces mesures ont été calculées sur 14 points car les valeurs des indices PFS

et OS ne sont pas disponibles pour les patients P13 et P15. NS signifie "non significatif".

Le tableau 6.32 regroupe les scores de corrélation entre les variations d’intensité dans les zones tumorales
extraites des TEMP précoces et tardives, et les indices PFS et OS.

Le tableau 6.32 montre que les variations relatives d’intensité sur les TEMP précoces et tardives ne sont
pas corrélées & la durée de survie sans progression PFS. De méme, il n’existe pas de corrélation entre les
variations relatives d’intensité détectées sur les TEMP précoces (méme si une tendance se dessine a la limite
de la signicativité pour la segmentation Seg4). Par contre, les variations relatives d’intensité dans les zones
tumorales détectées sur les TEMP tardives sont systématiquement corrélées avec 'indice de survie global OS
quelle que soit la méthode de segmentation considérée. Le résultat de cette corrélation pour la segmentation
Seg4 est visible sur la figure 6.15a.

Nous avons également effectué une analyse de Kaplan-Meier en utilisant la médiane des valeurs ATLEMP
comme valeur seuil pour définir les classes "R" comme réactif au traitement et "NR" comme non réactif au
traitement représentée sur la figure 6.13. Le résultat des tests logarithmiques par rangs suite & cette analyse

de Kaplan Meier donne une valeur de p = 0,0078 et est donc significatif.
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FIGURE 6.13: Analyse de Kaplan-Meier en fonction de OS et des classes "R" et "NR" définies a partir des
valeurs de AIZEMP obtenues par la segmentation Segd. Cette analyse a été effectuée sur 14 points ( p =
0,0078).

Comme 'intensité maximale est trés corrélée & 'intensité moyenne (cf tableau 6.26) nous avons également
étudié les corrélations entre les variations de l'intensité maximale dans les zones tumorales extraites des

TEMP précoces et tardives, et les indices de survie PFS et OS. Le tableau 6.33 regroupe ces scores.

Seg

Almaxgbb:]yp et PFS Almaxgbb:]yp et OS | AImaxLEMP et PFS AlmaztFPMP
NS R? =0,30]p = 0,044 NS R? =0,47|p = 0,007

a —-0,08;b = -20,1

a=-013;b = 1,26

TaBLE 6.33: Corrélation entre ATmaz ) "AP Almaz},” )P, et PFS et OS. Toutes ces mesures sont calculées

sur 14 points car les valeurs des indices PFS et OS ne sont pas disponibles pour les patients P13 et P15.

Nous aboutissons aux mémes résultats que ceux obtenus avec les variations d’intensité moyenne. Il existe
une corrélation entre les variations relatives d’intensité maximale dans les zones tumorales détectées sur les
images TEMP précoces et tardives avec la durée de survie globale OS comme le montre la figure 6.15b. La
corrélation est faible pour les temps précoces et plus importante pour les temps tardifs.

Nous avons également effectué une analyse de Kaplan-Meier en utilisant la médiane des valeurs AImazLPMP
comme valeur seuil pour définir les classes "R" comme réactif au traitement et "NR" comme non réactif au
traitement représentée sur la figure 6.14. Le résultat des tests logarithmiques par rangs suite a cette analyse
de Kaplan Meier donne une valeur de p = 0,0182 et est donc significatif.

Par contre il n’existe pas de corrélation entre les variations relatives d’intensité maximale normalisée dans les
zones tumorales détectées sur les images TEMP précoces et tardives avec la durée de survie sans aggravation

PFS.
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FIGURE 6.14: Analyse de Kaplan-Meier en fonction de OS et des classes "R" et "NR" définies & partir des

valeurs de Almaz}PMP (obtenues par la segmentation Segd). Cette analyse a été effectuée sur 14 points (

p = 0,0182).
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(a) Corrélation entre AITEMP et OS (b) Corrélation entre AlmazLEMFP et OS

FIGURE 6.15: Corrélation entre AITEME avec OS (a) et AImazLEMP avec OS (b)

Comme les variations relatives de la valeur maximale et les variations relatives d’intensité moyenne a

Iintérieur des tumeurs aboutissent au méme type de résultats, les variations relatives de la valeur maximale
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pourraient étre utilisées en priorité, car cela permettrait de s’affranchir de la segmentation de la zone tumo-

rale sur les images TEMP.
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6.4.4.2 Etude locale

Ce paragraphe donne les résultats de corrélation entre les indices locaux permettant de comparer les

volumes avant et aprés traitement avec les indices de survie PFS et OS.

TEMP TEMP
pb—>a et C5tb—>a

TEMP TEMP di
phwa €6 C5y=2 5 avec les indices PFS et OS, nous

allons pouvoir déterminer si ces indices se révélent prédictifs de ’évolution tumorale ou pas.
Les corrélations entre C51MF, C5] PP avec PFS et OS ont été calculées sur 14 points car les valeurs

de PFS et OS sont indisponibles pour les patients P13 et P15

Nous avons vu que d’un point de vue local, les indices C5 variaient fortement en

fonction des segmentations. En comparant les indices C5

Aprés analyse, les indices locaux de volumes C5] A, extraits des TEMP précoces, et 5,70, extraits
des TEMP tardives, ne sont corrélés ni avec PFS ni avec OS, quelle que soit la méthode de segmentation
choisie.

De méme, les indices locaux d’intensité L5Z£¥P, extraits des TEMP précoces, et L55EMP " extraits des

TEMP tardives, ne sont corrélés ni avec PFS ni avec OS quelle que soit la méthode de segmentation choisie.

6.4.4.3 Conclusion

Dans ce paragraphe, nous avons cherché & savoir si des indices extraits des données TEMP avaient des
valeurs prédictives de PFS et/ou OS. Aprés analyse nous avons montré qu’aucun des critéres locaux ne
possédait de corrélation avec les durées de survie PFS et OS. Aucun indice global n’est corrélé avec la

durée de survie PFS. En revanche, les indices AIZEMP extraits des images TEMP tardives pour chaque

segmentation et Al maxg;fg/[ P extraits des TEMP tardives sont fortement corrélés avec la durée de survie
OS (R? = 0,56 et R? = 0,47). Etant donné que AlmaxLEMP ne nécessite pas d’étapes de segmentation du

volume tumoral sur les images TEMP, il est préférable de 1'utiliser plutot que ATFEME.
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6.4.5 Discussion et conclusion relatives aux études TEMP

Le but principal de cette étude était de déterminer s’il existait un lien entre des indices globaux ou locaux
extraits des images TEMP et la durée de survie sans aggravation PFS et la durée de survie globale OS dans
lobjectif du suivi de patient atteints de gliomes de haut grade sous traitement antiangiogénique. Afin de
calculer ces indices, cinqg méthodes de segmentation ont été utilisées pour extraire les volumes tumoraux des
images TEMP.

Afin de comparer les résultats de chacune de ces méthodes de segmentation, nous avons étudié les corré-
lations entre les indices globaux liés aux volumes tumoraux ainsi que ceux liés aux intensités au sein de ces
volumes extraits & partir de chacune de ces méthodes. Bien que les valeurs des indices puissent fortement
varier d’'une méthode de segmentation & une autre, certaines tendances se dessinent. Les segmentations Segl
et Seg2 apportent des résultats trés similaires en terme de volumes, ce qui parait logique étant donné que ces
deux méthodes utilisent les mémes seuils pour la segmentation, et que le seul élément changeant entre ces
deux méthodes vient de la définition de la région d’intérét sur laquelle est appliqué le seuil. Les segmentations
Seg3 et Seg4, bien que moins corrélées dans la comparaison directe des volumes extraits par chacune de ces
méthodes, montrent une corrélation importante des variations relatives de volumes ainsi que des variations
relatives d’intensité. Ceci est lié au fait que, pour ces deux méthodes, le seuil appliqué aux données d’un
patient avant traitement est le méme que celui utilisé pour les données aprés traitement de ce méme patient.
En termes d’intensité moyenne, toutes les segmentations apportent des résultats beaucoup plus similaires
ce qui fait que ce critére semble pertinent. Ces valeurs ont été comparées dans la suite avec les variations
d’intensité maximale. La segmentation des images TEMP reste un probléme ouvert et nous n’avons pas pu
conclure quant a 1’équivalence de certaines méthodes ni quant & la validation de la meilleure méthode &
utiliser, ce probléme n’étant pas facilement soluble en ’absence de gold standard. Nous avons donc gardé les
résultats de toutes ces méthodes dans ’analyse des données TEMP. Pour valider la pertinence d’un critére

dans la suite, il faut que les résultats suivant les différentes segmentations ménent a la méme conclusion.

Dans le cadre de cette étude clinique, deux types d’images TEMP ont été proposés, les premiéres acquises
juste aprés injection de Sestamibi (précoces) et les secondes 3 h aprés injection (tardives). Nous avons donc
cherché a déterminer si ces deux types d’images apportaient la méme information ou non. En terme, de
volumes et de variations relatives de volume globaux, les images TEMP précoces et tardives apportent des
informations globalement similaires. En revanche, aprés analyse locale, les volumes détectés sur les TEMP
précoces et tardives ne se trouvent pas exactement aux mémes localisations, suggérant une différence entre
ces deux types d’images. Méme si les intensités moyennes au sein des volumes tumoraux extaits sur les
TEMP précoces et tardives sont fortement corrélées, les variations relatives d’intensité moyenne ainsi que
les variations relatives d’intensité maximale sont différentes entre les TEMP précoces et tardives. L’indice
local d’intensité confirme cette différence. De plus ce résultat est conforté par le fait que la position du voxel
possédant l'intensité maximale n’est pas la méme entre les études précoces et tardives. Les images TEMP
précoces et tardives n’apportent donc pas exactement les mémes informations. La comparaison avec les du-

rées de survie PFS et OS a donc été faite d’une part avec les indices extraits des images TEMP précoces et
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d’autre part avec ceux extraits des TEMP tardives.

Cette analyse montre que quelle que soit la segmentation choisie, aucun indice global ou local n’est corrélé
a la durée de survie sans aggravation, PFS. En revanche, le résultat non attendu de cette étude est que les
variations relatives d’intensité moyenne au sein des volumes détectés ainsi que les variations relatives d’in-
tensité maximale sur les TEMP tardives sont fortement corrélées avec la durée de survie globale OS quelles
que soient les segmentations. Les corrélations sont bien moins importantes en utilisant les images TEMP
précoces méme si une certaie tendance se dessine. Il parait donc possible d’utiliser les variations relatives
d’intensité maximale sur les TEMP tardives, puisque cet indice robuste ne nécessite que la définition d’une
boite englobante autour de la tumeur et permet d’éviter ’étape de segmentation. Ceci est conforté par les
analyses de Kaplan Meier qui montrent que les variations relatives d’intensité moyenne ou maximale consti-
tuent des "biomarqueurs" prédicteurs de la durée de survie globale OS. En revanche, plusieurs éléments sont
a prendre en compte. Premiérement, dans cette étude tous les patients ont été traités par antiangiogénique
empéchant la comparaison avec un groupe "placebo" pour évaluer ’avantage du traitement antiangiogénique.
De plus, la durée de survie globale OS correspond au temps de survie globale du patient depuis le début du
traitement jusqu’a son décés or, pendant cette durée, le traitement antiangiogénique a pu étre interrompu
et/ou remplacé par un autre traitement. Donc le critére OS permet de juger de lefficacité de la stratégie
globale de traitement et non pas seulement de lefficacité du traitement antiangiogénique. Enfin, bien que
I'indice des variations relatives d’intensité maximale soit fortement corrélé & la durée de survie globale du
patient, cette étude ne permet pas de conclure sur la pertinence de cet indice pour le suivi du patient dans
le cadre du traitement antiangiogénique. Aussi, il serait intéressant d’appliquer cette approche & d’autres

études en prenant en compte les point cités plus hauts.
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6.5 Comparaisons globales et locales entre TEMP et IRM

Dans un premier temps nous avons calculé la corrélation directe entre les volumes tumoraux détectés en
IRM et ceux détectés en TEMP suivant les 5 segmentations utilisées (tableau 6.34). En plus de la valeur du

coefficient de corrélation, nous avons indiqué le biais "d" obtenu par une analyse de Bland Altman pour la

comparaison des volumes (tableau 6.35).

VIRM of VpTEMP VIRM of TEMP
R?=0,78 R?=0,83
Segl
a—=040;b =097 | a=041;b = 0,98
R2=0,75 R?=0,79
Seg2
a—038;:b=175| a=039;b =182
R2 =0,77 R%=0,79
Seg3
a=048;:b=-1,05| a=053;b=-1,12
R?=0,60 R?2=0,42
Seg4d
a=090;b=1,26 | a=042;b = 3,56
R? =0,67 R? =0,67
Segh
a=126;b=182 | a=133;b =186

TABLE 6.34: Comparaison des volumes tumoraux détectés sur les IRM et images TEMP suivant les 5 seg-
mentations. Cette comparaison a porté sur 31 jeux de données IRM-TEMP, 'IRM aprés traitement étant

manquante pour le patient 11.

Le tableau 6.35 montre les caractéristiques de ’analyse de Bland-Altman ("d" étant moyenne des diffé-
rences, "bgyup" et "binp" les bornes supérieures et inférieurs correspondant & la moyenne plus ou moins deux

fois I'écart type des différences) entre V/FM et VIEMP VIRM of yTEMP,

puis entre

Le tableau 6.34 montre que les volumes détectés sur UIRM et sur la TEMP précoce sont fortement
corrélés pour les 5 segmentations (R? > 0,60). Les volumes détectés sur 'IRM et sur la TEMP tardive
sont fortement corrélés pour les 4 segmentations (R? > 0,67) Segl, Seg2, Seg3 et Seg5. Ils le sont moins
pour Seg4 (R? = 0,60 et R? = 0,42). En revanche, pour sélectionner la meilleure segmentation en médecine
nucléaire, il est classique de choisir celle qui fournit le volume le plus proche de celui observé sur une modalité
anatomique [93]. Dans le cas de notre étude, il semble que ce soit Segd qui permette d’obtenir les volumes
les plus proches de ceux mesurés en IRM ( (a = 0,90 et b=1,26 cm?®) et le biais le plus faible (d < 3 cm?) et
écart-type réduit). La figure 6.16 montre le graphique d’analyse de Bland-Altman entre VIFM et VIEMP
(a) puis entre VIFM et VITEMP (b) VIEMP of VTEMP gtant extraits a I'aide de Seg4.

Dans un second temps, les variations relatives des volumes tumoraux détectés sur les TEMP suivant les
5 segmentations ont été comparées aux variations relatives des volumes tumoraux détectés en IRM ( tableau
6.36).

Les variations de volumes de la zone tumorale détectée sur I'IRM et sur les images TEMP sont également

corrélées surtout pour la segmentation Segd sur les volumes TEMP précoces, un peu moins sur les TEMP
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VIRM o VpTEMP VIRM o yTEMP
d=6,74 d =6,90
Segl
bing = —T, 715 boup = 21,2 | bing = —7,94; beyy = 21,7
d=6,12 d = 6,32
Seg?2
bing = —8,68; bsup = 20,9 | biny = —9,14; beyp = 21,8
d = 7,69 d = 0,37
Seg3
bing = —5,52 boup = 20,9 | bins = —18,6; byp = 19,3
d= 135 d = 2,89
Segd
bing = —11,0; bsup = 13,7 | biny = —15,4; beyp = 21,1
d = 5,30 d = -622
Segh
bingf = —27,1; bgup = 16,5 | biny = —29,5; bgyp = 17,1

TABLE 6.35: Analyse de Bland Altman des volumes tumoraux détectés sur les IRM et images TEMP suivant

les 5 segmentations. Toutes les valeurs sont données en cm

P

RPC: 12 (98%)
CV- 50%

_____________________________ 14 (+1.965T)

Différence entre VRM gt »/TEMP
=
=}
= |
o
o
|

14 [p-025]

Différence entre \ARM et \.-“tTEMP

0 g 10 15 20

25 30 35 40 45

Moyenne entre VRM gt VIE"‘P

(a) Analyse de Bland-Altman entre VIEM et VPTEMP

20

3 ou ml.

2r RPC: 18 (1.66+02%)

............................................... G- 79%z1 (41 355
20 1 (+1.9650)

20 [p=01]

25 L L L L |
0

10 20 30 40 a0

Moyenne entre VRM et VIE"‘P

(b) Analyse de Bland-Altman entre VIEM et VPTEMP

FIGURE 6.16: Analyse de Bland-Altman entre V/FM et VIEMP (3) puis entre VIEM et VIEME (b) avec

TEMP TEMP
\% et V;

extraits & ’aide de Seg4

tardives. Ainsi il semble que les données TEMP précoces donnent des résultats plus proches de 'IRM que
ceux obtenus sur les TEMP tardives.
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AV et AVEENT [ AV et AVEENT
R? =0,44[p = 0,007 R2 = 0,56
Segl
a=102;b=22 a=088;b =448
R2 = 0,50 R?=0,20 | p = 0,10 -> NS
Seg2
a=2098;b=2313 a=0,57;b=7,49
R?=0,66 R? =0,55
Seg3
a=110;b=-14,7 a=128;b=-237
R?=0,78 R? =0,61
Segd
a=131;b =140 a—185;b =495
R?=0,59 R?=0,50
Segh
a=0,62;b = -24,0 a—050;b=-31,8

TABLE 6.36: Comparaison des variations relatives de volumes de la tumeur sur les images TEMP précoces

et tardives suivant les 5 segmentations avec les variations de volumes de la tumeur détectées sur 'IRM. Ces

mesures ont été calculées pour 15 points.
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6.5.1 Etude locale

Comme nous 'avons vu au paragraphe précédent, les volumes tumoraux détectés sur les IRM aprés injec-
tion de Gadolinium et ceux segmentés sur les images TEMP précoces a l'aide de la méthode de segmentation
Seg 4 sont corrélés et de taille assez proche. Afin de savoir si ces volumes se trouvent aux mémes endroits,
nous avons utilisé les indices locaux de volumes et d’intensité.

Les valeurs des indices locaux de volumes pour comparer les volumes tumoraux détectés sur les IRM
et les TEMP précoces (Segd) Dice, FM-TEMP G IRM=TEMP o O5IRM=TEMP gont, disponibles dans les

tableaux 6.37 et 6.38.

- IRM—TEMP
chep

ClIR]W—TEMP
p

C5IR]W—TEMP
p

Segd

min = 0,02
max = 0,74
moyenne = (0,44

écart-type =0,18

min = 0,00
max = 0,76
moyenne = 0,24

écart-type = 0,20

min = 0,00
max = 7,62
moyenne = 0,42

écart-type = 1,35

TABLE 6.37: Indices locaux de volumes pour comparer V/FM et VIEMP Tes mesures Dice
CURM-TEMP o C5IRM-TEMP

IRM—-TEMP
p )

ont été calculées sur 31 points car 'TRM apreés traitement est manquante

pour le patient P11.

DZ-CSZI)RMfTEMP Cl}I)RMfTEMP C5II)RM7TEMP

0.8 2
1.8
1.6
1.4
1.2

1
0.8
0.5

0.4
o :

TABLE 6.38: Indices locaux de volumes pour comparer VI/EM et V;)TEMP. Les mesures Dice
IRM—-TEMP IRM—-TEMP
1, et C5,

0.7 0.7

0.6 0.5

o 0,5
0.4 0,4

03 0.3

=4

0.2 0.2
0.l

Segd 0

0.1

| o=+l b rapos s

0

IRM—-TEMP
P ’

ont été calculées sur 31 points car 'TRM apreés traitement est manquante

pour le patient P11.
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Malgré une valeur moyenne de l'indice de Dice assez faible (m = 0,44) indiquant que les volumes ne se

III,RM “TEMP o C5£RM —TEMP ont simultanément des valeurs

superposent pas parfaitement, les cas ou C
assez fortes (supérieures a 0,2 indiquant des volumes éloignés I'un de l'autre) sont au nombre de 4 : les don-
nées aprés traitement du patient P01, les données avant et aprés traitement du patient P05 et les données
apreés traitement du patient PO7. La figure 6.17 montre la superposition des volumes tumoraux détectés sur
la TEMP précoce et sur 'IRM avant traitement antiangiogénique pour le patient P05. Le volume détecté
sur I'image TEMP précoce est inclus dans celui détecté sur PIRM dans 10 cas ( C1)RM-TEMP =~ 09 et
C5[RM-TEMP < 0,2) et le volume tumoral détecté sur 'IRM est inclus dans celui détecté sur la TEMP
précoce dans 5 cas ( ClII)RM_TEMP < 0,2et C5£RM—TEMP > 0,2). Enfin, les deux volumes sont relativement

bien superposés dans les 12 cas restants ( CléRM—TEMP < 0,2 et C5£RM—TEMP < 0,2).

1,4

1,2

0,8

0,6

04 -
v
0 i N—

FIGURE 6.17: Comparaison entre le volume tumoral détecté sur 'IRM avant traitement (en rouge) et le

volume détecté sur la TEMP précoce avant traitement (en bleu) a l’aide de la méthode de segmentation Seg

4 pour le patient P05.

Les valeurs des indices locaux d’intensité pour comparer les volumes tumoraux détectés sur les IRM et

les TEMP précoces (Seg4) LIII,RM_TEMP etL5£RM—TEMP sont disponibles dans le tableau 6.39.

ngI)RMfTEMP L5£RM7TEMP
1 IRM TENP p (5 IRM TENP p
3 2 &
o
15 15
o o
& &
= = &
= =
E & a
har g
05 05
Segd 0 0 @

TABLE 6.39: Indices locaux d’intensité LléRM—TEMP et L5£RM—TEMP pour comparer les volumes tumoraux

détectés sur les TEMP précoces et les IRM.
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Le tableau 6.39 confirme que les données aprés traitement du patient P01, les données avant et apreés
traitement du patient P05 et les données aprés traitement du patient P07, les valeurs de LlZI)RM “TEMP of,
L5 RM=TEMP broduisent des valeurs élevées de L1JRM-TEMP (= 0 4) et de L5]FM-TEMPE (= (,4) ce qui
confirme le fait que les volumes détectés sur 'IRM et sur la TEMP précoce sont éloignés pour ces jeux de
données. Six cas supplémentaires présentent des valeurs de LléRM—TEMP et L5£RM—TEMP élévées (> 0,2)
impliquant que, malgré un nombre de voxels restreint en-dehors de la zone commune entre les deux volumes,
les intensités dans ces voxels sont assez importantes, ce qui laisse supposer une forte activité de la tumeur
dans ces zones. Dans les 22 autres cas, les volumes détectés sur les TEMP précoces sont relativement bien

superposés ou inclus dans les volumes détectés sur les IRM.

Les valeurs des indices locaux de volumes pour comparer les volumes tumoraux détectés sur les IRM

et les TEMP tardives (Seg4) Dicel "M=TEMP - O IRM=TEMP o O5IRM=TEMP q,nt disponibles dans les

tableaux 6.40 et 6.41.

DZ-CSIR]W—TEMP
t

ClIR]W—TEMP
t

C5IR]W—TEMP
t

Segd

min = 0,00
max = 0,71
moyenne = 0,40

écart-type =0,18

min = 0,00
max = 0,76
moyenne — 0,27

écart-type = 0,23

min = 0,00
max = 18,00
moyenne — 1,07

écart-type = 3,74

TABLE 6.40: Indices locaux de volumes pour comparer V/#M

et ‘/tTEMP

DiC@,{RM_TEMP

ClIRM—TEMP
t

C5IRM—TE]WP
t

Segd

Dice IRM TEMP

DICE IRM TEMP t

0.7

= = = = =
ra I = A ™

=
[

C1 IRH TEWP t
1 o
0.9
0.8
o 07 T
0.6 b
& !
z 0.5 i
S0 &
o
03 H
0,2 I
1

C5 IRM TEMP +

1.8
1.6
1.4

t

o 1,2 <

C5 IRH TEM

0.8
0.6
0.4
0.2

L

TABLE 6.41: Indices locaux de volumes pour comparer

IRM TEMP
\%4 et V,

Malgré une valeur moyenne de Dice assez faible (m = 0,40) indiquant que les volumes ne se superposent

et C5IRM-TEMP o) simultanément des valeurs assez fortes

pas parfaitement, les cas ou Cl{RM*TEMP
supérieures a 0,2 indiquant des volumes éloignés ’'un de ’autre) sont au nombre de 5 en tout : les données
g

aprés traitement de patient P01, les données avant et aprés traitement du patient P05, les données aprés
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traitement du patient PO7 et les données avant traitement du patient P15. La figure 6.18 montre que les
volumes tumoraux détectés sur les IRM et images TEMP tardives ne se superposent pas parfaitement pour
le patient PO7. Le volume détecté sur I'image TEMP précoce est inclus dans celui détecté sur 'IRM dans 14
cas ( C1IRM=TEMP 9 ot O5IBM=TEMP () 9) et le volume tumoral détecté sur PIRM est inclus dans
celui détecté sur la TEMP précoce dans 5 cas ( C1]BM=TEMP (9 ot O5FM=TEMP — () 9, Enfin, les deux
volumes sont relativement bien superposés dans les 7 cas restants ( C1; M =TEMEP - 2 ot 5/ AM-TEMP

< 0,2).

Les valeurs des indices locaux d’intensité pour comparer les volumes tumoraux détectés sur les IRM et

les TEMP tardives (obtenus a l’aide de la méthode de segmentation Seg4) L1/ FM-TEME of [ 5IRM-TEMP

sont reportées dans le tableau 6.42.

thIRMfTEMP L5{RM7TEMP
L1IRM TEMP t L5 IRM TEMP t
£ 2

1
15 é . 15

L1 IRM TEMP t
#
L5 IRM TEMP t

05 0.5

L g

4

spea PO ®

Seg4 0

TABLE 6.42: Indices locaux d’intensité pour comparer VIEM et VTEMP

Le tableau 6.42 montre que pour les données aprés traitement du patient P01, les données avant et aprés

traitement du patient P05, les données aprés traitement du patient P07 et les données aprés traitement

du patient P15, les valeurs de L1;8M-TEMP of p5IRM-TEMP I RM-TEME 0 4 e

L5f RM=TEMP () 4) ce qui confirme le fait que les volumes détectés sur 'IRM et la TEMP tardive soient
1IRM—-TEMP
t

sont élevées ( L

éloignés pour ces jeux de données. A ces 5 cas, s’ajoutent 3 autres cas avec des valeurs de L
> 0,2 et L5{RM7TEMP > 0,2 élévées, impliquant que malgré un nombre de voxels plus faible (puisque
C1/RM-TEMP (9 et C5{FM-TEMP - 9) en-dehors de la zone commune entre les deux volumes, les
intensités de ces voxels sont assez importantes, ce qui laisse supposer une forte activité de la tumeur dans
ces zones (P03 aprés traitement, P07 avant traitement et P15 avant traitement). Pour les 23 autres cas,
les volumes détectés sur les TEMP précoces sont relativement bien superposés ou inclus dans les volumes
détectés sur les IRM.

D’apreés les critéres locaux, deux tiers des volumes tumoraux détectés sur les TEMP (aussi bien précoces

190



que tardives) sont bien superposés ou inclus dans les volumes détectés sur 'IRM. Dans un tiers des cas,
les volumes détectés sur I'IRM sont soit inclus soit éloignés des volumes détectés sur les images TEMP, ce
qui représente une portion non négligeable. Il semble donc que magré des tailles de volumes globalement
similaires, les volumes tumoraux détectés sur les IRM et les TEMP ne se trouvent pas nécessairement aux

meémes positions.

0,5

04 mCl

03 - mC2

mC3

0.2 7 mC4

0,1 mCS5
0 =

FIGURE 6.18: Comparaison entre le volume tumoral détecté sur 'IRM aprés traitement (en rouge) et le
volume détecté sur la TEMP tardive aprés traitement (en bleu) avec la méthode de segmentation Segd pour
le patient PO7.
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6.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les résultats de notre méthodologie d’analyse globale et locale des
volumes tumoraux sur deux modalités; 'IRM aprés injection de gadolinium et la TEMP avec injection de
Sestamibi pour le suivi longitudinal de patients atteints de gliomes de haut grade. La partie 6.4 a montré
les difficultés d’analyse des volumes tumoraux sur les images TEMP liées au choix relatif & la méthode de
segmentation. Nous avons montré aux paragraphes 6.3 et 6.4 que ni les variations relatives de volumes en
IRM ni celles observées en TEMP n’étaient liées & la durée de survie sans aggravation de ’état des patients
PFS.

On peut supposer que les changements de la perméabilité de la barriére hématoencéphalique pendant le
traitement peuvent expliquer ces résultats. [22]. En effet, en plus de son action d’inhibition de la croissance
tumorale, le Bevacizumab entraine des modifications durables de la fonction vasculaire et réduit la densité et
la perméabilité des microvaisseaux [171]. Ces modifications vasculaires peuvent réduire la diffusion du traceur
dans les cellules tumorales. En conséquence, la réponse a la thérapie antiangiogénique évaluée par ’examen
TEMP marqué au Sestamibi ne devrait pas étre interprétée comme traduisant uniquement lefficacité anti-
tumorale, mais aussi comme une normalisation sang-tumeur de la perméabilité de la barriére. Ce phénoméne
est une limitation bien connue de ’évaluation de I’évolution tumorale & ’aide d’examens avec injection de
Gadolinium pour des patients traités par antiangiogéniques. Au cours des derniéres années, I’adoption géné-
ralisée du Bevacizumab comme thérapie de sauvetage a mis en évidence le phénoméne de "pseudo-réponse"
[172] & opposer & une réelle régression de la tumeur. Cette limitation particuliére des critéres de Macdonald
[27] a suscité la proposition de nouveaux critéres d’évaluation de la réponse pour les gliomes de haut grade
par le groupe de travail RANO, qui incluent désormais des séquences T2 / FLAIR [28]. Dans notre étude,
les variations au cours du traitement antiangiogénique des volumes tumoraux déterminés a partir des TEMP
Sestamibi et trouvés en IRM aprés injection de gadolinium sont fortement corrélés (cf partie 6.5). Ainsi les
relations entre les variations relatives de volumes, qu’elles soient observées sur 'IRM ou sur la TEMP et le
devenir des patients renforcent ’hypothése que 'utilisation de ces seuls critéres est insuffisante pour évaluer
les gliomes de haut grade traités par antiangiogéniques. Aprés le recalage des données IRM/TEMP a laide
de notre stratégie de recalage, nous avons néanmoins montré, & ’aide d’un indice local, pouvant prendre en
compte une erreur d’alignement d’un voxel, que les volumes de Gadolinium et de Sestamibi liés a la captation
tumorale ne se trouvaient pas nécessairement exactement aux mémes endroits, ce qui suggére une possible
complémentarité entre les deux examens.

De plus, nous avons montré que les variations de 'intensité maximale ou de 'intensité moyenne au sein des
volumes tumoraux détectés sur les TEMP tardives suivant 'une des 5 méthodes de segmentation proposées
étaient fortement liées & la durée de survie globale des patients. Cet aspect est nettement moindre lorsqu’on
s’intéresse aux variations de l'intensité maximale au sein des volumes tumoraux détectés sur les TEMP
précoces. Donc, les variations d’intensité maximale des TEMP normalisées tardives (dont la mise en ceuvre
ne nécessite que la définition d’une boite englobante) parait étre un "biomarqueur" prédictif de la durée de
survie globale OS et reste plus simple & utiliser que la valeur moyenne au sein des volumes tumoraux (qui
requiert la segmentation de ces dits volumes, ce qui reste une étape complexe a valider).

Malgré I’identification de ce "biomarqueur" de OS, conclure sur la pertinence du traitement antiangio-
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génique pour des patients atteints de gliomes de haut grade n’est pas chose aisée pour plusieurs raisons.
Premiérement, dans cette étude tous les patients ont été traités par antiangiogénique, empéchant la com-
paraison avec un groupe placebo pour déduire 'avantage de ce type de traitement. De plus, la durée de
survie globale OS correspond au temps de survie globale du patient depuis le début du traitement jusqu’a
son décés or, pendant cette durée, le traitement antiangiogénique a pu étre interrompu et/ou remplacé par
un autre traitement. Donc OS permet de juger de efficacité de la stratégie globale de traitement et non pas
seulement de D’efficacité du traitement antiangiogénique. Le faible nombre de patients inclus reste une limite

de I'étude réalisée. Il serait intéressant de poursuivre cette étude pour d’autres types de traitement.
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Chapitre 7

Mise en ceuvre de la stratégie de
recalage sur des données

tomodensitométriques abdominales

Ce projet qui a été mené dans 1’équipe 2 du LIF [173] constitue une preuve de concept pour démontrer
la généricité et 'intéret de la stratégie générale de recalage définie au chapitre 3. La personne qui a
développé le processus de recalage est Mike-Ely Cohen ; mon implication dans ce projet a permi d’utiliser
la stratégie de recalage dans ce type d’étude en proposant des idées pour sa mise en ceuvre.
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7.1 Spécificités de cette application

7.1.1 Contexte médical

Depuis plusieurs années, différents traitements anticancéreux ont été développés dans le but d’améliorer
la prise en charge du cancer. Dans ce contexte, de plus en plus de patients atteints de métastases hépatiques
sont traités avec des traitements anti-angiogéniques [31]. Ces médicaments visent a réduire le développement
des vaisseaux sanguins autour des tumeurs et ainsi a réduire voire stopper leur approvisionnement en oxy-
géne et en nutriments. L’évaluation précoce de la réponse tumorale & un traitement anti-angiogénique est
cruciale pour décider de poursuivre ou de changer de traitement compte-tenu du cott de ces thérapies et de
leurs effets secondaires. Pour I’évaluation de ’évolution des tumeurs solides, les critéres RECIST (Response
Evaluation Criteria in Solid Tumors) [26] ont été proposés. Cependant, les critéres RECIST sont purement
morphologiques et ne tiennent pas compte de ’hétérogénéité tumorale et des changements physiologiques,
tels que la modification de la vascularisation, qui peuvent survenir plus tot que les changements de taille
dans la réponse au traitement. Pour surmonter ces limitations, une adaptation des critéres RECIST, appelée
critéres RECIST modifiés, a été congue spécifiquement pour le carcinome hépatocellulaire, ou la lésion cible
n’est plus la globalité de la lésion tumorale, mais seulement la partie avec réhaussement de contraste de la
lésion sur des données dynamiques de perfusion [32]. La tomodensitométrie (TDM) est largement utilisée
pour évaluer la réponse des lésions hépatiques & un traitement, en raison de sa grande disponibilité dans un
environnement clinique.

Pour une évaluation plus précise de la thérapie, les volumes d’examens TDM pré et post-traitement
doivent étre recalés avant d’évaluer la réponse tumorale. Il s’agit d’une étape nécessaire pour accéder & des
déformations locales de la tumeur et pour comparer les parameétres fonctionnels comme la perfusion tissulaire.
Pour tenir compte des déformations non rigides, 'utilisation de méthodes de recalage non rigides comme
Palgorithme de Free Form Deformation (FFD) semble pertinente [33]. Cependant ces algorithmes non rigides
nécessitent une initialisation de bonne qualité. Cette initialisation peut étre apportée par une méthode de
recalage rigide.

Le premier objectif de ’étude qui suit a été de trouver la meilleure initialisation possible par recalage

rigide pour chaque jeu de données permettant un recalage des données longitudinales.

En raison de la durée de chaque examen de perfusion (2 & 5 min), les acquisitions ont été réalisées en

respiration libre. Il est alors nécessaire de corriger les mouvements respiratoires sur chacun des examens
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en vue d’améliorer la quantification. Le second probléme de cette étude a concerné la compensation de ces

mouvements respiratoires.

Pour résoudre ces deux problémes, nous avons appliqué la stratégie de recalage exposée au chapitre 3. Ce
chapitre décrit la mise en ceuvre de cette stratégie en adaptant le choix des méthodes de recalage & utiliser

et les critéres d’évaluation aux spécificités de I'application.

7.1.2 Base de données

La base de données est constituée de dix-neuf paires de volumes TDM de patients atteints de métastases
hépatiques. Ces patients faisaient partie d’un protocole de phase 2 dans lequel était impliqué le service de
radiologie centrale de la Pitié-Salpétriére. Ce protocole clinique a été mis en place par le Professeur Olivier
Lucidarme. Les acquisitions ont été réalisées soit avec un scanner GE VCT Pro 32 (S1), soit avec un scanner
Philips iCT256 (S2). Les courants 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 constitué de huit a vingt-deux
coupes axiales avec une épaisseur de coupe égale soit & 2,5 mm, soit & 5 mm, et une taille de pixel variant
entre 0,68x0,68 mm? et 0,80x0,80 mm?. La présence d’artéfacts, comme un implant métallique, sur certains
jeux de données a rendu le recalage difficile pour ces données. D’autre part le recalage longitudinal est délicat

car il n’existe que peu de coupes communes sur les volumes acquis aux différents temps du suivi longitudinal.

7.2 Mise en ceuvre de la stratégie pour le recalage rigide longitu-
dinal de TDM abdominales acquises pour le suivi de patients

atteints de tumeurs hépatiques

La stratégie de recalage consiste a utilise plusieurs méthodes de recalage et a sélectionner la meilleure
méthode pour chaque jeu de données & ’aide d’un critére quantitatif. Le résultat obtenu par la méthode de
recalage retenue sera alors validé ou non visuellement par un expert en derniére étape. Ce chapitre explique
la mise en ceuvre de cette stratégie dans le contexte du recalage rigide longitudinal de TDM abdominales

acquises pour le suivi de patients atteints de tumeurs hépatiques.

7.2.1 Choix des différentes approches de recalage

Le but du recalage longitudinal est de pouvoir superposer les données TDM avant le début du traitement
anti-angiogénique avec celles acquises apreés le début du traitement anti-angiogénique.

De plus, chaque séquence TDM comporte plusieurs volumes sur lesquels on suit la distribution du produit
de contraste au cours du temps. Or cette distribution de produit de contraste peut étre différente entre les
volumes pré et post traitement du fait de I’évolution de la tumeur, des variation liées & 'injection du produit
de contraste et de l’état général du patient. Pour le recalage longitudinal, il a donc été décidé de choisir le
premier volume sur ’examen dynamique de perfusion pré-traitement comme volume de référence, ce volume

étant acquis avant l'injection du produit de contraste, et de choisir comme volume source a recaler le premier
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volume de ’examen post traitement acquis avant I'injection du produit de contraste. Dans cette partie nous
ne cherchons pas a recaler parfaitement les données mais & fournir la meilleure initialisation possible en vue
d’un éventuel recalage non rigide adapté. En effet le recalage non rigide est complexe & mettre en ceuvre dans
la mesure oil la tumeur se déforme au cours du temps. Pour répondre a cette problématique d’initialisation,
les méthodes de recalage définies dans cette section s’appuient sur différents paramétrages d’algorithmes
basés sur les critéres de similarité IM (Information Mutuelle) [56] et DC (Distance de Chanfrein) [47, 48]
dont le paramétrage est résumé dans le tableau 7.1. Toutes les méthodes exposées ici ont été implémentées

dans l'environnement Brainvisa [149].

) o o prétraitements
M transfo. opti. init. similarité sens
TDM de transfo
rigide powell | T;-cdg IM - d
rigide powell | T.q-cdg IM - i
M
rigide powell | T,,-cdg IM - d
rigide powell | T,,-cdg M - i
rigide powell | T.q-cdg IM S d
rigide powell | T.q-cdg IM S i
Minms
rigide powell | T,-cdg M S d
rigide powell | T,,-cdg IM S i
rigide powell cdg DC s_gm d
Mpc — ;
rigide powell cdg DC s_gm i

TABLE 7.1: Définition des 3 types de méthodes de recalage. Avec "cdg" correspondant & une initalisation
consistant & aligner les centres de gravité des coupes axiales des images; 7.1, une valeur initial pour le para-
métre T, de la transformation ; "IM", information mutuelle ; "DC", la distance de chanfrein;"s gm",
indiquant qu’un seuillage suivi d’un gradient morphologique ont été nécessaires pour récupérer les contours
des cotes et des vertébres; "s" un seuwillage permettant de ne récupérer que les cotes et les vertébres sur les

images TDM ; "d" et "i", les sens de transformation direct et indirect.

7.2.1.1 Modéle de transformation

Nous avons opté pour un modele de transformation rigide : 3 paramétres de translation 75, Ty, T’ et 3

angles de rotation 0, ,, 0.
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7.2.1.2 Critéres de similarité

Les algorithmes de recalage basés sur 'information mutuelle ont été appliqués sur deux types d’images :
les images TDM originales ou les images TDM seuillées (s), conduisant & deux types de méthodes que 'on

nommera My et Myyrs (pour Information Mutuelle Seuillée).

Le dernier type de méthodes utilisé que I’on nommera Mp¢, s’appuie sur la distance de chanfrein appli-

quée aux contours des structures osseuses extraits de 'image.

7.2.1.3 Prétraitements

Dans le cadre de I'Information Mutuelle Seuillée (IMS), un seuillage avec une valeur empirique de seuil
de 1295 a été appliqué aux images TDM afin de ne récupérer que les structures osseuses : les vertébres et les
cotes qui apparaissent en intense sur les images TDM. Ce seuillage a consisté & mettre a 0 tous les voxels

en-dessous de ce seuil et & garder les niveaux de gris des voxels d’intensité supérieure & ce seuil.

Pour les méthodes basées sur la méthode de chanfrein, on s’est intéressé aux contours des structures os-
seuses donc aux vertébres et aux cotes. Un seuillage binaire (seuil identique & celui utilisé pour 'IMS) permet
de récupérer les régions osseuses et I’application d’un gradient morphologique (s _gm) permet d’extraire les

contours.

7.2.1.4 Sens de transformation

Le recalage est réalisé systématiquement dans les sens direct (d) et indirect (3).

7.2.1.5 Algorithmes d’optimisation et initialisation

L’algorithme d’optimisation de Powell a été systématiquement utilisé pour trouver les extrema des fonc-
tions de cott. Les paramétres de translation (T, Ty, T,) de la matrice de transformation ont été initialisés
a partir des centres de gravité des volumes TDM et les angles de rotation (0, 0y, 6.) ont été initialisés &
une valeur de 0 pour toutes les méthodes dans un premier temps. Puis, il a été remarqué que pour les types
de méthodes de recalage My et My, Uinitialisation correcte du T, (correspondant au niveau de coupe)
était indispensable pour obtenir un résultat satisfaisant. L’alignement des centres de gravité des images ne
permettant pas de retrouver les bons niveaux de coupe étant donné le nombre limité de coupes considérées,
il a été choisi d’initialiser le paramétre de transformation 7, avec autant de valeurs qu’il y a de coupes dans
le plus petit des deux volumes TDM (77,,). On peut considérer que chaque initialisation génére une méthode
de recalage différente. Il n’a pas été jugé nécessaire d’utiliser le méme processus d’initialisation de la valeur

de T, pour les méthodes basées sur la distance de chanfrein (Mpc).
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7.2.2 Evaluation quantitative et classement

Le critére d’évaluation qui a été utilisé dans cette application est un critére de recouvrement classique, a
savoir I'indice de Dice.

Les structures utilisées pour le calcul de ’indice de Dice moyen correspondent aux cotes et aux vertébres.

Ces différentes régions ont été extraites par seuillage binaire dans un premier temps en utilisant le méme
seuil que pour 'IMS. Une fermeture morphologique a ensuite été effectuée sur cette image binaire pour
combler les trous & l'intérieur des structures osseuses. Un seuillage sur les tailles des structures restantes a
alors été appliqué pour éliminer les structures de petite taille.

Chaque structure restante a ensuite été étiquetée, fournissant des régions connexes 3D. Afin d’attribuer
les mémes étiquettes aux structures sur les examens pré et post-traitement, la stratégie suivante a été utilisée :
la structure de taille la plus importante a été identifiée comme étant les vertébres ; les autres structures ont
ensuite été étiquetées en fonction de leur distance & la structure correspondant & la colonne vertébrale et
de leur positionnement & gauche ou a droite de celle-ci. Etant donné 1’épaisseur des coupes, ’ensemble des
vertébres constitue une structure unique. Ces étapes d’étiquetage et d’appariement entre les structures de
I'image source post-traitement I,,s; recalée et de I'image de référence I,,. pré-traitement a été nécessaire
pour calculer des indices de Dice locaux comme le montre la figure 7.1. La moyenne de ces indices permet
ensuite de définir un score de Dice Global (DG), défini par ’équation (7.1), utilisé ensuite pour classer les

méthodes et estimer la meilleure méthode suivant le jeu de données considéré.

N
1 .
DG = = Z Dice(A;, B;) (7.1)
=1
avec N nombre de structures (cOtes et vertébres) présentes dans les images I,os: recalée et I,..; A; la

structure numéro ¢ dans I'image Ip,. et B; la structure numéro ¢ de I'image I,,,5; recalée.

7.2.3 Validation visuelle

Selon les valeurs de l'indice de Dice Global (DG), il est possible de déduire qu’un recalage est de bonne
ou mauvaise qualité. Cependant une validation visuelle a été faite dans tous les cas. Cette validation s’appuie
notamment sur les vertébres pour un méme niveau de coupe et sur le recouvrement des cotes, en admettant
que le recouvrement au niveau des cotes situées vers ’avant de I’abdomen peut étre trés faible méme pour
un recalage rigide de qualité, a cause des déformations liées a la respiration.

En pratique, toutes ces étapes on été développées dans Brainvisa/Anatomist. Pour la validation du
recalage, les volumes & comparer sont affichés dans deux fenétres séparées pour vérifier si les deux volumes
sont sur le méme niveau de coupe. Ensuite les deux volumes sont fusionnés en affichant en couleur les
structures osseuses d’un des deux volumes. Cette fusion permet de mieux juger la superposition des deux

volumes sur le plan axial comme le montre la figure 7.1.
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FIGURE 7.1: Les étapes du processus permettant le calcul de l'indice de Dice global DG pour I’évaluation

quantitative du recalage.

7.3 Mise en ceuvre de la stratégie pour le recalage d’études de TDM

abdominales de perfusion au premier passage

7.3.1 Choix des différentes approches de recalage

Pour suivre I’évolution tumorale au cours du traitement, chaque patient est soumis a un examen TDM
avant le début du traitement et & un ou plusieurs examens & différents temps au cours du traitement.
L’acquisition de chacun de ces examens se fait aprés injection de produit de contraste iodé et dure entre 2 et
5 minutes pendant lesquelles le patient respire librement. Les volumes ainsi acquis sont donc des volumes 4D
(3D + t) et sont composés d’autant de volumes 3D que la séquence acquise comporte de temps (environ 50, un

volume par seconde puis un volume toutes les 10 secondes). Afin de compenser les mouvements respiratoires
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que l'on peut observer dans une séquence dynamique, il convient de recaler ces différents volumes 3D sur un
des volumes 3D de la séquence, qu’on choisit alors comme référence.

Pour répondre & cette problématique, nous avons comparé dans cette étude préliminaire deux algorithmes
de recalage basés sur 'Information Mutuelle (IM) [56] mais I'un utilisant un modéle de transformation "ri-

gide" et 'autre un modéle de transformation "élastique" (cf tableau 7.2).

modele de . e 1 e .
M ) opti. initialisation | critére de sens
transformation similarité | de transformation
M, rigide powell cdg M d-prev
My | élastique (FFD) | descente de gradient cdg M d-ref

TABLE 7.2: Définition des 2 types de méthodes de recalage. Avec "cdg" correspondant & une initalisation
consistant & aligner les centres de gravité des coupes axiales des images; "IM", 'information mutuelle ;
"d-prev" sens de transformation direct vers le volume précédent et "d-ref" sens de transformation direct

vers le volume de référence ; FFD, "Free Form Deformation".

7.3.1.1 Modéles de transformation

La premiére méthode de recalage M; se base sur un modéle de transformation rigide (3 parameétres de
translation T, T, T, et 3 angles de rotation (6, 6, 0)
La deuxiéme méthode de recalage Ms se base sur un modéle élastique de déformations libres (FFD) [67]. Ce

modéle de transformation T'r est composé de deux parties comme indiqué dans ’expression suivante :
Tr = TTglobale (x7 Y, Z) + Trlocale (:Eu Y, Z) (72)

En effet, ce modéle de transformation est composé d’une transformation globale affine qui permet de prendre
en compte les grands déplacements globaux et d’une partie locale permettant de prendre en compte les petits
déplacements de maniére plus locale. Contrairement & la partie globale, la partie locale ne constitue pas une
transformation paramétrique mais s’appuie sur une grille (G) de n, x n, x n, points de controle qui permet
de déformer 'objet. Une translation locale 3D est calculée en chacun de ces points de controle (G ;x), puis
la déformation en un point quelconque de I'image est calculée comme une combinaison de B-splines 1D [174],

selon Pexpression suivante [63] :

3 3 3
nocale(za Y, Z) - Z Z Z Bl (U)Bm(U)Bn(w)GiJrl,jer,kJrn (73)

0
avec | x| signifiant partie entiére de x,1 = |z/ng| - 1,j = ly/ny] - 1,k = |z/n.] - 1, u = z/ng - |x/ns |, v

=y/ny - ly/nyl, w = z/n, - |z/n,], et B; la i éme fonction B-spline.
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Les déformations dépendent du nombre de points dans la grille. Lorsque la grille contient peu de points, le
modeéle prend en compte les grandes déformations "pseudo globales" non rigides alors que lorsqu’elle contient
beaucoup de points, le modéle de transformation peut prendre en compte des déformations locales beaucoup
plus précises. Afin de prendre en compte au mieux ce type de déformations, il est utile de procéder par une
approche pyramidale en faisant varier le nombre de points de la grille au cours du processus de recherche des
déformations. Il faut commencer par une grille avec un faible nombre de points de controle puis augmenter
au fur & mesure le nombre de points de la grille en partant des transformations trouvées & partir des grilles
précédentes. Dans cette optique nous avons fait varier le nombre de points de 4x4x2 a 10x10x6. L’algorithme
de FFD que nous avons utilisé a été implémenté par Thierry Delzescaux et ses collégues dans ’environnement
Brainvisa [149].

7.3.1.2 Critéres de similarité

Les deux méthodes de recalage utilisées dans ce contexte sont basées sur l'information mutuelle (IM).
Dans Darticle de Rueckert [67], pour la méthode qui utilise un modéle de transformation non rigide, un terme
de contrainte supplémentaire Cj;sse €St rajouté au critére de similarité pour imposer au modéle de FFD de

trouver des transformations plus lisses (cf : équation (7.4) )

o _i/x/y/z 82Tr N 82Tr N 3Tr N 82Tr N 82Tr N 82Tr (7.4)
lzsse_V 0 0 0 Sx2 5y2 022 5Iy orz 5y22 .

Donc la fonction de colGt f & minimiser est la suivante :

f =—IM+X Clisse (75)

avec A un parameétre qui permet de régler I'influence du critére de lissage.
A la différence de Rueckert [67] qui propose une fonction de cott avec un terme de lissage, 'algorithme

de FFD implémenté dans Brainvisa (qui correspond & la méthode M2) maximise simplement 1'TM.

7.3.1.3 Sens de transformation

Comme chaque séquence dynamique acquise comporte plusieurs volumes, plusieurs possibilités quant au
choix du volume de référence pouvaient étre envisagées. Il a été décidé de prendre le premier volume de
la séquence, celui avant l'injection du produit de contraste, comme volume de référence. Pour recaler les
autres volumes de la séquence sur ce volume de référence, il est possible soit de recaler directement chaque
volume sur le volume de référence (d-ref) comme cela est le cas pour la méthode M,, soit de recaler chaque
volume sur le volume précédent (d-prev) puis, par combinaison des transformations trouvées, de retrouver
celle permettant de recaler chaque volume de la séquence sur le volume de référence. Cette derniére démarche

a été adoptée pour 'utilisation de la méthode M;.
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7.3.1.4 Algorithmes d’optimisation et initialisation

Les parameétres de translation (T, Ty, T) de la matrice de transformation de la méthode M; ont été
initialisés & partir des centres de gravité des volumes TDM et les angles de rotation (6, 6y, 6.) ont été
initialisés & une valeur de 0 dans un premier temps. La méme initialisation a été utilisée pour la partie

globale du modéle de transformation de la méthode Ms.

L’algorithme d’optimisation de Powell a été utilisé pour trouver les extrema de I’'IM pour la méthode M;.

Pour la méthode My, algorithme de descente de gradient était celui proposé dans l'implémentation testée.

7.3.2 Evaluation quantitative et classement

Pour I’évaluation du recalage dynamique, nous avons utilisé le méme critére que celui décrit pour le
recalage longitudinal. L’indice de Dice global (DG) a donc été utilisé pour juger du recouvrement entre les
structures osseuses de chaque volume. Il est bon de noter que ’extraction des structures osseuses sur les
volumes acquis aprés injection du produit de contraste peut poser probléme. En effet, sur ces volumes, le
seuillage sélectionne non seulement les structures osseuses mais également les zones de réhaussement du
produit de contraste et les gros vaisseaux (aorte). Pour éliminer ces structures, un masque convexe reliant
les structures osseuses extraites sur le volume de référence avant injection du produit de contraste a été
défini. Ce masque a ensuite été érodé en utilisant un élément structurant sphérique de 11 voxels de rayon.
Ce masque a ensuite été reporté sur les volumes apreés injection de produit de contraste pour supprimer les
structures se trouvant & l'intérieur de ce masque. Les étapes d’étiquetage et d’appariemment des strutures
restantes sont alors les mémes que celles décrites au §7.2.2.

Ainsi, une valeur de l'indice DG a pu étre calculée entre chaque volume de la séquence et le volume
choisi comme référence, conduisant pour chaque séquence a autant de mesures de DG que de volumes que
comprend la séquence. La méthode obtenant les valeurs les plus importantes de DG pour la séquence est

alors considérée comme la meilleure.

7.3.3 Validation visuelle

Afin de pouvoir juger de la qualité du recalage dynamique, la séquence recalée a été visualisée de deux
maniéres différentes. Premiérement, les séquences recalées ont été visualisées en mode "ciné", c¢’est-a-dire que
les volumes des différents temps sont affichés dans une méme fenétre & une cadence ajustable afin de juger
de l’alignement des structures anatomiques. La deuxiéme méthode consiste & créer une carte représentant
les profils "coronaux" de lintensité au cours du temps. En pratique, une ligne est délimitée sur une coupe
du volume TDM et I’évolution de 'intensité au cours du temps des voxels appartenant a cette ligne est
représentée en colonne. Cette ligne a été placée sur la partie haute des volumes dans la vue axiale car c’est

dans cette région que les déplacements dus a la respiration sont de plus grande amplitude (cf figure 7.2).
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FIGURE 7.2: Profils d’intensité au cours du temps pour 2 jeux de données [173]. Le profil A correspond au
profil avant recalage, le profil B au profil aprés recalage par la méthode rigide M1 et le profil C au profil
obtenu apreés recalage par la méthode non rigide M2. Sur le premier jeu de données, le recouvrement des
structures semble moins bon aprés recalage par M1 qu’avant recalage. En revanche le résultat est meilleur
aprés recalage par la méthode M2. Pour le second jeu de données (bas), les résultats obtenus avant et apres
recalage par la méthode M1 sont similaires. La méthode M2 obtient un meilleur recouvrement des structures

anatomiques.
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7.4 Résultats du recalage TDM-TDM pour le suivi longitudinal

7.4.1 Performance de la stratégie

Le mauvais alignement entre les volumes acquis pour le suivi a été vérifié visuellement dans un premier
temps (cf figure 7.3), puis quantitativement. Avant le recalage, les scores de 'indice de Dice Global (DG)
calculés pour les 19 paires de volumes TDM varient entre 0 et 0,13. Les scores proches de 0 confirment en
effet le mauvais alignement entre les volumes. La figure 7.4 illustre les valeurs prises par l'indice de Dice
Global suivant les différentes initialisations de la composante de translation selon I’axe z, testées pour la
méthode Mryyy; elle souligne clairement la nécessité de tester toutes les superpositions possibles entre les
niveaux de coupes axiales des volumes avant et aprés traitement pour trouver la valeur initiale de 7T, la plus
satisfaisante et montre que sinon la méthode de recalage aboutit & un minimum local. Les scores de Dice
Global (DG) obtenus aprés recalage en utilisant la valeur optimale de T, varient entre 0,08 et 0,84 et sont
toujours plus élevés que les scores avant recalage. Ces valeurs ont confirmé que certains recalages sont de
mauvaise qualité (DG proche de 0) alors que d’autres recalages sont corrects (DG proche de 1). Un exemple
de recalage de bonne qualité est illustré sur la figure 7.3. La figure 7.5 représente les valeurs de l'indice de
Dice Global (DG) des 19 paires de volumes TDM obtenues par les trois méthodes de recalage dans les modes
directs et indirects. Les indices des recalages considérés comme de bonne qualité aprés vérification visuelle
sont marqués en rouge alors que les autres sont marqués en bleu. Dans 97% des cas, I'indice DG est, cohérent
avec ’observation visuelle, montrant des valeurs plus élevées pour les recalages de bonne qualité que pour les
recalages de mauvaise qualité. En outre, les recalages qui ont été jugés visuellement corrects ont des scores
de DG allant de 0,26 & 0,84. Les recalages ayant été jugés visuellement de mauvaise qualité ont des scores
de DG allant de 0,10 & 0,72. Au final, au dela d’un seuil de 0,7 de la valeur de DG, les recalages peuvent
étre considérés comme de bonne qualité et en-dessous d’un seuil de 0,25 on considére que les recalages sont
de mauvaise qualité. En revanche lorsqu’un recalage obtient un score de DG compris entre 0,25 et 0,7 une

vérification visuelle est obligatoire pour juger de la qualité du recalage.
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Avant recalage Aprés recalage

FIGURE 7.3: Superposition des coupes axiales d’une paire de volumes avant recalage (& gauche) et aprés
recalage (& droite). Les images sont affichées en niveaux de gris et les structures osseuses du volume acquis
aprés traitement anti-angiogénique sont colorées. Les voxels qui apparaissent en rouge correspondent & du
bruit dans le foie et dans les reins et ne sont pas étiquetés comme des structures osseuses par ’algorithme.

Le score de DG avant recalage est de 0,08 et il est de 0,78 aprés recalage.
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FIGURE 7.4: Valeurs de DG en fonction de la valeur initiale de T, obtenue pour une paire de volumes utilisant

la méthode M1
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FIGURE 7.5: Valeurs de 'indice de Dice Global (DG) obtenues par différentes méthodes de recalage sur 19
paires de volumes TDM. Les résultats correspondant & un recalage de mauvaise qualité selon la validation
visuelle sont représentés en bleu alors que les résultats correspondant & des recalages de bonne qualité sont
affichés en rouge. Les carré pleins et les carrés vides correspondent aux scores de DG obtenus par les méthodes
basées sur 'IM (M) respectivement dans le sens direct et indirect. Les cercles pleins et les cercles vides
correspondent aux scores de DG obtenus par les méthodes basées sur I'IM seuillée (Mypss) respectivement
dans le sens direct et indirect. Les losanges pleins et les losanges vides correspondent aux scores de DG
obtenus par les méthodes basées sur la distance de chanfrein DC (Mp¢) respectivement dans les sens direct

et indirect.
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Le tableau 7.3 donne le résumé du nombre de recalages de qualité correcte obtenus par chaque méthode
selon les critéres visuels. Les résultats des modes direct et indirect sont présentés séparément. Dans certains
cas ils ne donnent pas les mémes résultats. Les méthodes basées sur la maximisation de I'information mutuelle
utilisant les volumes originaux (Mjys) obtiennent les scores les plus faibles, avec 42% et 47% de recalages
de qualité correcte pour les sens direct et indirect respectivement. Les méthodes basées sur la maximisation
de linformation mutuelle des volumes seuillés (Mjyrs) et les méthodes basées sur la distance de chanfrein
(Mpc) obtiennent des résultats assez similaires (68% et 53% de recalages corrects pour Mras et 53% et
68% pour Mpc dans les sens direct et indirect respectivement). Deux paires de volumes TDM ont été
correctement recalées par les trois méthodes. Dans la plupart des cas, un recalage de qualité correcte est
obtenu par une ou deux méthodes, mais pour deux paires de volumes TDM (P7 et P19), aucun recalage
n’a été satisfaisant. Il n’est pas possible de prédire quelle méthode il faut utiliser pour obtenir un recalage
correct : non seulement le choix de la méthode adéquate pour le recalage dépend des données, mais le résultat
dépend également du sens de transformation utilisé. En effet, certains jeux de données sont correctement
recalés pour un sens de transformation et non pour 'autre. Cela démontre clairement qu’il n’y a pas de
méthode qui fonctionne pour toutes les situations. Les scores quantitatifs DG nous ont permis de confirmer
cette tendance et de classer les différentes méthodes de recalage. Les méthodes M;yrs et Mpe sont classées
en premier tandis que les méthodes My, arrivent en dernier. Cependant, pour un seul cas, Myys obtient un
recalage de qualité correcte, ce qui confirme ’intérét de combiner toutes les méthodes testées. La sélection
des meilleurs résultats selon les six possibilités de recalage (Ma, Miavs et Mpe dans les deux modes direct
et indirect) a permis d’augmenter le taux de réussite de recalage de 68% (pour le meilleur des cas avec une
seule méthode) a 89%.

M[M MIMS MDC Sélection de la

direct | indirect | direct | indirect | direct | indirect | meilleure méthode
NRC 8 9 13 10 10 13 17
PRC | 42% 47% 68% 53% 53% 68% 89%

TABLE 7.3: Nombre (NRC) et pourcentage (PRC) de recalages de bonne qualité obtenus par chaque méthode

sur la base de données des 19 paires de volumes TDM.

Enfin, le tableau 7.4 présente la moyenne des valeurs absolues et les écarts-types des paramétres de
transformation qui ont été obtenus pour le meilleur recalage, c’est-a-dire celui qui fournit la valeur la plus
élevée de l'indice Dice Global (DG). Les angles de rotation estimés obtenus aprés recalage n’étaient que de
quelques degrés. Les translations estimées ont des amplitudes de quelques centimétres et sont du méme ordre
de grandeur dans le plan (x, y) que suivant 'axe z. Cela correspond & un écart moyen de cing a six coupes

entre paires de volumes.
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Ty (mm) | Ty (mm) | T, (mm) | 0, (") 0y (") 0. (")
19+16 | 36 £28 | 32423 | 45441 |13+12]26=+21

TABLE 7.4: Moyennes et écarts-types des paramétres de transformation estimés apreés sélection de la meilleure

méthode de recalage pour chaque jeu de données.
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7.4.2 Discussion

Trois méthodes de recalage de volumes TDM abdominaux ont été proposées avec différents types d’ini-
tialisation pour le suivi de patients atteints de lésions hépatiques et sous traitement anti-tumoral. Deux
méthodes sont basées sur une approche iconique utilisant 'information mutuelle comme critére de similarité
tandis que la troisiéme méthode est basée sur une approche de minimisation de distance entre contours
utilisant la distance de chanfrein. Ces méthodes de recalage rigide ont été appliquées dans les deux sens de
transformation (direct et indirect). Une évaluation visuelle a été réalisée ainsi qu’une évaluation quantitative
basée sur l'indice de Dice Global (DG) appliqué & des structures osseuses (vertébres et cotes) de maniére
rendre cette évaluation reproductible. Les résultats quantitatifs ont été corroborés par ’évaluation visuelle.
En effet, I’étude expérimentale effectuée sur une base de 19 paires de volumes a montré que l'indice DG est
robuste et pertinent pour 1’évaluation du recalage longitudinal. La combinaison de l'analyse visuelle avec
l'utilisation de I'indice DG a mis en évidence trois groupes d’examens. Les recalages du groupe 1 ont obtenu
des valeurs de DG supérieures & 0,7 et ont été classés comme visuellement corrects (18 cas répartis sur les
données de 7 patients). Les recalages du groupe 2 ont obtenu des valeurs de DG inférieures & 0,25 et corres-
pondent & des recalages de mauvaise qualité ( 15 cas répartis sur les données de 7 patients). Les recalages
du groupe 3 ont obtenu des valeurs intermédiaires de DG comprises entre 0,25 et 0,7 (81 cas répartis sur les
données des 19 patients). Pour ce dernier groupe, les recalages doivent étre vérifiés visuellement pour établir
leur qualité. La classification des méthodes basées sur ’évaluation quantitative a montré que Mjyrs obtient
en général des recalages de meilleure qualité que My, ce qui suggere que l’étape de pré-traitement (seuil) a
une grande influence sur le recalage. La valeur de seuil a été définie empiriquement sur la base de données. Il
a été choisi de garder la méme valeur de seuil pour chaque examen plutot qu'un seuil adaptatif, pour éviter
d’avoir & sélectionner de nouveau un seuil pour chaque examen. La pertinence de ce choix pourrait étre
étudiée, méme si ce choix parait adapté dans le cadre de cette étude. L’évaluation quantitative a également
montré que Mrys et Mpe sont équivalentes en nombre de bons recalages obtenus sur la base, mais ne
sont pas nécessairement toujours efficaces dans les mémes situations. La performance de chaque méthode
dépend ainsi grandement des données d’entrée et une méthode pourrait échouer pour une paire et réussir
pour une autre ot d’autres méthodes qui fonctionnent habituellement échouent. La comparaison entre les
recalages bidirectionnels a également indiqué que les paramétres de transformation trouvés peuvent différer
en fonction du sens de la transformtion estimée. En effet, les algorithmes d’optimisation peuvent étre piégeés
dans un minimum local dans un sens et pas nécessairement dans ’autre. Par conséquent, tester les recalages

dans les deux sens permet d’augmenter la probabilité de trouver une transformation correcte.

7.4.3 Limites et perspectives

Malgré la stratégie de recalage mise en place visant a sélectionner la meilleure méthode de recalage
pour chaque jeu de données, deux paires de TDM restent mal recalées. Ces recalages de mauvaise qualité
pourraient venir d’artéfacts présents dans les images ou du fait qu’il n’existe que trés peu de coupes communes
entre les deux volumes TDM, compliquant ainsi grandement le recalage. Il convient de noter que la base de
données étudiée comprenait tous les cas vus en clinique sans pré-sélection en fonction de la mise en ceuvre

des acquisitions ou de la qualité des données. En particulier, la taille du volume imagé a été limitée par les
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directives RECIST qui demandent & ce que la dose de rayonnement reste en-dessous d’un seuil recommandé.
Certaines difficultés viennent du nombre restreint de coupes acquises qui ont réduit fortement les possibilités
d’adaptation dans la direction de I’axe z et de ’anisotropie des voxels avec une épaisseur de coupe importante,
environ 3 & 6 fois plus grande que la taille des pixels dans les coupes axiales. Pour les paires de volumes
associés aux patients P7 et P19 pour lesquelles les trois approches de recalage ont échoué, les meilleurs scores
de DG étaient de 0,42 et 0,47 respectivement. Pour P19, la difficulté est liée & des artefacts de balayage, en
raison d’un implant métallique situé sur les vertébres (figure 7.6) aboutissant & une distorsion des formes
osseuses obtenues aprés l'opération de seuillage. Cependant, il est intéressant de noter que la stratégie de
recalage a permis de recaler une autre paire d’examens (P18) sur laquelle le méme type d’artéfacts était
présent. Dans ces cas difficiles, une solution pratique pourrait consister en un recalage manuel des examens
de TDM. La paire P7 était un autre cas compliqué & recaler car les examens pré et post-traitements sont
trés différents. Tout d’abord, une différence dans la forme du foie et une augmentation de la graisse ont pu
étre observées entre les deux examens. De plus, une angulation de la colonne vertébrale a été constatée dans
I'une des deux acquisitions. Ces deux problémes ont rendu le modéle de recalage rigide trés approximatif.
Ces deux cas soulignent également la nécessité de vérifier visuellement les examens lorsque des scores de DG
intermédiaires (> 0,25 et < 0,7) sont obtenus, afin d’essayer d’identifier les causes du recalage de mauvaise
qualité.

Les trois méthodes de recalage rigides testées dans cette étude ont des temps d’exécution trés différents.
Les méthodes les plus chronophages sont M;ps et Myys avec un temps d’exécution environ 50 fois plus
élevé que la méthode Mp¢, pour les volumes TDM de plus de 20 coupes. Cette différence significative dans
le temps de traitement est principalement due & ’étape d’initialisation consistant a tester toutes les valeurs
initiales de T, possibles pour les méthodes basée sur I'IM ; comme indiqué précédemment, cette étape est une
condition essentielle pour éviter d’étre pris au piége dans un minimum local lors de la procédure de recalage.
Le temps d’exécution a été considérablement réduit pour Mpe puisque cette méthode ne nécessite pas ce
type d’initialisation et parce qu’elle fait appel & un critére non iconique. Une solution efficace pour réduire
le temps de calcul induit par la stratégie proposée serait de commencer systématiquement les recalages avec
la méthode Mpc. Le critére quantitatif éventuellement assisté par une évaluation visuelle pourrait valider
le recalage ou décider de lancer la méthode de recalage Mg, en raison de son taux élevé de succés dans
I’étude présentée. L'utilité du test systématique de toutes les coupes dans le processus d’initialisation de T,
devrait étre étudiée. Pour réduire le temps de calcul, un test consistant & sous-échantillonner les volumes
TDM a été mené mais n’a pas été concluant. Enfin, M7, pourrait étre testé uniquement en cas de défaillance
de Miys.

Bien sfir, le temps d’exécution de la stratégie proposée est le prix a payer pour augmenter le taux de bons
recalages dans un contexte clinique. Ce type d’approche serait bien adapté pour une mise en ceuvre sur un
"cluster" d’ordinateurs afin de réduire les temps de calcul.

Le recalage rigide est une premiére étape essentielle qui imite l'expertise du radiologue. C’est une étape
d’initialisation essentielle en vue d’un alignement ultérieur précis & ’aide de méthodes de recalage non
rigides, en particulier pour les applications de scanner abdominal ou les tissus mous subissent différentes
déformations élastiques. Par conséquent, dans un travail futur, des transformations plus complexes comme

des transformations affines et / ou des transformations élastiques seront testées pour affiner les résultats
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obtenus & partir des méthodes rigides. Cet algorithme de recalage élastique devra étre spécialement congu
pour ’application du suivi de patient atteints de tumeur hépatiques ot le nombre de coupes communes peut
étre trés faible entre les volumes pré et post-traitement, et ou les tumeurs peuvent changer considérablement
en taille et en forme. Les lésions tumorales ne peuvent pas constituer des repéres pour le recalage. La méthode
générique présentée dans ce document pourrait étre appliquée sans modification a ces modéles de recalage

plus complexes.

FIGURE 7.6: Image TDM d’un patient avec un implant métallique provoquant un artefact sur l'image et

rendant difficile la segmentation des structures osseuses (notamment des vertébres).

7.4.4 Conclusion

La stratégie générale pour comparer et choisir la méthode de recalage la plus adaptée a chaque jeu de
données a été appliquée pour le suivi longitudinal de patients atteints de tumeurs hépatiques réalisé au
moyen d’examens de TDM abdominale acquis avant et quelques semaines aprés le début d’une thérapie
anticancéreuse. Dans cette application, trois méthodes de recalage rigide ont été comparées, & la fois quanti-
tativement et qualitativement. Un bon accord entre les deux types d’évaluation (qualitative et quantitative)
a été observé. Le critére quantitatif, basé sur 'indice de Dice Global (DG) calculé sur les structures osseuses,
a montré sa capacité & évaluer les méthodes de recalage et peut aider dans le choix de la meilleure méthode.
L’application de cette stratégie sur une base de données des 19 paires de volumes a démontré que, méme
si Mrys a tendance a obtenir de meilleurs résultats que les autres, il existe des situations ot une méthode
moins efficace peut réussir 14 ou la meilleure méthode a échoué. Ce travail monte que 'utilisation d’une
méthode de recalage unique n’est pas suffisante pour assurer un bon taux de réussite sur toutes les données
cliniques. Elle a également montré qu’il subsiste des cas difficiles lorsque deux volumes ont peu de coupes en
commun ou lorsque des artéfacts d’amplitude importante sont présents dans les données. Pour cette applica-
tion de suivi longitudinal, seules les méthodes de recalage rigide ont été prises en considération pour servir
d’initialisation & une méthode non rigide. Pour ce type de données, 1'utilisation de méthodes élastiques doit
étre adaptée afin de ne pas sous-estimer les modifications des lésions tumorales. En revanche, n’importe quel
type de méthodes de recalage ou de combinaisons de méthodes peut étre inclus dans la stratégie de recalage

et par conséquent les méthodes élastiques pourraient également intervenir dans la stratégie sans modifier le
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critére quantitatif.

7.5 Résultats du recalage TDM-TDM sur les études dynamiques

de perfusion

7.5.1 Performance de la stratégie

Les scores de Dice Globaux (moyennés sur I’ensemble des images d’une séquence) ont été calculés pour
huit examens (tableau 7.5). Avant recalage, la valeur moyenne de DG était de 0,78. Aprés recalage rigide,
les valeurs de DG sont globalement plus faibles avec une moyenne de 0,73, alors qu’aprés recalage élastique,
DG est largement supérieur & celui avant recalage, avec une moyenne de 0,90. Par conséquent, le recalage
élastique améliore significativement les scores de DG, ce qui indique une amélioration de l’alignement des
structures osseuses. Les scores de Dice Global obtenus aprés recalage rigide montre clairement que le recalage
rigide est inefficace pour réaligner les structures osseuses dans le contexte du recalage dynamique. En plus
des mouvements respiratoires, des déplacements fortuits ont été identifiés sur certains volumes. Ce type de
déplacement peut étre identifié sur la courbe représentant DG au cours du temps (figure 7.7). Sur cette
courbe, les faibles variations autour d’un score moyen représentent le mouvement respiratoire. Une baisse
importante des scores indique un mouvement de plus grande amplitude, correspondant & un mouvement non
physiologique du patient sur la table d’examen. Ces interprétations ont été confirmées par une inspection
visuelle. Aprés recalage rigide, une correction partielle des mouvements a été observée pour certains volumes
temporels, avec des scores plus élevés qu’avant recalage. Cependant, les résultats globaux montrent 'incapa-
cité de la méthode rigide & aligner correctement les structures indépendamment du type de déplacement &
compenser. Le recalage élastique est généralement efficace, méme pour des déplacements de grande amplitude
(figure 7.7). Sur l’ensemble de la base de données considérée, les volumes ont des valeurs de DG plus élevées
aprés recalage élastique qu’auparavant dans 89% des volumes. Par ailleurs, les variations de DG d’un volume
a 'autre sont réduites, ce qui montre une bonne compensation des mouvements respiratoires. Les cartes
visuelles de profils d’intensité au cours du temps (figure 7.2) ont confirmé qu’un mauvais alignement des
structures osseuses est obtenu aprés recalage rigide, tandis qu’un bon alignement est obtenu aprés recalage
élastique. Ces cartes montrent aussi un meilleur alignement des structures internes aprés recalage élastique.

Cependant certaines structures peuvent rester mal recalées localement.
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E1l E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Avant 0,74 £0,14 | 0,33 £0,28 | 0,7740,15 | 0,8740,06 | 0,8740,05 | 0,9340,02 | 0,8440,07 | 0,904+0,03
traitement

Aprés 0,66+0,16 | 0,27+0,29 | 0,67+0,25 | 0,84+0,10 | 0,8140,10 | 0,914+0,04 | 0,81+0,09 | 0,91+0,03
recalage

rigide

Apres 0,86+0,04 | 0,774+0,19 | 0,92+0,04 | 0,964+0,03 | 0,93+0,03 | 0,93+0,03 | 0,88+0,03 | 0,94+0,01
recalage
élastique

TABLE 7.5: Scores de Dice Global pour les 8 examens (E1 & E)

1
0.9
0.8
0.7
0.6 ~— GS before registration
0.5 — GSafterrigid registration
8.4 11 GS after elastic registration
0.3

0 10 20 30 40
time

FIGURE 7.7: Scores de DG pour 'ensemble des volumes dynamiques correspondant & un examen de perfusion
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7.5.2 Discussion

Une méthode de recalage rigide basée sur la maximisation de l'information mutuelle ainsi qu'une méthode
de recalage élastique basée sur un algorithme FFD ont été appliquées sur des volumes de perfusion TDM
de tumeurs hépatiques pour corriger les mouvements entre les images qui composent la séquence TDM. Une
méthode d’évaluation quantitative basée sur la mesure de I’indice de Dice Global (DG) basé sur les structures
osseuses (vertébres et cotes) a été proposée pour évaluer la qualité de l’alignement des structures osseuses et
comparer les méthodes de recalage. Une évaluation visuelle basée sur les cartes de profils d’intensité au cours
du temps a permis de confirmer ces résultats quantitatifs et évaluer plus localement I’alignement interne des
structures. La méthode quantitative a montré son intérét pour I’évaluation de ’alignement des structures
osseuses et la distinction entre plusieurs types de mouvement. Elle permet de confirmer ou d’invalider la
correction des mouvements respiratoires et les déplacements de forte amplitude. Les cotes sont des structures
représentatives du mouvement pour le recalage, en particulier les cotes les plus éloignées des vertébres.
Il serait intéressant de rechercher une pondération des critéres en fonction de la position des structures
osseuses, par rapport aux vertébres, avec 'affectation d’un poids supérieur aux structures testées éloignées
des vertébres par exemple. Les cartes des profils d’intensité au cours du temps fournissent plus d’informations
locales sur l'alignement des structures internes. Cette approche a également été utilisée pour évaluer le
recalage non rigide de données de perfusion en IRM abdominale [175]. La quantification de l’alignement
des structures internes reste a développer. Nous avons montré que, comme prévu, les méthodes de recalage
rigide ne sont pas adaptées pour la correction des mouvements respiratoires de volumes abdominaux. L’équipe
avait déja démontré 'intérét d’un recalage rigide dynamique limité & des régions d’intérét centrées sur les
tumeurs hépatiques en utilisant un algorithme d’appariement de blocs régularisé [176]. Il serait intéressant
de comparer cette approche au recalage basé sur 'algorithme FFD restreint a des régions d’intérét. En
effet, dans cette situation l’approximation des mouvements respiratoires par une transformation rigide est
plausible. Un recalage dynamique élastique sur l’ensemble du champ de vue en ajustant une méthode de
correspondance de blocs 3D a récemment été proposé par Romain et al [177]. Contrairement a notre approche
de FFD, les structures osseuses sont masquées pour le recalage. En raison de ce masquage, la comparaison
des deux approches est difficile en utilisant le critére proposé. En revanche, une quantification basée sur les
cartes de profils d’intensité pourrait permettre de comparer objectivement ces deux approches.

Rueckert et al [63] ont montré que le recalage FFD élastique pouvait améliorer la correction des mou-
vements respiratoires par rapport aux méthodes rigides ou affines en IRM de perfusion au niveau du sein.
Leurs résultats ont également montré que la méthode élastique était plus efficace avec un nombre accru de
points de controle. Ainsi, notre méthode de recalage élastique doit étre optimisée en étudiant 'impact de
différents paramétres sur la précision du recalage (nombre de points de controle, nombre de «classesy» pour
Phistogramme conjoint utilisé dans I'IM, etc.). L’approche quantitative que nous avons proposée pourrait

étre utilisée pour tester les avantages potentiels de ces nouveaux parameétres.

7.5.3 Conclusion

Ce travail propose une méthode d’évaluation automatique pour controler la qualité des recalages dyna-

miques TDM, dans le cas de 'imagerie de perfusion abdominale. Cette évaluation s’est basée sur la définition
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d’un score global mesurant la superposition de structures osseuses (vertébres et cotes). Il a été appliqué avec
succeés 4 un premier ensemble de huit examens dynamiques, pour lesquels deux modéles de recalage diffé-
rents ont été testés. Les méthodes élastiques sont plus efficaces que les méthodes rigides pour le recalage des

volumes dynamiques abdominaux TDM, lorsque ’on considére I’ensemble du champ de vue.

7.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre deux nouvelles applications de mise en ceuvre de la stratégie de
recalage exposée au chapitre 3. La stratégie de recalage consiste & utiliser plusieurs méthodes de recalage
pour un méme jeu de données et & sélectionner la plus adaptée pour chaque jeu de données a 'aide d’un
critére quantitatif semi ou entiérement automatique.

La premiére application concerne le recalage d’examens de TDM abdominale de perfusion acquis a dif-
férents temps du traitement. En pratique, comme I’évolution de la tumeur complexifie la tache du recalage,
nous nous sommes focalisés sur 'utilisation de méthodes rigides en vue d’initialiser le recalage pour 'utilisa-
tion potentielle d’un algorithme non rigide. Les méthodes que nous avons utilisées reposent sur la distance
de chanfrein, I'information mutuelle et 'information mutuelle "seuillée". Le critére quantitatif utilisé pour
évaluer ces différentes méthodes se base sur le recouvrement des structures osseuses telles que les cotes et
les vertébres. Les méthodes basées sur I'information mutuelle seuillée ont montré de meilleures performances
que toutes les autres méthodes cependant leur initialisation requiert un temps de calcul important, contrai-
rement a la méthode de chanfrein qui obtient également des résultats corrects et qui pourrait étre utilisée
pour initialiser les méthodes basées sur I'information mutuelle seuillée. De plus, nous avons montré que 1'uti-
lisation de la stratégie de recalage permettait d’obtenir plus de recalages corrects que 'utilisation unique des
méthodes de recalage basées sur 'information mutuelle seuillée.

La seconde application concerne le recalage de données TDM abdominales dynamiques de perfusion. Le
recalage consiste & recaler tous les volumes de la séquence dynamique sur un volume de référence. Pour ce
faire, la stratégie de recalage a été appliquée sur ces données en utilisant deux méthodes de recalage : une
méthode de recalage rigide, et une basée sur l'algorithme de FFD. Ces deux méthodes utilisent I'information
mutuelle en tant que critére de similarité. Afin de classer les méthodes, deux critéres d’évaluation ont été
utilisés. Le premier critére d’évaluation est le méme que celui utilisé pour la premiére application. Le second
consiste en ’étude d’un "profil coronal” de I’intensité au cours du temps qui permet de juger de l'alignement
des structures internes. Apreés évaluation, la méthode non rigide obtient de meilleurs résultats que la méthode
rigide dans chaque cas. Dans ce contexte, la stratégie a permi d’identifier la meilleure méthode a utiliser.

En conclusion, nous avons démontré que la stratégie proposée au chapitre 3 était pertinente pour plusieurs

applications de recalage.
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Conclusion et perspectives

Conclusion

Le suivi longitudinal en oncologie consiste a évaluer I’évolution tumorale afin d’adapter au mieux le
traitement pour chaque patient, dans le but d’accroitre la durée de vie et/ou la qualité de vie. Ce suivi est
rendu possible notamment par 'imagerie médicale. Plusieurs choix se posent : celui des modalités d’imagerie
a utiliser, celui des informations & extraire contenues dans les images pour évaluer I’évolution tumorale et
celui des méthodes a utiliser pour l'extraction fiable de cette information. L’objectif de cette thése était de
développer une méthodologie pour aider & répondre & ces questions. Ainsi nous avons proposé au chapitre
3 un systéme d’analyse de l’évolution tumorale s’appuyant sur ’estimation de critéres spatio-temporels
permettant une analyse globale (liée aux volumes des tumeurs) et locale (étude du positionnement relatif
des volumes les uns par rapport aux autres). Ce systéme est composé de trois étapes :

— le recalage des données sur un examen de référence permettant de réaligner les examens acquis &

différents temps du traitement ou provenant de différentes modalités;

— la segmentation des volumes tumoraux détectés sur les images des différentes modalités impliquées

dans le protocole;

— le calcul d’indices, basés sur les segmentations précédentes, pour évaluer I’évolution tumorale de maniére

globale et locale.

En fonction des modalités d’imagerie impliquées dans le processus de suivi longitudinal, ’étape de recalage
peut s’avérer complexe. Afin d’améliorer le nombre de recalages de qualité satisfaisante, une nouvelle stratégie
consistant & utiliser plusieurs méthodes de recalage et & sélectionner la plus adaptée & chaque jeu de données
a été proposée. Cette stratégie se décompose elle-méme en trois étapes appliquées a chaque jeu de données :

— la mise en ceuvre de plusieurs méthodes de recalage;

— la sélection de la "meilleure" méthode aprés classement & ’aide d’un critére d’évaluation quantitatif;

— la validation visuelle par un expert du recalage proposé.

Dans cette stratégie, le terme de "méthode de recalage" définit une mise en ceuvre particuliére d’un
algorithme de recalage. Ainsi un méme algorithme de recalage utilisant deux paramétrages différents conduit
a deux méthodes de recalage. Le choix des méthodes de recalage & mettre a ceuvre et la définition des cri-
téres d’évaluation quantitatifs dépendent du type de données considéré, la stratégie proposée reste générique.

Cette approche s’est avérée efficace pour un certain nombre d’applications envisagées dans cette thése.
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Pour la segmentation des zones tumorales, des méthodes classiques sont utilisées.

Enfin, les variations au cours du traitement des volumes des zones tumorales et des variations d’inten-
sité moyenne au sein de ces zones permettent d’évaluer globalement I’évolution tumorale. Afin de mener
une analyse locale, nous avons proposé deux nouveaux indicateurs, I’'un prenant la forme d’un histogramme
traduisant le nombre de voxels d’un volume en fonction de la distance & un autre volume et 'autre d’un
histogramme d’intensités en fonction des distances entre volumes. Ces deux indicateurs se basent sur I’hypo-
thése suivante : au cours du temps, il peut se produire des évolutions régionales de la zone tumorale active
(apparaissant en hyper ou hypo signal suivant les modalités d’imagerie considérées) et qu’une zone détectée
tardivement se trouve en dehors de celle détectée sur un examen acquis & un temps antérieur, et ce, méme

en cas de diminution globale du volume tumoral.

La stratégie d’analyse a été appliquée a ’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
clinique est 'IRM, cependant celle-ci ne permet que difficilement de faire la distinction entre récidive tu-
morale et radionécrose. Dans le cadre du suivi de patients atteints de gliomes et traités par radiothérapie,
I’utilisation de la modalité Sestamibi TEMP a été suggérée en complément de I’'IRM pondérée en T1 acquise
apreés injection de produit de contraste. Afin d’établir réellement la complémentarité de ces deux modalités
dans le cadre de la thérapie par antiangiogénique, le systéme que nous avons proposé a été appliqué aux
données IRM et TEMP. Pour les données TEMP deux examens étaient disponibles, le premier acquis 15

minutes aprés l'injection du radiotraceur et le second plus tardif acquis 3 heures aprés l'injection.

Comme il s’agit d’une étude impliquant plusieurs modalités d’imagerie, I’étape de recalage comporte
plusieurs applications :

— le recalage multimodal de chaque examen TEMP sur ’examen IRM correspondant ;

— le recalage monomodal des examens IRM apreés le début du traitement sur les examens acquis avant le

début du traitement.

En raison de la distribution du radiotraceur (Sestamibi marqué au Technétium) utilisé pour la TEMP,
le recalage multimodal est difficile et les méthodes de recalage classiques peuvent échouer. Pour résoudre ce
probléme, la stratégie de recalage définie au chapitre 3 a été utilisée. Vingt méthodes de recalage utilisant un
modele de transformation rigide et basées sur des critéres de similarité iconiques (IM, IMN, RC, etc.) ou de
distance entre contours (DC) ont été utilisées. Afin de sélectionner la meilleure méthode pour chaque jeu de
données TEMP /IRM, un critére quantitatif, UC, a été défini. Il se calcule en estimant 'intensité moyenne
de 'image TEMP au sein de structures anatomiques, détectées sur P'IRM aprés linjection de Gadolinium,
qui correspondent & des lieux d’hypofixation ou d’hyperfixation physiologiques du Sestamibi. Les globes
oculaires, correspondant a des zones d’hypofixation du traceur, ont été segmentés a ’aide d’une méthode
de Hough, tandis que les muscles oculomoteurs, qui correspondent & des zones d’hyperfixation du traceur,
ont été segmentés en utilisant un algorithme de ligne de partage des eaux 3D. L’hypophyse, qui correspond

également & une zone d’hyperfixation, a été segmentée en définissant une boite englobante cylindrique.
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La pertinence du critére d’évaluation UC a été validée sur un ensemble de 9 jeux de données en montrant
que le recalage manuel obtenait toujours des valeurs de UC' équivalentes ou supérieures a celles obtenues
par les méthodes automatiques. Aprés visualisation par des experts des résultats sur 62 jeux de données, la
stratégie consistant & sélectionner le meilleur recalage a ’aide de UC' a permis d’obtenir 85% de recalages
d’excellente qualité et seulement 3% de recalages non satisfaisants. Les 4 "meilleures" méthodes de la base
de données utilisées individuellement obtiennent au mieux 61% de recalages d’excellente qualité et 13% de
recalages de mauvaise qualité. La stratégie de recalage que nous avons mise en place dans le cadre du recalage

TEMP/IRM permet donc une nette amélioration des résultats & I’échelle individuelle.

Dans le cadre du recalage monomodal longitudinal IRM-IRM, la stratégie de recalage a également été
utilisée. Dix méthodes de recalage basées sur un modéle rigide et des critéres iconiques classiques ou des
critéres de distance ont été testées. L’indice de Dice défini sur les structures précédemment segmentées :
globes oculaires, muscles oculomoteurs et hypophyse, a permis d’évaluer les méthodes de recalage. Chacune
des méthodes de recalage utilisant un critére iconique a obtenu des scores de Dice trés proches sur I’ensemble
des 15 jeux de données testés, suggérant une équivalence des méthodes utilisées pour ce probléme. Cette
équivalence a été confirmée par ’évaluation visuelle et par le fait que la valeur de TRE entre les méthodes

était inférieure a la résolution du voxel.

La segmentation des zones tumorales sur les données IRM aprés injection de Gadolinium a été conduite
par un expert. Pour la segmentation des zones tumorales sur les données TEMP, différentes méthodes de
seuillage ont été appliquées, conduisant & autant de résultats de segmentation. A partir de ces segmentations
les variations de volume et d’intensité au sein des zones tumorales ainsi que les indicateurs locaux ont été
calculés sur les données TEMP précoces et tardives et sur les données IRM. Les critéres locaux ont également

été mis en ceuvre pour comparer les données TEMP et les données IRM.

L’ensemble de ces indices a été comparé aux durées de survie sans aggravation (PFS) et aux durées de
survie globale (OS). Aucune corrélation n’a été trouvée entre les durées de survie et les indices globaux et
locaux extraits des volumes tumoraux estimés sur les IRM aprés injection de Gadolinium. Bien que les seg-
mentations des zones tumorales sur les données TEMP soient assez différentes en fonction des seuils utilisés,
nous avons pu mettre en évidence un certain nombre de résultats. Quelle que soit la méthode de segmentation
utilisée, aucune corrélation n’a été trouvée entre les durées de survie PFS et OS, et les indices globaux et
locaux de variations de volume. En revanche, les variations relatives d’intensité moyenne ou maximale au
sein de la zone tumorale détectée sur les données TEMP sont assez similaires quelle que soit la méthode de
segmentation considérée et sont de plus corrélées a la durée de survie globale OS. En pratique, ces variations
d’intensité maximale ne nécessitent pas de segmentation mais uniquement la définition d’une boite englo-
bante autour de la zone tumorale. Ces variations mesurées sur les examens TEMP tardifs constituent donc

un indice robuste et facile & calculer.
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Lorsque la barriére hémato-encéphalique est reconstruite suite & un traitement antiangiogénique, il a
été décrit que le Gadolinium ne peut plus accéder a la zone tumorale. La forte corrélation entre volumes
tumoraux détectés sur les TEMP et les IRM suggére que le Sestamibi est confronté au méme probléme,
cependant notre étude montre que la corrélation entre les volumes tumoraux détectés sur les IRM est plus
forte avec les volumes extraits des images TEMP précoces qu’avec ceux extraits des images TEMP tardives.
Pour expliquer ce résultat, notre hypothése est que les examens TEMP précoces reflétent davantage un méca-
nisme de perfusion, alors que les examens TEMP tardifs pourraient étre plus liés & ’activité mitochondriale

augmentée dans les régions tumorales.

Ainsi la TEMP tardive semble apporter une information complémentaire & 'IRM de perfusion, puisque
les variations d’intensité maximale détectées sur les données TEMP tardives sont prédictives de la durée de
survie globale. En revanche, cette étude ne permet pas de conclure sur lefficacité du traitement antiangio-

génique puisque ’étude qui a été menée n’était pas randomisée.

La stratégie de recalage que nous avons établie au cours de cette thése a également été appliquée & une
seconde étude menée au LIB concernant le suivi de patients atteints de lésions hépatiques sous traitement
antiangiogénique a l’aide de l'imagerie par tomodensitométrie. Pour réaliser ce suivi, deux types de recalage
ont été nécessaires :

— le recalage longitudinal des données TDM ;

— une correction du mouvement au sein des séquences dynamiques TDM.

Pour le recalage longitudinal, nous nous sommes intéressés a la phase d’initialisation du processus a
I’aide de méthodes de recalage rigide, en vue d’un recalage ultérieur non rigide. Dans ce but, trois types de
méthodes basées sur 'information mutuelle, 'information mutuelle seuillée et la distance de chanfrein ont
été utilisées. Afin de sélectionner la meilleure méthode pour chaque jeu de données, I'indice de Dice a été
deéfini sur les structures osseuses (cotes et vertébres).

Aprés analyse, la méthode basée sur l'information mutuelle seuillée a été identifiée comme étant la
méthode obtenant le meilleur taux de succeés soit 68% des cas. En sélectionnant pour chaque jeu de données, la
"meilleure" méthode, la stratégie de recalage permet d’obtenir 89% de recalages de bonne qualité. Ainsi, notre
approche s’avére pertinente pour la problématique posée. Cependant des difficultés importantes subsistent
pour réussir parfaitement cette étape de recalage longitudinal. Elles sont liées notamment au faible nombre
de coupes mis en correspondance et & la non isotropie des données ce qui rend difficile la mise en ceuvre de
méthodes non rigides.

Pour le recalage dynamique des données TDM, deux méthodes de recalage basées sur 'information
mutuelle ont été appliquées, I'une utilisant un modéle de transformation rigide, ’autre un modéle non rigide
faisant appel a I’algorithme FFD (Free Form Deformation). Afin d’évaluer quelle était la meilleure méthode
pour chaque jeu de données, le méme indice que pour l'application du recalage longitudinal a été utilisé.
La méthode de recalage rigide s’est avérée non adéquate, alors que la méthode basée sur la FFD a permis

d’obtenir des recalages de bonne qualité.
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Perspectives

Nous avons montré, en nous appuyant sur deux applications cliniques différentes, que la stratégie de
recalage proposée dans cette thése permettait d’améliorer la qualité des recalages a 1’échelle individuelle, par
rapport & I'utilisation d’une seule méthode, si performante soit-elle. Cependant, avec ’utilisation de plusieurs
méthodes, le temps de calcul nécessaire augmente. Dans la stratégie actuellement établie, nous utilisons pour
chaque jeu de données, un nombre élevé de méthodes. Il serait intéressant & terme de limiter au maximum
le nombre de méthodes de recalage a utiliser pour recaler les jeux de données. Idéalement il faudrait tester
les méthodes les unes apreés les autres jusqu’a obtention d’un résultat de recalage satisfaisant.

Pour pouvoir appliquer ce processus, il faudrait en premier lieu normaliser le critére d’évaluation de
maniére & établir une correspondance absolue entre la valeur de ce critére et la qualité du recalage obtenu. En
pratique, une telle normalisation sur le critére UC' a été tentée mais n’a pas donné de résultats satisfaisants.
Cette approche est plus prometteuse pour le critére développé dans la seconde application pour laquelle
deux valeurs seuils du critére ont été établies : une valeur de seuil haute au dela de laquelle un recalage est
considéré comme étant de bonne qualité et une valeur de seuil basse en dessous de laquelle un recalage est
considéré de qualité insatisfaisante. Dans le cas ou le critére d’évaluation obtient une valeur entre ces deux
seuils une évaluation visuelle est requise pour déterminer la qualité du recalage.

La deuxiéme étape de ce processus concerne ’ordre dans lequel utiliser les méthodes. Il semble logique
d’utiliser la méthode qui obtient le taux le plus élevé de résultats d’excellente qualité puis les suivantes
en fonction de leur taux de réussite. Une autre stratégie serait d’utiliser en priorité les plus rapides. On
peut méme envisager d’initialiser le recalage avec des méthodes rapides comme celles basées sur la distance
de chanfrein qui ne prennent que quelques secondes pour obtenir un résultat. Il serait aussi pertinent de
tester en priorité des méthodes qui soient complémentaires, c’est & dire des méthodes qui ont tendance a
obtenir des résultats satisfaisants pour des jeux de données différents. En effet, I'utilisation de méthodes
qui obtiendraient des taux de réussite élevés mais pour les mémes cas n’aurait qu’un intérét limité dans
le contexte de la stratégie. Ces premiéres pistes de réflexion montrent que l'optimisation de la stratégie
n’est donc pas un probléme trivial. Enfin quelle que soit la stratégie choisie, une partie d’apprentissage pour
déterminer les taux de réussite et les temps de calcul de chacune des méthodes est nécessaire pour déterminer
I'ordre optimal dans lequel les tester. Une telle approche prend tout son sens dans le cadre d’applications
impliquant un nombre de cas & traiter conséquents.

La définition d’une nouvelle méthode de recalage adaptée reste également une alternative qui pourrait
apparaitre plus simple que la proposition précédente. Cependant, en pratique, la réussite d’une telle méthode
dépendra fortement de la forme de la fonction de cott. Si une fonction de cott posséde de nombreux optimum

locaux, le processus de recalage ne sera pas forcément pertinent.

Nous pensons que la partie stratégie de recalage que nous avons proposée pourrait étre utilisée dans
d’autres applications cliniques.
Par exemple, pour confirmer le diagnostic de la maladie de Parkinson, 'imagerie DaTSCAN utilisant

comme radiotraceur 'ioflupane marqué a l'iode 123 qui se fixe de maniére spécifique sur les transporteurs
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présynaptique de la dopamine (DAT), peut étre utilisée en complément de 'IRM. Chez les sujets sains le
traceur se fixe sur les putamens et les noyaux caudés alors que chez des patients atteints de Parkinson, le
traceur a tendance & moins se fixer sur les putamens. Donc la localisation du traceur dans des structures
spécifiques est modifiée avec la pathologie. Dans le cadre d’une collaboration avec le Centre d’Acquisition et de
Traitement automatisé de I'Image (CATI) pour le recalage multimodal de données TEMP(DATSCAN)/IRM
pour des patients atteints de la maladie Parkinson, nous avons proposé d’utiliser la stratégie de recalage
décrite dans cette thése. Mickagél Labit, ingénieur du CATTI travaille actuellement & sa mise en ceuvre. A la
différence de ’exemple des tumeurs ou on s’est appuyé sur des régions qui restaient normales, la difficulté

réside, dans la définition d’un critére robuste permettant de classer les différentes méthodes de recalage.

FIGURE 7.8: Exemple d’un recalage de bonne qualité de données DaTSCAN/IRM d’un patient obtenu par

la stratégie de recalage.

Il est également important de poursuivre ’analyse des données de type TDM dynamiques pour des
patients atteints de lésions hépatiques. La segmentation tumorale n’a pas encore été abordée dans cette
étude. Cependant, 'utilisation d’approches de type "GVF snake" [97] peut permettre d’extraire les lésions
hépatiques. Il faudait aussi exploiter l'information de perfusion dans les tissus pour définir de nouveaux
critéres d’évaluation tumorale plus spécifiques que les simples variations de volumes ou d’intensité des zones
tumorales au cours du traitement. Des applications similaires en IRM dynamique sont également en cours

de développement dans 1’équipe.
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Résumé

Le suivi longitudinal en oncologie consiste & évaluer réguliérement 1’évolution tumorale afin de définir un
protocole de traitement adapté & chaque patient. Il est alors nécessaire d’identifier des biomarqueurs perti-
nents, qui permettent de quantifier précocement 1’évolution tumorale. Les examens d’imagerie permettent
d’assurer un suivi non invasif et de proposer des biomarqueurs complémentaires de ceux préexistants. Cette
recherche de nouveaux biomarqueurs nécessite de s’appuyer sur des études cliniques et d’effectuer une étude
comparative des examens réalisés & différents temps, dans différentes modalités, et ce tant au niveau global
que local. Dans cette thése, nous nous sommes attachés & développer une approche intégrée de traitement
d’images pour analyser la pertinence d’indices pour le suivi tumoral. Cette stratégie se décompose en trois
étapes : le recalage des données acquises & différents temps et provenant de modalités différentes, la seg-
mentation des lésions tumorales sur les examens de chaque modalité, et le calcul d’indices globaux et locaux
traduisant 1’évolution spatio-temporelle de la tumeur.

L’aspect le plus innovant réside dans ’étape de recalage pour laquelle, au vu des difficultés rencontrées
avec les approches classiques, nous avons proposé une nouvelle approche consistant en 1’utilisation de plu-
sieurs méthodes de recalage et la sélection de la meilleure pour chaque jeu de données, grace a un critére
quantitatif défini en fonction des applications considérées. L’apport de cette approche a été démontré dans
le cadre de deux études cliniques : 1) le suivi de patients atteints de gliomes de haut grade traités par un
médicament antiangiogénique nécessitant la mise en correspondance de données de tomographie d’émission
monophotonique (TEMP) obtenues aprés injection de Sestamibi marqué au Technétium-99m avec des images
de résonnance magnétique (IRM) pondérées en T1 et acquises aprés l'injection d’un produit de contraste ;
2) le suivi de patients atteints de lésions hépatiques et traités par différents médicaments anticancéreux,
nécessitant le recalage de données de perfusion en tomodensitométrie (TDM).

La stratégie compléte d’analyse a été appliquée & la premiére étude. Les zones tumorales ont été segmen-
tées sur les IRM en utilisant une méthode classique de Level Set 2D et sur les données TEMP & 'aide de cing
méthodes de seuillage qui différent par les options de choix du seuil. Malgré une forte corrélation en terme
de volumes globaux, les indices locaux ont permis de montrer qu’une partie des volumes tumoraux détectés
sur les examens TEMP précoces (réalisés 15 minutes aprés injection) et tardifs (réalisés 3 heures aprés in-
jection) pouvaient étre localisés en-dehors des volumes détectés sur les IRM apreés injection de Gadolinium.
La corrélation élevée constatée entre, d’une part, les variations d’intensité au sein des volumes tumoraux au
cours du traitement sur les examens TEMP tardifs et, d’autre part, 'indice de survie globale, suggére que
cette variation relative d’intensité pourrait étre prédictive de la durée de survie globale des patients, ce qui
n’est pas le cas des indices utilisant les données IRM sur notre série limitée de patients. Ainsi ces résultats
montrent que 'imagerie TEMP, avec un examen réalisé 3 heures aprés l'injection de Sestamibi marqué au
Technétium-99m, peut étre complémentaire de 'TRM, pour évaluer I’évolution tumorale des glioblastomes.

Les perspectives de ce travail de thése sont d’appliquer la stratégie d’analyse & d’autres études cliniques.
Néanmoins chaque étape doit étre adaptée aux spécificités de "application concernée, notamment aux mo-
dalités d’imagerie impliquées et & la zone anatomique considérée. La principale difficulté a résoudre réside
dans 'automatisation et la robustesse des différentes étapes de traitement d’images envisagées.

Mots clés : recalage d’images multimodales, TEMP, IRM, suivi longitudinal en oncologie
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