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Résumé
Le cancer de la prostate est actuellement le plus courant en France et la 4

ième cause de
mortalité par cancer. La méthode diagnostic de référence est la biopsie écho-guidée, effectuée
à la suite de deux tests, le PSA et le toucher rectal, souvent insuffisants pour détecter et
localiser précisément une lésion. De plus, en raison de la mauvaise qualité de l’imagerie
ultrasonore, le cancer est souvent peu évident à discerner et les biopsies ne sont généralement
qu’un échantillonnage effectué aléatoirement. Ainsi, elles peuvent manquer leur cible et
n’évaluent pas précisément le volume et l’agressivité des cancers détectés.
L’imagerie IRM multi-paramétrique s’impose désormais comme la technique la plus promet-
teuse pour le diagnostic et la prise en charge du cancer de la prostate. En effet, de nombreuses
études montrent que la fusion de différentes séquences permet d’améliorer considérablement
les diagnostics de détection, localisation ainsi que l’évaluation de l’agressivité des tumeurs.
Ainsi, leur utilisation généralisée en routine clinique permettrait de détecter précocement
les cancers, guider les biopsies de manière précise et enfin rendre possible les traitements
focaux, alternative des prostatectomies radicales. Néanmoins, l’interprétation visuelle des
multiples séquences IRM n’est pas aisée et l’on constate une forte variabilité inter-lecteur
dans le diagnostic notamment lorsque les images se contredisent. Dans ces conditions, un
fort intérêt s’est porté sur les systèmes d’aide au diagnostic dont le but est d’assister le
radiologue dans ses décisions.
Cette thèse présente nos travaux sur la conception d’un système d’aide à la détection (CADe)
dont l’approche finale est de fournir au radiologue une carte de probabilité du cancer dans
la zone périphérique de la prostate. Ce CADe repose sur une base d’images IRM multi-
paramétrique (IRM-mp) 1.5T de types T2w, dynamique et de diffusion provenant de 49
patients. Une des forces de cette base repose sur une vérité terrain précise issue d’une
référence histologique après prostatectomie radicale. Un ensemble de caractéristiques statis-
tiques, structurelles et fonctionnelles est extrait de ces séquences puis utilisées lors d’un pro-
cessus d’apprentissage supervisé et de classification permettant d’évaluer les performances
du CADe. Cette thèse met l’accent sur la détection des cancers mais aussi sur leur carac-
térisation dans le but de fournir une carte de probabilité corrélée au grade de Gleason des
tumeurs. Dans cette optique, nous avons utilisé une méthode d’apprentissage de diction-
naires permettant d’extraire de nouvelles caractéristiques descriptives dont l’objectif est de
discriminer chacun des cancers. L’ensemble des caractéristiques est ensuite utilisé en entrée
de deux classifieurs, régression logistique et séparateur à vaste marge (SVM), permettant de
produire une carte de probabilité du cancer. Nous avons concentré nos efforts sur la discri-
mination des cancers agressifs (grade de Gleason >6) et fourni une analyse de la corrélation
entre probabilités et scores de Gleason. Les résultats montrent de très bonnes performances
de détection des cancers agressifs et l’analyse des probabilités conclue sur une forte capacité
du système à séparer les cancers agressifs du reste des tissus mais ne permet pas aisément
de distinguer chacun des grades de cancer.
La dernière partie présente la constitution d’une nouvelle base d’images IRM-mp 3T ainsi
que l’évaluation des performances de recalage d’un logiciel dont le but est de corriger l’er-
reur d’alignement des séquences extraites ADC, B2000 et DCE sur la séquence de référence
T2w. Cette nouvelle base, constituée en parallèle de la thèse, permettra à l’avenir de dis-
poser d’images de meilleure résolution et recalées pouvant potentiellement améliorer les
performances de classification dans le cadre d’une approche visant à fournir une carte de
probabilité voxel à voxel. L’étude montre que le recalage améliore globalement l’alignement
spatiale des séquences IRM et réduit ainsi l’erreur initiale.
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Chapitre 1

Introduction générale

Détecter, localiser et caractériser le cancer prostate : un enjeu majeur

En 2012 et dans le monde, le cancer de la prostate est le quatrième plus fréquent et le

deuxième chez l’homme dont 1,1 million en ont été diagnostiqués, représentant 15% de la

totalité des cancers recensés [38]. On recense cette même année environ 300 000 décès par

cancer de la prostate, ce qui en fait la cinquième cause de décès par cancer chez l’homme.

Bien que le taux de mortalité soit en diminution de par la multiplication et la précocité des

dépistages, les techniques diagnostiques actuelles : toucher rectal, taux de PSA et biopsies

souffrent d’un manque de précision. En effet, ces dernières la technique de référence pour

confirmer ou infirmer la présence du cancer mais représentent des échantillons de prostate,

souvent obtenus aléatoirement par écho-guidage, et peuvent ainsi manquer leur cible. De

plus elles ne permettent pas d’évaluer précisément le volume de la tumeur.

Promesses de l’IRM multiparamétrique pour le diagnostic du cancer de
la prostate

L’imagerie IRM multi-paramétrique (IRM-mp) s’impose depuis peu comme une référence

pour la détection, localisation et l’évaluation de l’agressivité des tumeurs. C’est un axe

de recherche prometteur pour le diagnostiquer et ainsi adapter rapidement un suivi per-

sonnalisé des patients. De plus, ses capacités de localisation ouvrent la voie à d’autres

techniques de traitement dites focalisées, permettant de traiter localement une tumeur et

ne plus systématiquement recourir à l’ablation totale de la prostate.
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION GÉNÉRALE

Problématique de la thèse

L’utilisation large échelle de l’IRM-mp nécessite néanmoins une standardisation à la fois

dans la méthode d’acquisition des séquences IRM mais aussi dans la façon d’interpréter les

images. En effet, cette dernière reste une tâche complexe et effectuée de manière qualitative

par les radiologues. Dans cette optique, les systèmes d’aide à la décision (CAD) ont connu

un essor important dans ce besoin de standardisation et ont pour objectif d’assister le

radiologue dans sa prise de décision. Basés sur l’extraction de caractéristiques propres à

chacune de ces séquences IRM, les CAD ont pour objectif de détecter, localiser et estimer

l’agressivité des lésions. Les CAD sont principalement de deux types : les CADe et les

CADx dont les objectifs sont respectivement de fournir un score de probabilité de cancer

dans une zone contourée par le radiologue et de fournir une carte de probabilité voxel

à voxel de la prostate. La plupart des études et travaux sur les CAD se sont concentrés

sur la tâche de détection du cancer de la prostate. Dans cette thèse nous proposons une

implémentation d’un CADe dont le but est la détection des cancers agressifs. L’idée clinique

est de surveiller plus attentivement les patients atteints de cancers susceptibles d’évoluer

rapidement à court terme. Dans le but d’évaluer l’agressivité du cancer, nous proposons

une méthode de caractérisation basée sur des dictionnaires appris sur les données et dont

l’objectif est de détecter les signatures caractéristiques des constituants de la prostate dont

les différents grades de tumeurs. Nous proposons enfin une analyse détaillée des scores de

probabilité générés et notamment leur capacité à discriminer les différents grades.

Plan de la thèse

La première partie présente la problématique du cancer de la prostate ainsi que les forces

et faiblesses des différentes méthodes diagnostiques. Nous présentons ensuite le principe

général de l’IRM, des différentes séquences utilisées dans la suite de nos travaux ainsi

l’apport de l’IRM-mp pour le diagnostic. Nous terminons cette partie par un état de l’art

des CAD. La seconde partie présente dans un premier temps la base d’images IRM 1.5T

utilisée pour réaliser le CADe. Nous détaillons ensuite les différentes étapes méthodolo-

giques de sa réalisation et terminons par une analyse détaillée des résultats. La troisième

partie présente nos travaux effectués en parallèle pour la constitution et le recalage d’une

nouvelle base d’images IRM 3T. Nous présentons notamment l’apport potentiel de don-

nées recalées sur les performances d’un CADe ainsi qu’une étude des performances d’un

logiciel de recalage que nous avons choisi et utilisé pour recaler nos données IRM. Nous

terminons enfin par un bilan de ces travaux de thèse et des perspectives futures.
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Chapitre 2

Le cancer de la prostate

2.1 Introduction

Ce chapitre décrit dans un premier temps l’anatomie de la prostate, sa fonction au sein

du corps humain, les différentes méthodes diagnostics du cancer ainsi que les possibles

traitements. Il est ensuite évoqué leurs limitations avant d’introduire les promesses de

l’imagerie IRM pour la prise en charge et le suivi des patients.

2.2 Épidémiologie

En France, en 2011, le cancer de la prostate est la 4ieme cause de mortalité par cancer

avec environ 10 000 décès par an et au premier rang des cancers avec environ 70 000

nouveaux cas par an [6, 30, 90]. Son incidence est en hausse constante de par le vieillisse-

ment de la population mais aussi grâce à l’amélioration des techniques de dépistage. De

plus, le taux de mortalité est en diminution, de l’ordre de 2.5% par an en moyenne, en

raison de l’amélioration des traitements. Ainsi, l’âge moyen du diagnostic est de 70 ans,

le taux d’incidence et le taux de mortalité sont respectivement de 10 et 100 pour 100 000

hommes. Le facteur de risque principal reste les antécédents familiaux mais aussi certaines

caractéristiques ethnogéographiques comme pour les Afro-Antillais par exemple.

2.3 Anatomie de la prostate

La prostate est une glande faisant partie de l’appareil reproducteur et urinaire de l’homme.

Elle a la forme d’une châtaigne d’environ 3 centimètres de hauteur et 4 centimètres de
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largeur, bien que sa taille soit variable d’un homme à l’autre. Sa fonction principale est

la production du liquide prostatique qui vient se mélanger avec les spermatozoïdes en

provenance des testicules au moment de l’éjaculation. Elle est située dans le bassin et sous

la vessie, entre le pubis en avant et le rectum en arrière, et entoure une partie de l’urètre

(cf. figure 2.1). Autour de l’urètre, un ensemble de fibres musculaires est amassé au niveau

du col vésical et sous la prostate pour former le sphincter urinaire. Ce dernier, en se

contractant ou relâchant permet de contrôler le débit d’urine. La prostate est enveloppée

d’une mince couche de tissu fibreux appelée capsule.

Figure 2.1 – Anatomie de la prostate et structures adjacentes, source Institut national
du cancer

La prostate se décompose en 3 zones principales :

- La zone périphérique (ZP) : la plus proche du rectum, elle est accessible par pal-

pation lors d’un toucher rectal (cf. 2.4.2). C’est dans cette zone que se développent

75% des cancers ;

- la zone transitionnelle (ZT) : située au milieu de la prostate, entourant l’urètre,

sa taille représente environ 5% de la prostate jusqu’à 40 ans puis devient la zone

la plus volumineuse ensuite (hypertrophie bénigne). 20% des cancers sont issus de

cette zone ;

- la zone centrale (ZC) : partie entourant les canaux éjaculateurs, elle représente

environ 20% du volume de la prostate et environ 5% des cancers sont issus de cette

zone. On y trouve les vésicules séminales, deux glandes débouchant dans la prostate

pour se relier aux canaux déférents et devenir le canal éjaculateur.
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Figure 2.2 – Les 3 zones principales de la prostate : ZP, ZT et ZC, source Institut
national du cancer

2.4 Diagnostic clinique du cancer

2.4.1 Classification des cancers de la prostate

Degré d’extension du cancer. Les cancers de la prostate sont traités différemment

selon plusieurs critères : la taille de la tumeur primitive (T), la présence ou non de cellules

cancéreuses dans les ganglions lymphatiques (N) et la présence ou non de métastases à

distance dans d’autres parties du corps (M). Ces trois critères définissent le stade d’avan-

cement du cancer, appelé le degré d’extension. Cette classification selon ces 3 critères est

appelée stade TNM.

Score de Gleason. Le score de Gleason, résultat le plus significatif pour conclure sur un

traitement [11,36] est une classification histologique dont le principe repose sur une prélè-

vement de prostate analysé par un anatomopathologiste. Son score est ensuite attribué en

fonction de l’évolutivité et de l’aspect du tissu tumoral, comparé à des tissus prostatiques

sains. Ainsi, le score de Gleason évalue l’agressivité d’une tumeur ainsi que sa probabilité

de propagation. A noter que cette métrique n’est utilisée que pour les adénocarcinomes,

type de tumeur le plus fréquent dans la prostate (95%). L’échelle du grade de Gleason varie

entre 1 et 5, assigné en fonction de la différenciation cellulaire. Plus le grade est élevé et

plus les cellules semblent anormales. Étant donné qu’une tumeur de grade 1 ou 2 ressemble

et se comporte comme des tissus normaux, la plupart des tumeurs de la prostate sont de

grade 3 à 5. Le score final de Gleason est obtenu après identification des deux modèles de

croissance glandulaire les plus courants dans la tumeur, auxquels on assigne un grade de
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1 à 5. Ainsi le score théorique final est la somme de ces deux grades et varie entre 2 et

10. En pratique, ce score est la plupart du temps compris entre 6 et 10. Les tumeurs au

dessus du grade 6 sont considérées comme des tumeurs agressives.

Classification de d’Amico. La classification de d’Amico permet de catégoriser le can-

cer de la prostate en fonction de son risque évolutif. Les 3 catégories sont le cancer localisé

à faible risque, le cancer à risque intermédiaire et le cancer à risque élevé. Chaque catégorie

est définie par les indicateurs précédents, l’échelle TNM, le score Gleason ainsi que le taux

de PSA (cf. section 2.4.2)

2.4.2 Examens diagnostiques préliminaires

Le diagnostic positif de cancer de prostate est établi grâce à plusieurs éléments :

- Tout d’abord l’interrogatoire initial permet d’apprécier l’état de santé général

et les antécédents familiaux,

- Ensuite l’examen clinique, comprenant un toucher rectal (TR), permet de détec-

ter une éventuelle anomalie dans la zone périphérique,

- un bilan biologique apportera des arguments directs par dosage d’antigènes de

la prostate (PSA) mais également indirects par l’évaluation de l’état inflammatoire

global (NFS)

- et enfin une biopsie (prélèvement de tissus prostatiques), affirme le diagnostic de

cancer de prostate.

2.4.3 Bilan d’extension

Une fois la présence de cellules cancéreuses confirmée par la biopsie tissulaire, l’enjeu est de

déterminer le niveau d’envahissement tumoral par un bilan d’extension complet. Ce bilan

d’extension doit permettre, grâce à des examens complémentaires adaptés, de préciser

l’extension locale, régionale et à distance (métastatique) du cancer.

On cherche ici dans un premier à évaluer la taille de la tumeur par imagerie (extension

locale, "T"). Ensuite, l’IRM cherche à évaluer le bilan d’extension locale (extension ré-

gionale "N" : franchissement de la capsule ou atteinte des vésicules séminales). L’atteinte

ganglionnaire est cherchée par IRM ou scanner et permet d’évaluer l’extension à distance

et donc la présence ou non de métastases ("M").

Ce bilan d’extension permet donc la stadification TNM expliquée précédemment, de la-

quelle découle la décision thérapeutique.

2.5 Traitement du cancer

Plusieurs solutions peuvent être envisagées pour le traitement du cancer :

- La chirurgie dont le but est l’ablation de la prostate et des vésicules séminales lors

d’une opération appelée prostatectomie radicale. Elle est généralement pratiquée
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lorsque le bilan d’extension conclut à une forme de tumeur localisée à risque faible

ou intermédiaire. Elle est le premier traitement curatif du cancer de prostate.

- la radiothérapie externe a pour objectif de détruire les cellules cancéreuses lo-

calisées au niveau de la prostate au moyen de rayons, à très haute énergie, focalisés

sur la prostate à irradier. Elle est souvent utilisée pour le cas d’un cancer localisé à

risque faible ou intermédiaire ainsi qu’en association à une hormonothérapie pour

des cancers à risque élevé. Elle constitue aussi un traitement curatif du cancer de

prostate

- la curiethérapie consiste à mettre en place des implants radioactifs à l’intérieur

de la prostate. Ils émettent un rayonnement qui détruit les cellules cancéreuses de

la prostate. Elle est utilisée pour certains cancers à risque faible ;

- l’hormonothérapie permet de limiter l’action stimulante de la testostérone sur

les cellules cancéreuses, le cancer de la prostate étant hormono-sensible.

- la surveillance active, nécessite un dosage du PSA couplé à un toucher rectal

deux fois par an associé à une biopsie annuelle. En fonction des résultats, d’autres

biopsies peuvent être indiquées tous les 2 à 3 ans. Néanmoins cette surveillance ac-

tive n’est possible que lorsque l’on est en présence d’un cancer peu agressif confirmé

par biopsie. La difficulté tient justement la détermination de son agressivité, peu

évidente avec les moyens de diagnostic courants. (cf. section 3.3).

Avancées récentes dans le traitement du cancer de la prostate. Trois nouvelles

techniques ont récemment vu le jour pour le traitement du cancer de la prostate :

- La cryothérapie consiste à délivrer un froid intense et concentré à l’extrémité d’ai-

guilles fines insérées dans la prostate atteinte. Elle détruit les cellules cancéreuses

par congélation brutale et répétée,

- la photothérapie dynamique utilise l’action conjointe d’un photo-sensibilisant

et de la lumière laser. L’illumination de la zone ciblée va provoquer une réaction

photodynamique entrainant sa destruction. Cette technique est uniquement préco-

nisée pour les cancers localisés et à faible risque.

- l’ablathermie, est un traitement du cancer localisé par ultrasons focalisés de haute

intensité (HIFU). La méthode repose sur l’utilisation d’ultrasons émis par une sonde

endorectale et focalisés sur la prostate. Le tissu visé est alors détruit par la chaleur.

L’ablathermie, utilise un prototype développé au LabTau (Lyon, France), dont les

premiers essais cliniques ont été initiés en 1993 à l’hôpital Édouard Herriot [71].

Ces technologies récentes sont aujourd’hui utilisées pour un traitement global de la prostate

et nécessiteraient la connaissance précise de la position de la tumeur pour un traitement

focal. Obtenir cette information est un des objectifs de cette thèse.
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2.6 Problématique du diagnostic du cancer de la prostate

2.6.1 Le diagnostic

Le diagnostic du cancer de la prostate est généralement basé sur un ensemble d’exa-

mens combinant le dosage de l’antigène spécifique de la prostate antigènes spécifiques à

la prostate (PSA), du toucher rectal et les résultats de biopsies guidées par échographie

endorectale. Cette approche diagnostic a néanmoins ses limites. Pris individuellement ou

combinés, ces trois tests ne sont pas suffisants pour établir un diagnostic précis et les

biopsies manquent cruellement de précision.

Toucher rectal. Le toucher rectal ne permet pas de connaitre le volume de la glande,

seules les parties postérieures et latérales de la prostate sont accessibles à la palpation

(plus de 25% des cancers sont ainsi potentiellement manqués), les cancers de petite taille

ne sont pas détectés et le test est opérateur dépendant. le toucher rectal n’obtient qu’une

sensibilité moyenne de 37% et une valeur prédictive positive (VPP) faible lorsque le taux

de PSA est compris entre 0 et 3 ng/ml [78].

Taux de PSA. Le taux de PSA augmente progressivement avec l’âge. On estime comme

normal un taux de PSA sérique total inférieur à 2,5 ng/ml avant 50 ans, < 3,5 ng/ml entre

50 et 60 ans, < 4,5 ng/ml entre 60 et 70 ans et < à 6,5 ng/ml entre 70 et 80 ans. De plus, il

augmente temporairement dans d’autres circonstances : après éjaculation, après réalisation

d’un toucher rectal, suite à un exercice physique intense, lors d’une infection urinaire ou

prostatite aiguë ou encore lors d’une hypertrophie bénigne de prostate [80]. Ce taux est

statistiquement corrélé à la présence d’un cancer de la prostate et le seuil de 4 ng/ml est

en général celui retenu comme seuil supérieur d’anormalité. A ce seuil, lors de dépistages

précoces et suivis (âge du patient entre 60 et 70 ans), ses performances en sensibilité et

spécificité sont de 70% et 88% respectivement. Ainsi, en situation de dépistage ponctuel, la

VPP est de l’ordre de 30%, traduisant le fait que parmi les personnes ayant un PSA total

> 4 ng/ml, 3 sur 10 sont des vrais positifs et 7 sur 10 sont des faux positifs. De même, la

valeur prédictive négative (VPN) est de l’ordre de 90%, donc sur 10 personnes ayant un

taux de PSA < 4 ng/ml, 9 n’en ont effectivement pas [84]. Le test de PSA a donc un taux

de sensibilité bien plus élevé que le toucher rectal [24] mais de spécificité très faible (36%).

Ainsi, l’utilisation répandue du test du dosage PSA augmente le sur-diagnostic du cancer

de la prostate.

Combinés, ces deux tests souffrent aussi de mauvaise performances. Un taux de PSA

inférieur au seuil de 4 ng/ml et un toucher rectal normal n’éliminent pas le cancer [22].

Par conséquent, les données de PSA et/ou de toucher rectal peuvent aussi causer des

sous-diagnostics du cancer de la prostate.

Les biopsies écho-guidées. En cas de résultat anormal lors des tests précédent, il est

impératif de pratiquer une série de biopsies endorectales écho-guidées afin de confirmer
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ou non la présence du cancer. Leur analyse doit permettre d’obtenir le score de Gleason

(donc l’agressivité) et le volume de la tumeur pour conclure sur le traitement à adopter.

Cependant, les biopsies ne représentent que des échantillons, souvent obtenus aléatoire-

ment, de la prostate [12,46]. Une série de biopsies négatives n’élimine donc pas la présence

de cancer puisque qu’elles peuvent manquer leur cible. Ainsi lorsque le taux de PSA est

anormal et les premières biopsies négatives, plusieurs autres séries de prélèvement peuvent

êtres nécessaires. De plus, même positive une biopsie ne sera représentative que d’une por-

tion de la tumeur, il est donc difficile d’en évaluer son volume de manière fiable basé sur

ce seul prélèvement.

Certains études [19] proposent d’augmenter le nombre de prélèvements pris à chaque séance

de biopsie, soit par voie endorectale, soit en utilisant une grille périnéale pour améliorer

la localisation 3D des résultats (biopsies « de saturation »). Cette approche peut éliminer

la présence de cancer et permet une meilleure évaluation du volume tumoral et du score

de Gleason. Cependant, elle augmente le coût et la morbidité des procédures (nécessité

d’une anesthésie générale), ainsi que le risque de sur-diagnostic de foyers microscopiques

indolents [3, 26].

Par conséquent, les recherches actuelles tendant à améliorer le diagnostic des cancers agres-

sifs et à diminuer la détection des lésions bien différenciées comme les cancers de score de

Gleason (GS) ≤ 6 qui ont des potentiels métastatiques négligeables [77].

2.6.2 Synthèse des faiblesses des techniques actuelles

En résumé, les techniques courantes de diagnostic présentées précédemment (PSA, TR et

biopsies) présentent des faiblesses de par leur manque de sensibilité ou spécificité qui ne

se compensent pas une fois combinées. De plus, l’échantillonnage biopsique et le caractère

semi-aléatoire de la méthode peut entrainer :

- un sous diagnostic lorsque le PSA anormal et la biopsie est négative. Le médecin

est alors confronté à la problématique de quand re-biopsier et quand s’arrêter,

- un sur ou sous-diagnostic de l’agressivité à cause de l’hétérogénéité du foyer,

- une sur ou sous-évaluation du volume tumoral de par le prélèvement en lui-même.

volume, position, agressivité => imagerie

2.6.3 Rôle de l’imagerie

Pour surmonter ces difficultés, il faut recourir aux méthodes d’imagerie susceptibles d’es-

timer le volume, la position et l’agressivité de la tumeur. Dans cette optique, il existe

différents types d’imagerie pour la visualisation de la prostate. Néanmoins, toutes ne per-

mettent pas de détecter une tumeur ni de déterminer son évolution ou son agressivité. Par

exemple, la tomographie à émission de positron (TEP) et la tomodensitométrie

(CT) sont deux techniques d’imagerie utilisées pour mettre en valeur de fortes activités

métaboliques mais ne sont guère utilisées en pratique de par leur faible contraste principa-

lement. Elle sont néanmoins utilisées dans le cadre des bilans d’extension ganglionnaires
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et métastiques [22,98].

On peut de même citer l’imagerie ultrasonore avec sonde endorectale. Cette dernière

étant non-invasive et peu coûteuse, elle a longtemps été utilisée comme imagerie principale

de la prostate. Néanmoins la technique n’est ni sensible, ni spécifique. Elle reste néanmoins

utilisée pour guider les biopsies. Les dernières avancées [5] consistent cependant à utiliser

conjointement l’imagerie IRM et ultrasonore de manière à améliorer la précision de guidage.

2.6.4 Une technique d’imagerie très prometteuse, l’IRM

L’imagerie IRM s’est imposée comme une technique prometteuse pour la visualisation

du cancer [76]. Elle permet de visualiser précisément, grâce à un excellent contraste tis-

sulaire, la glande et la structure des tissus. De récentes études [43] montrent que l’IRM

est la meilleure méthode d’imagerie pour le diagnostic du cancer de la prostate en terme

de détection et de localisation (surtout sur les patients avec une persistance des biopsies

négatives mais un taux de PSA élevé). Elle s’impose de même comme une référence pour

les bilans de pré-traitement ainsi que l’évaluation et le suivi post-traitement [57, 81, 88].

L’European Consensus Meeting [21] suggère d’ailleurs l’utilisation de l’IRM multipara-

métrique comprenant les séquences en pondération T2 (T2w), de diffusion (Dw) et une

imagerie dynamique après injection de produit de contraste (DCE). L’utilisation combinée

de ces 3 séquences améliore considérablement la sensibilité et la spécificité des diagnostics

en comparaison du PSA, TR et biopsies.

Un suivi axé sur cette modalité permettrait de mieux prendre en charge un patient en

triant dans un premier temps les patients nécessitant un réel suivi et ainsi éviter le sur ou

sous-diagnostic.

2.7 Conclusion

Le cancer de la prostate est un problème de santé majeur et se positionne en première

position des cancers en France. De plus, les techniques de diagnostiques les plus répan-

dues et basées sur le toucher rectal et le taux de PSA souffrent d’un manque de précision.

Les biopsies permettant de confirmer ou d’infirmer la présence d’un cancer rajoutent une

approximation dans la décision finale. De part ces imprécisions, on relève un fort taux

de sur-diagnostic, impliquant un traitement lourd, coûteux et invasif pour le patient. De

même, de par l’imprécision des biopsies, des cancers sont aussi manqués. Dans ces condi-

tions, l’image IRM multiparamétrique s’impose peu à peu comme une référence pour la

détection, localisation et l’évaluation de l’agressivité des tumeurs. C’est un axe de recherche

prometteur pour diagnostiquer le cancer de la prostate et ainsi adapter rapidement un suivi

personnalisé des patients. De plus, ses capacités de localisation ouvrent la voie à d’autres

techniques de traitement dites focalisées, permettant de traiter localement une tumeur et

ne plus systématiquement recourir à l’ablation totale de la prostate.
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Chapitre 3

L’imagerie par résonance magnétique pour

le cancer de la prostate

3.1 Introduction

Le chapitre précédent fait état de la problématique du cancer de la prostate dans son

ensemble ainsi que des faiblesses des techniques diagnostiques les plus employées. Depuis

peu, l’IRM multi-paramétrique (IRM-mp) s’impose comme une technique pour palier à ces

faiblesses dans les phases de suivi du patient. Ce chapitre présente dans un premier temps

le principe général de l’IRM et des différentes séquences T2w, ADC et DCE généralement

utilisées et préconisées pour le diagnostic du cancer de la prostate. Il est ensuite présenté

un état de l’art de l’imagerie IRM-mp dans le contexte du diagnostic du cancer de la

prostate. Enfin, ce chapitre termine sur la problématique de l’interprétation combinée

des ces différentes modalités d’IRM et le besoin de standardisation donnant ainsi la voie

au développement des systèmes d’aide à la décision pour le cancer de la prostate. La

présentation générale de l’IRM et des modalités T2, ADC et DCE est tirée de la thèse

d’Au Hoang Dinh [34].

3.2 Principe général d’acquisition des séquences IRM

3.2.1 Image IRM en pondération T2

Principe de la relaxation T2. Le principe de l’IRM repose sur les propriétés ma-

gnétiques du proton H+ composant le noyau d’hydrogène, un composant de la molécule
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CHAPITRE 3. L’IMAGERIE PAR RÉSONANCE MAGNÉTIQUE POUR LE CANCER DE LA PROSTATE

d’eau (H2O) présente en grande quantité dans le corps humain. Son moment magnétique

peut être représenté sous la forme d’un vecteur en rotation sur lui-même, caractérisant le

spin du proton. A l’état de repos, ces vecteurs ont une orientation aléatoire. La résultante

magnétique de tous les spins (le moment magnétique macroscopique M0 ou l’aimantation)

est globalement nulle. Soumis à un champ magnétique B0, les spins s’orientent dans l’axe

du champ, dans le sens parallèle ou antiparallèle.

Pour générer une aimantation globale, les spins doivent donc être placés dans un champ

magnétique constant et uniforme B0 (étape de polarisation). Pour l’imagerie médicale,

ce champ B0 varie de 0,5 à 7 Tesla. Sous effet de B0, tous les spins s’orientent dans le

sens de B0, décrivant un cône autour de l’axe de B0, appelé mouvement de précession.

La vitesse de précession est proportionnelle à l’intensité du champ magnétique et est

caractérisé par la fréquence de précession aussi appelée fréquence de Larmor ω0. Le proton

possède donc un moment magnétique lié à sa charge en rotation (moment magnétique

microscopique µ0). Sous l’effet de B0, le moment magnétique macroscopique M0 est alors

créé et comporte deux composantes : l’aimantation longitudinale Mz (parallèle à l’axe de

B0) et l’aimantation transversale Mxy. À l’état d’équilibre (en absence d’excitation par

onde radiofréquence), la composante Mxy est nulle du fait du déphasage entre les spins.

Les protons sont ensuite excités par une onde radiofréquence (RF) B1 (étape d’excitation

ou résonance). La résonance se produit lorsque la fréquence de l’onde de radiofréquence

B1 est exactement égale à la fréquence de Larmor ω0. Lors de la résonance, tous les spins

sont en phase, produisant ainsi l’apparition d’une aimantation transversale Mxy (cf. figure

3.1).

(a) Illustration de la composante M0

créée par l’application d’un champ
magnétique B0

(b) Illustration de la composante
Mxy créée par l’application d’un

champ magnétique B1

Figure 3.1 – (a) L’application d’un champ magnétique B0 crée une composante longitu-
dinale de l’aimantation M0 suivant l’axe z, avec M0 la somme des moments magnétiques de
spin de chaque proton (b) L’application d’un courant sinusoïdal à la fréquence de résonance
des protons dans une bobine d’axe perpendiculaire à Bo crée un champ magnétique B1
qui perturbe les moments magnétiques de spin. L’aimantation résultante Mo va basculer
autour de B1. source Site web laboratoire Navier
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3.2. PRINCIPE GÉNÉRAL D’ACQUISITION DES SÉQUENCES IRM

Dès l’arrêt de l’excitation de l’onde RF B1, les spins se déphasent du fait de leur interaction.

En conséquence, l’aimantation Mxy décroit rapidement (étape de relaxation). Le temps de

relaxation T2 caractérise la perte de l’aimantation transversale dès l’arrêt de l’excitation.

La valeur du T2 correspond au moment où l’aimantation transversale atteint 37% (a

perdu 63%) de sa valeur initiale (cf. figure 3.2). C’est l’aimantation transversale Mxy qui,

en tournant à la fréquence de Larmor ω0, va induire dans la bobine qui a servi à l’excitation

et qui se positionne maintenant en récepteur, un signal sinusoïdal à la fréquence de Larmor

ω0. Ce signal est appelé signal de résonance magnétique nucléaire (RMN). Si le champ B0

était parfaitement homogène, la constante d’amortissement devrait être T2. Mais, du fait

des inhomogénéités de champ, les protons se déphasent plus vite que ne le voudraient leurs

interactions au sein du tissu. En conséquence, le signal décroit plus vite que prévu, selon

une constante d’amortissement notée T2*. Cette dernière tient donc compte non seulement

du T2 (caractéristique du tissu) mais aussi de l’hétérogénéité du champ B0.

Ainsi, on souhaiterait dans l’idéal mesurer directement le T2 (décroissance due aux tissus

cellulaires) mais c’est impossible car ce signal est "masqué" de part l’inhomogénité de

champ B0 (dépendant de la qualité de fabrication de l’IRM et de ce que l’on introduit

dedans). On ne mesure alors que le T2* dont La décroissance plus rapide que le T2 va

dépendre de la nature du tissu et de l’hétérogénéité du champ B0. Afin de s’affranchir de

ce phénomène, on va utiliser une séquence spin écho pour ne mesurer que le T2.

Mesure du temps de relaxation T2. Pour mesurer directement le T2, il faut utiliser

une séquence « Fast Spin Echo multi écho » en pondération T2. Cette séquence utilise

plusieurs impulsions de 180° entre deux impulsions de 90° (cf. figure 3.3). Une séquence

d’écho de spin est constituée dans un premier temps d’une impulsion RF de 90° pour bas-

culer l’aimantation dans le plan transversal. Les spins sont alors en phase et l’aimantation

transversale Mxy est maximale. À la fin de cette impulsion, les spins se déphasent rapide-

ment (par inhomogénéité du champ B0 et interaction spin-spin illustrés précédemment).

Au temps t=TE/2, une impulsion de 180° est appliquée pour inverser les déphasages entre

les spins. Au temps t=TE, les spins sont alors rephasés et l’aimantation Mxy est de nou-

veau maximale induisant un signal d’écho de spin sur la courbe de décroissance du signal

T2 qui sera alors directement mesurable.

Ainsi, une cartographie T2 sera reconstruite par un processus de traitement qui combine,

pixel par pixel, pour chaque coupe, les images obtenues en multi-écho, selon l’équation :

Mxy = M0.e
−T E

T 2 (3.1)

où M0 désigne la magnétisation du tissu (et représente donc la densité de protons).

Construction de la cartographie T2 de la prostate. Dans les tissus biologiques,

en raison de la superposition du champ magnétique local sur les spins, le déphasage entre

les protons qui composent les macromolécules est plus rapide (T2 court) que celui entre
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Figure 3.2 – Le schéma montre le principe de la relaxation transverse T2 et T2* après
qu’une onde RF B1 ait été appliquée. Dans le premier repère xyz, l’aimantation transverse
Mxy (flèche rouge) est maximale car les spins précessent en phase. Ensuite, l’amplitude de
l’aimantation transverse (le signal détecté) commence à décroitre de part le déphasage des
moments magnétiques de spins l’un par rapport à l’autre (illustré sur le second repère par
les petites flèches noires). Si le champ mangnétique B0 était parfait le signal mesuré (en noir
sur la représentation Mxy en fonction du temps) serait uniquement le T2 (caractéristique
du tissu) mais de part l’hétérogénéité du B0, le signal mesuré est le T2* (en rouge sur
la représentation Mxy en fonction du temps). Source Journal of Cardiovascular Magnetic
Resonance

les protons mobiles (T2 long, dans l’eau par exemple). Un T2 long se traduit par un

signal élevé (blanc) et un T2 court par un signal faible (gris). Par conséquent, dans la

zone périphérique de la prostate, les espaces glandulaires prostatiques, riches en liquide,

ont un T2 long. Les cancers sont eux plus cellulaires et ont un T2 plus court. Les cancers

agressifs sont encore plus cellulaires et devraient avoir le T2 le plus court. Sur l’exemple de

cartographie T2 de la prostate (cf. figure 3.4), le tissu d’une ZP normale (entourée en vert)

apparaît en blanc et correspond à un T2 long, au contraire du foyer cancéreux (entouré en

rouge) apparaissant en gris, correspondant à un T2 court. La zone de transition (entourée

en jaune), moins glandulaire que la zone périphérique, a un T2 plus court et est donc

composée de gris intermédiaire.
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3.2. PRINCIPE GÉNÉRAL D’ACQUISITION DES SÉQUENCES IRM

Figure 3.3 – Schéma de la séquence multi-écho spin écho (en haut) et la courbe de re-
laxation T2 (en bas). La séquencee d’écho de spin est constituée dans un premier temps
d’une impulsion RF de 90° pour basculer l’aimantation dans le plan transversal. Les spins
sont alors en phase et l’aimantation transversale Mxy est maximale. À la fin de cette im-
pulsion, les spins se déphasent rapidement (par inhomogénéité du champ B0 et interaction
spin-spin illustrés précédemment). Au temps t=TE/2, une impulsion de 180° est appliquée
pour inverser les déphasages entre les spins. Au temps t=TE, les spins sont alors rephasés
et l’aimantation Mxy est de nouveau maximale induisant un signal d’écho de spin sur la
courbe de décroissance du signal T2 qui sera alors directement mesurable. source [34]

3.2.2 Image IRM de diffusion ADC

Principe de la diffusion moléculaire. A température ambiante les molécules d’eau

subissent un mouvement de diffusion aléatoire créé par l’agitation thermique, plus ou moins

intense en fonction du milieu biologique dans lesquelles elles se trouvent. Dans un milieu

libre, sans obstacles, ce mouvement brownien est isotrope et caractérisé par un coefficient

de diffusion D. Dans les tissus organiques, des obstacles tels que les membranes biologiques

vont limiter la diffusion de l’eau. Ainsi, lorsque le mouvement des molécules d’eau dans un

volume est aisé, l’agitation thermique l’est aussi, on parle alors de diffusion élevée. Lorsque

des obstacles s’opposent au mouvement de l’eau, on parle alors de restriction de diffusion.

Ainsi l’ IRM de diffusion exploite les propriétés des mouvements des molécules d’eau dans

les organes pour construire une image.

Séquence de diffusion. En IRM, les mouvements des protons entrainent des dépha-

sages entre eux, responsables d’un amortissement du signal. Ces déphasages sont d’autant
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Figure 3.4 – Exemple de cartographie T2 de la prostate. Sur cet exemple, le tissu d’une
ZP normale (entourée en vert) apparaît en blanc et correspond à un T2 long, au contraire
du foyer cancéreux (entouré en rouge) qui apparait en gris, correspondant donc à un T2
court. La ZT (entourée en jaune), moins glandulaire que la ZP, a un T2 plus court et est
donc composée de gris intermédiaire. Source : [34]

plus importants que les mouvements des protons sont rapides. Avec les séquences classiques

(écho de spin, écho de gradient...), cette perte de signal est imperceptible. Pour mettre

en évidence ces mouvements moléculaires microscopiques, on ajoute à une séquence clas-

sique des gradients sensibles aux mouvements (appelés gradients de diffusion) [4, 82]. Ces

derniers sont appliqués de part et d’autre de l’impulsion de 180° de la séquence écho de

spin (cf. figure 3.5). Pour les protons immobiles, le déphasage provoqué par le premier

gradient est parfaitement compensé par le deuxième, ainsi, le signal issu de la diffusion

des molécules d’eau n’est pas atténué. En revanche, les protons mobiles se déphasent lors

de l’application du premier gradient et ce déphasage n’est pas compensé par le deuxième.

Le signal subit alors une atténuation d’autant plus importante que les mouvements mo-

léculaires sont rapides. Ainsi, les images pondérées en diffusion montrent un hyper-signal

dans les régions à diffusion moléculaire restreinte (protons immobiles) et un hypo-signal

dans la zone explorée contenant des molécules d’eau à diffusion élevée (protons mobiles).

L’effet de diffusion dépend des performances des gradients appliqués et est caractérisé par

une valeur de b, exprimé en secondes/mm2, déterminé par la relation suivante [82] :

b = (γ.G.δ)2.(∆ − δ/3) (3.2)
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3.2. PRINCIPE GÉNÉRAL D’ACQUISITION DES SÉQUENCES IRM

avec

γ : rapport gyromagnétique

G : amplitude du gradient

δ : durée d’application du gradient

∆ : temps séparant l’application des deux gradients de diffusion

Figure 3.5 – Schéma de séquence en diffusion et illustration des paramètres dont le co-
efficient b dépend. Pour mettre en évidence des mouvements moléculaires microscopiques,
on ajoute à une séquence classique des gradients sensibles à la diffusion de l’eau. Ces der-
niers sont appliqués de part et d’autre de l’impulsion de 180° de la séquence écho de spin.
Source : [34]

La valeur de « b » peut varier de 0 à environ 3000 s/mm2 sur les imageur actuels. Pour

mesurer la diffusion, on utilise dans un premier temps une série de coupes avec une valeur

de b=0 (sans gradients de diffusion, en pondération T2) puis une série de coupes avec un

facteur de b compris, en général, entre 500 et 3000 s/mm2. En augmentant le facteur de

b, on augmente la pondération en diffusion ayant pour effet d’améliorer la sensibilité au

phénomène de diffusion moléculaire au détriment du rapport signal sur bruit.

Construction de la cartographie ADC. En imagerie IRM, Le paramètre quantitatif

permettant d’évaluer l’atténuation d’un signal liée au phénomène de diffusion des molécules

d’eau dans les tissus biologiques est appelé coefficient apparent de diffusion (ADC). On

exprime alors cette atténuation S1 en fonction de ce coefficient par la relation suivante [82] :

S1 = S0.e−b.ADC (3.2)
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avec

b : facteur de gradients de diffusion

ADC : Apparent Diffusion Coefficient

L’ADC s’exprime en mm2/s (unité opposée à celle de b). Pour calculer l’ADC, il faut uti-

liser au moins deux acquisitions en imagerie de diffusion : en général une première acquisi-

tion sans gradients de diffusion (b=0) donnant un signal S0 et une acquisition comportant

des gradients de diffusion avec une valeur de b (entre 0 et 2000 s/mm2 généralement) de

manière à générer le signal S1. La valeur d’ADC est alors calculée à l’aide de la relation

suivante [82] :

ADC =
log2(S1

S0)

b
(3.2)

Ainsi, une cartographie d’ADC sera générée par un processus de traitement qui combine,

pixel par pixel, pour chaque coupe, les images obtenues pour des valeurs de b différentes.

Sur l’image de la cartographie d’ADC, les zones à diffusion moléculaire lente sont repré-

sentées en hypo-signal (ADC faible) alors que les zones à diffusion rapide en hyper-signal.

Un tissu prostatique sain, du fait de sa structure glandulaire contenant le liquide séminal,

présente une diffusion moléculaire élevée (hyper-signal sur la carte d’ADC). Lorsque le

cancer apparaît, les cellules carcinomes se développent très rapidement et occupent l’espace

contenant le liquide séminal. Celui-ci introduit une augmentation de densité cellulaire dans

le foyer cancéreux. En conséquence, la diffusion moléculaire de cette zone sera réduite (zone

en hyper-signal sur les images de diffusion (figure 3.6a) et en hypo-signal sur la cartographie

de l’ADC (figure 3.6b). En principe, plus le score de Gleason d’une tumeur est élevé et

plus la densité cellulaire est élevée, entrainant alors une forte restriction de la diffusion

moléculaire.

3.2.3 Image IRM de perfusion DCE

Principe. L’étude de la cinétique d’un produit de contraste, injecté par voie intravei-

neuse dans un tissu biologique, a pour but d’examiner sa structure et sa fonction micro-

vasculaire. Après injection, l’agent de contraste entre dans les artérioles de la tumeur,

traverse ses lits capillaires et est finalement évacué via les veines intra-tumorales. L’image

IRM de perfusion, appelée dynamic contrast-enhanced (DCE) imaging, consiste à acquérir

des images 3D, en pondération T1, tout au long du processus d’injection du produit de

contraste afin d’étudier ses caractéristiques cinétiques. A noter que l’agent de contraste

paramagnétique le plus utilisé est le gadolinium. En général, une acquisition rapide de

quelques secondes permet d’observer l’intensité du signal IRM dans la tumeur. Cette ac-

quisition permet de construire une courbe intensité du signal en fonction du temps dont on

extrait une série de paramètres physiologiques renseignant sur la structure et la fonction du
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3.2. PRINCIPE GÉNÉRAL D’ACQUISITION DES SÉQUENCES IRM

(a) Image de diffusion de la prostate (b) Image ADC de la prostate

Figure 3.6 – Sur l’image de diffusion 3.6a le cancer contouré en rouge apparait en
hypersignal (zone blanche) de part la restriction de la diffusion. Sur l’image ADC 3.6b,
par convention, c’est l’inverse, la restriction de la diffusion apparaît en hypo-signal (zone
noire). Source [34]

système micro-vasculaire de la tumeur. La forme de cette courbe va dépendre de plusieurs

facteurs physiologiques comme la perfusion tissulaire, la fonction d’entrée artérielle (AIF),

la surface et la perméabilité capillaire ainsi que le volume de la tumeur.

Analyse qualitative. La méthode d’analyse qualitative ou visuelle des données dyna-

miques est basée sur l’hypothèse que les vaisseaux tumoraux sont plus nombreux et que

leur perméabilité capillaire augmente. Ceci induit un échange rapide de l’agent de contraste

entre les capillaires et le tissu tumoral. Les structures tumorales présentent ainsi généra-

lement un rehaussement de contraste précoce, rapide et fort tout de suite après l’injection

suivi d’une perte de contraste relativement rapide. Au contraire un tissu sain présente une

augmentation de contraste lente et continue (cf. figure 3.7).

Analyse semi-quantitative. Cette approche est issue de l’analyse de la courbe d’évo-

lution de l’intensité du signal au cours du temps dans la tumeur. (cf. figure 3.8). Les

paramètres qui en sont extraits sont nombreux et dépendent du choix d’un modèle mais

les principaux sont :

- arrival time (AT) : c’est le temps séparant le début de l’injection du début de

rehaussement,

- wash-in (WI) : indication sur la vitesse d’absorption du produit de contraste par la

tumeur,

- wash-out (WO) : caractérisation de la cinétique d’élimination du produit de contraste,

- time to peak (TTP) : c’est le temps auquel arrive le maximum de rehaussement,
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Figure 3.7 – Exemple d’analyse qualitative d’une séquence IRM dynamique. Le foyer
cancéreux présente un réhaussement de contraste (absorption plus rapide du produit de
contraste) en comparaison des tissus sains avoisinant. Source [34]

- peak enhancement (PE) : La valeur maximale du signal généralement exprimée en

%.

Analyse quantitative. L’analyse quantitative utilise des modèles pharmacocinétiques

basés les changements de concentration de l’agent de contraste (gadolinium) dans un tissu

et sur l’artère supportant le tissu (fonction AIF). En pratique, il est nécessaire de mesurer

le temps de relaxation T1 des tissus afin de calculer la concentration de gadolinium à

partir du signal observé. Dans ces modèles, le tissu est modélisé au niveau capillaire en

trois compartiments élémentaires : intravasculaire (plasma), extravasculaire-extracellulaire

et intracellulaire. La plupart de ces modèles reposent sur le taux d’échange d’agent de

contraste entre le plasma et l’espace extracellulaire en supposant qu’il n’y a pas d’échange

avec l’espace intracellulaire (figure 3.9). De même, plusieurs modèles sont proposés pour

extraire des paramètres quantitatifs. On peut citer par exemple [89] :

— Ktrans : constante de transfert représentant principalement la perméabilité capil-

laire.

— ve : fraction de volume de l’espace extravasculaire-extracellulaire,

— kep = Ktrans

ve
: constante de transfert décrivant le flux d’agent de contraste de

l’espace extracellulaire vers le plasma,

— vp : fraction du volume de plasma.

Angiogenèse du cancer de la prostate. Comme pour la plupart des cancers, les

cellules carcinomes de la prostate produisent des facteurs d’angiogénèse affectant la per-
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Figure 3.8 – Schéma d’une courbe de réhaussement issue d’une séquence IRM dynamique
avec injection d’un produit de contraste. Les paramètres illustrés ici sont AT, WI, WO,
TTP et PE. Source [34]

méabilité et la croissance vasculaire. Par conséquent, le nombre de vaisseaux mais aussi

leur perméabilité s’en trouvent augmentés. En général, les vaisseaux tumoraux sont plus

perméables, plus nombreux, plus hétérogènes mais aussi plus désorganisés que les vaisseaux

normaux. En conséquence, le cancer de la prostate est généralement rapidement contrasté

sur l’image IRM (approche qualitative) ; le Wash-in, le Ktrans plus élevés et le Wash-out

plus rapide que pour un tissu normal (approche semi-quantitative et quantitative).

3.3 Diagnostic du cancer de la prostate par imagerie IRM

multiparamétrique

Cette partie dresse un état de l’art non exhaustif de l’utilisation de l’IRM pour le diagnostic

du cancer de la prostate.

Performances des séquences IRM seules. L’utilisation des séquences IRM seules

pour le diagnostic n’a qu’un intérêt limité. En effet, des études montrent que l’utilisation

de la séquence T2w seule n’a qu’une sensibilité de détection de 25-60% et une spécificité

de 57-98% [28, 39, 41, 73]. De plus, on constate une sous-estimation du volume tumoral
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Figure 3.9 – Schéma des échanges de l’agent de contraste avec les compartiments avoi-
sinant. Il apparait le compartiment plasmatique vasculaire (en rouge), le compartiment
extravasculaire-extracellulaire représenté par l’espace intra-cellulaire (en blanc) et l’inter-
sitium (en noir) et l’agent de contraste (en jaune). ve et vp sont les fractions volumiques de
l’extravasculaire-extracellulaire et du plasma respectivement. kep est la constante de flux
de l’espace extravasculaire-extracellulaire vers le plasma. Ktrans = kep.ve est une constante
de transfert. Source [34]

par rapport à la vérité histologique [41]. Les causes en sont diverses mais l’on constate

surtout qu’entre cancers plutôt bien différenciés en termes de score de Gleason et parfois

entre tissu sain et cancer, le contraste ne permet pas une différenciation nette. De même

l’utilisation de la séquence DCE seule ne permet d’obtenir qu’une sensibilité de 46-60% et

une spécificité de 51-97% [28].

L’IRM multiparamétrique pour l’amélioration de la détection et localisation.

De part les faiblesses des séquences prises seules, l’IRM multiparamétrique, combinant les

images de T2w, ADC et DCE s’est imposée peu à peu et a amélioré la détection et la

localisation tumorale [20,35]. Deux études récentes [23,44] sur des images IRM 3T montre

que la combinaison du T2w à l’ADC et/ou au DCE permet d’améliorer la sensibilité de

détection du cancer de la prostate dans la zone périphérique de 0.63 à 0.79-0.81. Concernant

la localisation de la tumeur, l’association T2w-DCE permet d’obtenir une sensibilité de

0.72-0.91 au lieu de 0.69-0.72 pour le T2w seul. De même, dans une étude [31] sur 49

patients avec prostatectomie radicale comme gold standard, lorsque l’on combine le T2w

à la séquence ADC, on passe d’une performance en sensibilité de 0.54 pour le T2w seul à

0.81. Idem pour la spécificité, on note une amélioration de 0.81 à 0.89 . Enfin, une étude [40]

sur 75 patients avec prostatectomie radicale de même, montre que la combinaison des 3

séquences T2w, DCE et ADC permet d’obtenir une sensibilité de 0.59 contre 0.31, 0.27 et

0.44 respectivement pour les 3 séquences prises individuellement .
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L’IRM-mp pour le diagnostic d’agressivité. L’utilisation de l’IRM-mp pour l’iden-

tification du grade des lésions est aussi prometteuse. En fonction de leur score de Gleason

ainsi que de leur volume, on note une amélioration dans la combinaison des séquences.

Une étude récente [95] sur 74 patients, avec prostatectomie radicale, utilisant l’image T2w

seule, présente des taux de détection de 79% pour les cancers de grade GL8 et GL9 et de

43% pour les GL6, GL7. A titre de comparaison sur une autre étude sur 175 patients [9]

avec prostatectomie radicale et utilisant l’IRM-mp, son analyse permet d’identifier l’en-

semble des cancers de grade GL8 et GL9, 82.5% à 86% des cancers GL7 de plus de 0.5cc

et 59.3 à 62.9% pour ceux de moins de 0.5 cc. Les cancers de grade GL6 de plus de 2cc

sont identifiés à hauteur de 78% et 48.3-62% pour ceux entre 0.5 et 2cc.

L’interprétation simultanée des images n’est pas toujours aisée. L’interprétation

images IRM multiparamétriques est actuellement effectuée par une approche qualitative

où les radiologues tentent d’analyser simultanément « à l’œil » les 3 séquences IRM. Cette

analyse reposant sur les contrastes entre tissus sains et tumoraux présente néanmoins

des limites. En effet, les niveaux de gris de l’image IRM et les contrastes dépendent des

caractéristiques de l’IRM (notamment la puissance et l’homogénéité du champ magnétique

B0, l’onde radiofréquence B1 ou la sensibilité de l’antenne de réception) mais aussi des

choix du protocole d’acquisition par l’opérateur (temps de répétition et temps d’écho ayant

un impact sur le contraste de l’image) [54]. L’étude de Bratan et al. [9], dont le but est

l’évaluation qualitative du signal IRM pour la discrimination des tumeurs, montre que

parmi les lésions visibles en IRM, 40% d’entre elles sont bénignes. Bien que les tumeurs

agressives semblent mieux détectées « à l’œil », la capacité de l’IRM multiparamétrique

à distinguer les tumeurs agressives des autres lésions focales intra-prostatique (bénignes

ou cancer indolents) reste problématique [54, 75]. En effet, les séquences IRM peuvent

se contredire et l’analyse nécessite un œil expérimenté et donc très subjectif. Enfin, les

protocoles d’acquisition et la façon d’interpréter les images ne sont pas standardisés. En

conséquence, les bons résultats obtenus par des groupes spécialisés ne peuvent pas toujours

être reproduits ailleurs. La comparaison inter-scanner, intra-scanner ou longitudinale (suivi

dans le temps) du patient reste donc difficile à réaliser [54].

Besoin de standardisation. De part les constats dressés précédemment, il est clair que

l’IRM-mp est très prometteuse comparée aux moyens diagnostiques actuels. Néanmoins

son utilisation à large échelle nécessite une standardisation à la fois dans la méthode d’ac-

quisition des séquences mais aussi dans la façon d’interpréter les images afin de s’affranchir

des biais liés aux caractéristiques intrinsèques de l’IRM. Dans ces conditions, les systèmes

d’aide au diagnostic (CAD) ont vu le jour dans ce besoin de standardisation. Basés sur

l’extraction de caractéristiques propres à chacune de ces séquences IRM, les CAD ont pour

objectif ambitieux de détecter, localiser et estimer l’agressivité des lésions. Le chapitre sui-

vant présente l’utilisation des CAD pour le diagnostic du cancer de la prostate et dresse un

état de l’art de leurs performances et la manière dont ils sont utilisés par les radiologues.
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3.4 Conclusion

Ce chapitre présente les bases de l’IRM ainsi que les propriétés des différentes séquences

T2w, ADC et DCE notamment pour la visualisation du cancer de la prostate. L’IRM

est une technique d’imagerie en effet très prometteuse pour le diagnostic du cancer de la

prostate en comparaison des méthodes actuelles (PSA, toucher rectal et biopsie). L’ap-

port d’une séquence IRM utilisée seule pour le diagnostic est avéré mais reste toutefois

limité. En revanche l’utilisation de l’IRM-mp combinant notamment les séquences T2w,

ADC et DCE permet d’obtenir de très bonnes performances de détection et localisation

ainsi qu’un apport notable dans la différenciation des tumeurs agressives des tissus sains.

L’interprétation d’images IRM multiparamétriques reste cependant difficile, effectuée très

souvent de manière qualitative donc opérateur dépendant, et le contraste des images dé-

pend fortement caractéristiques intrinsèques de l’IRM utilisé en pratique. Un besoin de

standardisation s’impose, à la fois sur le protocole d’acquisition ainsi que sur la manière

d’interpréter. C’est de ce constat que de nombreuses recherches sur les systèmes d’aide au

diagnostic tentent de répondre à ce besoin de standardisation.
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Chapitre 4

Les systèmes d’aide au diagnostic pour

l’imagerie du cancer de la prostate

4.1 Introduction

Le chapitre précédent donne un aperçu des différentes séquences IRM utilisées pour le

diagnostic du cancer de la prostate, leur apport par rapport aux techniques classiques

(PSA, toucher rectal (TR), biopsies) mais aussi le besoin de standardisation dans l’in-

terprétation des images. Dans cette optique, les systèmes d’aide à la décision (CAD) ont

pour objectif d’assister le radiologue dans sa prise de décision. Leur finalité est la dé-

tection, la localisation, l’estimation du volume tumoral ainsi que leur différenciation en

fonction du score de Gleason. Il est cependant important de préciser que les CAD n’ont

pas vocation à remplacer l’avis du radiologue mais bien de le compléter. Son rôle est de

l’ordre du second avis, permettant de confirmer ou infirmer un avis initial du praticien,

mais aussi d’attirer son attention sur des zones potentiellement pathologiques. Les CAD

sont à l’intersection de plusieurs disciplines telles que la médecine, la biologie, la physique

d’acquisition des images, l’intelligence artificielle ou encore le traitement d’images. Celles-

ci sont toutes complémentaires et l’amélioration des performances d’un CAD passe par

l’étude et la recherche dans chacune d’elle. Historiquement, c’est à partir de 1950 [27] que

l’utilisation des ordinateurs a été considérée pour l’analyse d’anormalités radiographiques.

Ce n’est néanmoins qu’à partir de 1980 que les chercheurs et radiologues ont entamé de

vastes efforts pour l’émergence des systèmes d’aide à la décision en utilisant l’ordinateur

comme une aide plutôt qu’un système totalement automatisé comme ce fut le cas his-
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toriquement pour la détection de lésions sur des radiographies de l’abdomen et sur des

mammographes. Depuis, de nombreuses études on été menées sur l’analyse d’images 2D

ou 3D pour la détection ou le diagnostic d’anormalités. Depuis ces premières recherches,

il a été montré que les CAD améliorent les performances de diagnostic des radiologues.

Chan et al. [13] ont montré une amélioration significative de 4% dans la détection du

cancer du sein, confirmé plus tard dans d’autres études [18]. De similaires conlusions ont

été faites sur le cancer des poumons [48], sur le cancer du colon [68] et sur le cancer de la

prostate [32]. Dans le cas du cancer de la prostate, les études publiées par Niaf et al. [61]

et Hambrock et al. [32] notamment ont montré l’apport d’un CAD sur les performances

diagnostic de radiologues expérimentés et moins expérimentés. L’aide du CAD permet

d’ailleurs aux moins expérimentés de se rapprocher des performances diagnostics des plus

expérimentés. Néanmoins, les CAD pour le cancer de la prostate sont relativement récents

en raison l’utilisation récente de l’imagerie IRM. La première étude a été publiée en 2003

par Chan et al. [14] et depuis, ce sont plus de 50 études qui ont été publiées [47], montrant

particulièrement l’importance et le rôle prometteur des CAD pour le cancer de la prostate.

La suite de ce chapitre présente dans un premier temps les deux grandes familles de

CAD : les CADe et les CADx, leurs particularités ainsi que leur fonctionnement. Il sera

notamment développé la méthodologie de conception de ces systèmes ainsi que toutes les

étapes nécessaires à leur réalisation. Le chapitre termine sur un état de l’art récent des

CAD pour le diagnostic du cancer de la prostate.

4.2 Approches par région (CADx) Versus approches par

voxel (CADe)

On distingue principalement deux formes de CAD : le système d’aide au diagnostique

(CADx) et le système d’aide à la détection (CADe) (cf. figure 4.1). Le CADe fournit

généralement une carte de probabilité de présence du cancer dont chaque valeur est générée

voxel à voxel. Son rôle est assimilé à une tâche de détection et localisation faisant apparaître

des zones suspicieuses. Le radiologue étudie ensuite cette carte de probabilité pour repérer

ces zones suspectes et ainsi confirmer ou infirmer sa première analyse des images IRM. En

revanche, le CADx fourni, pour une région suspecte délimitée par le radiologue ou par un

processus automatique, un score pouvant être sous la forme d’un descripteur mathématique

pour caractériser la lésion ou bien une probabilité de cancer ou d’anormalité. Dans le cas

du CADx le radiologue vient pointer la zone qui lui paraît suspecte alors que le CADe

fournit une estimation d’où peut se trouver cette zone suspecte. Dans les deux cas, le but

reste de réduire les erreurs d’identification et d’interprétation des zones suspectes mais

aussi la variabilité de diagnostic d’un radiologue à l’autre.

Bien que les deux approches soient différentes, il est courant de trouver des systèmes

automatisés combinant un CADe suivi d’un CADx. En effet, le CADe effectuant une tâche

de détection, il peut être suivi d’une étape de segmentation automatique permettant de
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Figure 4.1 – Schéma de principe d’un CADe et d’un CADx. Dans le cas d’un CADx, le
radiologue interroge le système sur des zones qu’il a contouré lui même sur l’image IRM et
qui lui renvoie un score de suspicion. Dans le cas d’un CADe, c’est une carte de probabilité
qui est directement générée (sur la ZP dans cet exemple), le radiologue analyse ensuite
cette carte pour identifier les zones suspectes.

synthétiser l’information provenant du CADe et générer des régions d’intérêts suspectes.

Ces zones suspectes sont ensuite filtrées et utilisées en entrée d’un CADx.

4.3 Méthodologie de développement d’un CAD

L’implémentation d’un système CAD peut différer suivant sa nature, CADx ou CADe, et

l’automatisation de certaines étapes. On peut néanmoins établir un schéma méthodolo-

gique générique, basé sur les systèmes de classification, dont les principales étapes sont

détaillées sur le schéma 4.2.

Il est important de noter que la réalisation d’un CAD se déroule en deux principales

étapes : la phase d’apprentissage (partie "offline" grisée sur la figure 4.2) et la phase de

test dite d’évaluation. La première a pour but d’entrainer le système sur des données

d’apprentissage afin de déterminer un modèle générique qui sera utilisé en pratique pour

classer les données d’entrée. La seconde partie utilise ce modèle sur des données de test

afin d’évaluer les performances du CAD. Chacune des étapes est détaillée dans les sections

suivantes.

4.3.1 Recalage

Le recalage utilisé en imagerie médicale possède de nombreuses applications. Il permet de

fusionner plusieurs images d’un même patient afin d’exploiter les informations fournies par

différentes séquences IRM par exemple. Dans le cadre des CADe, l’objectif est de fournir

une carte de probabilité de cancer de la prostate voxel à voxel. Cette application nécessite
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Figure 4.2 – Principales étapes d’un système d’aide à la décision. Source : thèse Émilie
Niaf [60]

d’aligner les 3 séquences IRM T2w, ADC et DCE de manière à mettre en correspondance

les mêmes zones anatomiques. Le mauvais recalage des séquences peut influencer négati-

vement les performances du CAD et introduire du bruit sur les cartes de probabilité. Une

description complète de nos travaux de recalage est disponible dans la partie 8.

4.3.2 Pré-traitement des images

Lors de l’acquisition d’une image, un certain nombre de bruits peuvent s’ajouter. Ce bruit

est en général aléatoire et dû aux perturbations lors de l’acquisition (électronique, cap-

teur, humidité ou encore température), de l’échantillonnage ou lors de la quantification

du signal. La quantification permet de passer d’un signal physique à un signal numérique

pour constituer une image. Durant ce processus, des variations d’intensités n’ayant pas de

signification anatomique au sein d’un même tissu viennent entacher d’artefacts les images

finales. En IRM, la cause la plus fréquente est la sensibilité en émission et réception des

antennes radio-fréquence (RF) et parfois appelé inhomogénité RF. Non corrigés, ce genre

d’artefacts vient perturber les algorithmes de segmentation ou de classification. Les prin-

cipales corrections peuvent être effectuées directement lors de l’examen, sur la console

d’acquisition de l’IRM, à l’aide d’outils implémentés par le constructeur.
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4.3.3 Extraction de caractéristiques

L’extraction de caractéristiques est une étape très importante pour les performances d’un

CAD. A partir d’images, le principe est de calculer un ensemble de descripteurs, pour

chaque voxel ou région, permettant la discrimination du cancer. En imagerie médicale, ces

descripteurs peuvent être par exemple le volume, la forme, la texture, l’intensité ou encore

des paramètres statistiques ou pharmaco-cinétiques.

4.3.4 Réduction de dimension

Un trop grand nombre de caractéristiques modélisant un problème introduit de la com-

plexité, une augmentation des temps de calcul et une nette baisse de performances du

système de classification en présence de données bruitées. Par exemple, ne pas éliminer

une caractéristique fortement corrélée avec une autre peut avoir des effets néfastes sur le

classifieur en le rendant trop spécifique à la base qui lui a servi d’apprentissage. Ainsi le

classifieur perd sa capacité de généralisation et peut ne pas donner suffisamment d’impor-

tance à l’information significative.

Pour palier à ces problèmes on utilise la réduction de dimension dont l’objectif est :

• Éviter le sur-apprentissage afin de disposer d’un système permettant de généraliser

au mieux,

• Diminuer la complexité algorithmique pour diminuer les temps de calcul,

• Améliorer l’interprétabilité du modèle.

Il existe deux types de méthodes de réduction de dimension :

• La sélection de caractéristiques visant à sélectionner parmi l’ensemble de départ

les caractéristiques les plus informatives.

• La transformation des données consistant à remplacer l’ensemble initial des

données par un nouvel ensemble réduit.

Sélection de caractéristiques

Afin de sélectionner les caractéristiques les plus discriminantes de l’ensemble départ, il

faut mettre en place une procédure recherche. Les stratégies de recherche sont en général

classées en 3 catégories : exhaustive, heuristique et aléatoires. Une stratégie exhaustive

vise à déterminer le meilleur sous-ensemble en testant toutes les combinaisons possibles.

L’inconvénient majeur de cette technique réside dans sa mise en œuvre pratique quasi

impossible en présence de nombreuses caractéristiques (2n combinaisons possibles pour

n caractéristiques). Les méthodes heuristiques travaillent par paquet de caractéristiques

et ne testent évidemment pas tout l’espace possible des combinaisons. On peut citer par

exemple les approches forward, qui partent d’un ensemble vide puis ajoute au fur et à

mesure des caractéristiques ; les approches backward, qui partent d’un ensemble complet

puis retirent des caractéristiques à chaque itération ; ou encore stepwise qui mélange les

deux approches précédentes. Enfin, l’approche aléatoire tire plusieurs sous-ensembles afin
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de sélectionner le meilleur. Cette dernière approche a pour avantage de limiter les temps

de calcul.

Une fois la procédure de recherche déterminée, on doit maintenant choisir une méthode

permettant d’évaluer un sous-ensemble de caractéristiques sélectionnées. Les méthodes

d’évaluation sont généralement de 3 types : filter, wrapper et embedded. La méthode filter

utilise comme critère d’évaluation la pertinence d’une caractéristique selon des mesures

extraites des données d’apprentissage. On peut par exemple citer le test de student qui

calcule une p-valeur sur la significativité de la différence des moyennes d’une caractéris-

tique sur deux populations (deux classes) supposées indépendantes. Les caractéristiques

sont alors ordonnées en fonction des valeurs absolues des p-valeurs obtenues à un test de

student. L’information mutuelle quant à elle mesure une dépendance entre les distributions

de deux populations. Par exemple on peut calculer l’information mutuelle entre la valeur

d’une caractéristique calculée pour chaque voxel et les labels de classe associés. Ainsi, plus

l’information mutuelle est grande et plus la caractéristique est discriminante. L’inconvé-

nient majeur des méthodes de type filter est qu’elles sont calculées "offline", c’est-à-dire

sans prendre en compte l’influence de la sélection sur la performance de classification. Les

méthodes de type wrapper visent à résoudre ce problème en évaluant un sous-ensemble de

caractéristiques par sa performance de classification. L’avantage de cette méthode est la

possibilité de trouver l’ensemble optimal de caractéristiques maximisant les performances

d’un classifieur donné. De plus, elles sont considérées comme étant meilleures que les mé-

thodes de types filter [37,64]. Les principaux inconvénients sont la dépendance à un classi-

fieur donné, la complexité et le temps de calcul nécessaire pour la sélection. Les méthodes

embedded intègrent la sélection de caractéristiques directement lors du processus d’appren-

tissage. A la différence des méthodes wrapper qui utilisent une base d’apprentissage et une

base de validation pour sélectionner un sous-ensemble, les méthodes intégrées se servent

de tous les exemples d’apprentissage pour sélectionner les caractéristiques les plus perti-

nentes. Elles sont en général plus rapides que les méthodes wrapper car l’apprentissage est

réalisé une seule et unique fois et non sur chacun des sous-ensembles.

Transformation des données

Parmi les méthodes de transformation des données, on peut citer l’analyse en composantes

principales (ACP). l’ACP permet de trouver un espace de dimension réduite permettant

d’expliquer les tendances des variables (caractéristiques). Ainsi, elles consistent principa-

lement à transformer les variables quantitatives de départ, possiblement corrélées, en des

variables qualitatives, non corrélées, combinaisons linéaires des variables initiales. Ces nou-

velles variables sont appelées axes principaux et sont déterminées de manière à expliquer

le maximum de variance dans la distribution initiale des données. Du fait de sa nature

même, l’ACP a le principal inconvénient de ne pas expliquer les dépendances non linéaires

entre variables.

Une autre méthode souvent utilisée est l’analyse discriminante linéaire (LDA). Lorsque les
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labels des classes sont à disposition, cette méthode consiste à chercher un nouvel espace

de dimension inférieur dans lequel la variance inter-classes est maximisée et la variance

intra-classe minimisée.

4.3.5 Classification

Une fois les caractéristiques extraites, le meilleur sous-ensemble sélectionné et éventuel-

lement représenté dans un espace de dimension inférieur, un classifieur va attribuer aux

données une classe ou une probabilité d’appartenance à une classe. On distingue principa-

lement deux grandes catégories de classifieurs, les supervisés et les non-supervisés.

La classification non-supervisée, aussi appelée clustering, vise à regrouper, sans a priori,

des ensembles de données en sous-groupes distincts représentatifs d’une classe. Souvent,

le nombre de classes est un paramètre d’entrée de l’algorithme.

La classification supervisée d’autre part vise à attribuer une classe à un ensemble de don-

nées à partir d’informations a priori. Par exemple, on cherchera à tirer profit d’une vérité

terrain acquise préalablement et qui va rentrer en compte pendant la phase d’apprentissage

de l’algorithme. Parmi les méthodes supervisées, on peut distinguer plusieurs sous-familles

dont principalement : les modèles génératifs - visant à estimer les distribution de probabi-

lités a priori à l’aide des exemples d’apprentissage (classifieurs de Bayes, classifieur naif de

Bayes, etc.) - et les modèles discriminants - qui estiment directement la fonction de déci-

sion (SVM, régression logistique, réseau de neurones, analyse discriminante linéaire (LDA),

arbres de décisions et forets aléatoires, etc.). Toutes ces méthodes peuvent produire des

frontières de décision linéaires ou non linéaires.

Les paragraphes suivant dressent un bref état de l’art des classifieurs utilisés pour l’applica-

tion des CAD notamment [47]. Le lecteur intéressé pourra se référer aux deux livres [8,29]

contenant une description exhaustive et complète de la plupart des classifieurs utilisés dans

beaucoup de domaines d’application.

Méthodes de clustering : parmi celles-ci on peut citer les k plus proches voisins

(knn), un des classifieurs les plus simples de la catégorie des méthodes supervi-

sées. Pour déterminer la classe d’un nouvel exemple, on prendra en compte les k

échantillons d’apprentissage les plus "proches" de celui-ci et on lui affectera la classe

correspondant à la classe majoritaire de ses points voisins. On peut de même citer

l’algorithme non-supervisé du k-means, dont le principe repose sur le partitionne-

ment itératif des données en k clusters. Ainsi la classe d’un nouvel exemple est celle

correspondant au cluster dont son centre est le plus proche. Cette méthode fait aussi

partie des méthodes dites "online" puisqu’elle ne nécessite pas de ré-apprendre un

model complet lorsque l’on ajoute de nouveaux exemples d’apprentissage dans la

base.

Classifieurs linéaires : l’LDA peut aussi être utilisée comme un classifieur linéaire

(en plus d’être une méthode de réduction de dimension) dont la séparation linéaire

optimale entre deux classes est déterminée en maximisant la variance interclasses et
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en minimisant la variance intraclasse. De même, le classifieur régression logistique

(RL) (cf. section 6.6.3) peut être utilisée lors d’une classification binaire et fourni

en sortie la probabilité qu’une observation appartienne à une classe.

Classifieurs non linéaires : l’analyse quadratique linéaire (LQA) fait partie de la

classe des méthodes non linéaires. Contrairement au LDA qui fait l’hypothèse que

la matrice de covariance Σ est identique pour toutes les classes, ici une matrice de

covariance Σ est calculée pour chaque classe.

Classifieurs probabilistes : le plus célèbre des classifieurs probabilistes est le classi-

fieur naïf bayésien dont l’hypothèse repose sur l’indépendance de chaque dimension

de l’espace des caractéristiques. Les probabilités a posteriori du modèle sont souvent

estimées à l’aide d’une loi normale.

Classifieurs à méthodes ensemblistes : Ces méthodes reposent sur un partition-

nement récursif de l’espace des caractéristiques. Le classifieur le plus célèbre de cette

catégorie est adaboost dont le principe est de combiner linéairement des classifieurs

faibles (weak learners) afin d’en construire un plus performant. Un classifieur faible

est défini par des performances légèrement meilleurs qu’un classifieur donnant sa

prédiction aléatoirement. On peut de même citer le classifieur forêt aléatoire (ran-

dom forest) qui utilise une combinaison d’arbres de décision pour construire une

décision finale. L’inconvénient de cette méthode est qu’elle dépend largement de la

graine utilisée et du nombre d’arbres, fixé a priori (ou par grid search).

Méthode à noyaux : ces méthodes utilisent une distribution (la plupart du temps

gaussienne) multivariée pour représenter n’importe quel point d’apprentissage.

Méthode à noyaux parcimonieux : Ces méthodes sont basées sur la minimisation

du risque empirique (cout de mauvaise classification). Celles-ci attribuent une classe

à un échantillon sur la simple observation de quelques points d’apprentissage. Le

plus célèbre des classifieurs appartenant à cette classe est le SVM (cf. section 6.6.1)

dont l’objectif est de trouver un hyperplan séparateur linéaire, permettant de sépa-

rer deux classes, tel que la marge entre les deux soit maximisée. Le SVM peut aussi

être utilisé en tant que classifieur non-linéaire par le biais de l’astuce du noyau (ker-

nel trick) consistant à projeter les données d’entrée dans un espace de dimension

supérieur afin de trouver une séparatrice optimale. Des noyaux gaussien, RBF ou

polynomiaux peuvent être utilisés pour séparer les données dans l’espace de dimen-

sion supérieur. On peut aussi citer le classifieur relevance vector machine (RVM),

dérivé d’un process gaussien avec une fonction de covariance spécifique.

Réseaux de neurones : Basés également sur la minimisation du risque empirique,

les réseaux de neurones reposent sur l’activation de fonctions élémentaires appelées

neurones pour construire une fonction d’activation plus complexes formée à partir

de ces neurones élémentaires. Ce classifieur est un des plus performants mais souffre

de difficultés de mise en place à cause de leur grand nombre de paramètres et d’un

temps d’apprentissage très important.
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Classifieurs à modèles graphiques : les champs aléatoires de Markov (MRF : Mar-

kov Random Field) reposent aussi sur un partitionnement récursif de l’espace des

caractéristiques et sont particulièrement utilisés pour des tâches de segmentation

de lésions par exemple.

4.3.6 Evaluation des performances en classification

Bien que difficilement comparables les uns aux autres (cf. section 4.5), les CAD sont éva-

lués selon une méthodologie qui définit la métrique utilisée pour rendre compte des perfor-

mances ainsi que la manière dont la base d’images va être partitionnée pour l’apprentissage

et le test.

Vrais/faux positifs (VP/FP) et vrais/faux negatifs (VN/FN)

Dans le cadre d’une classification binaire dont la sortie prend les valeurs yi = {+1; −1} =

{cancer/non cancer}, on mesure la capacité du système de classification à prédire ou non

la présence d’un cancer à l’aide de quatre indicateurs :

• Le vrai positif (VP) indique la détection d’un cancer par le classifieur alors qu’il

s’agit effectivement d’un cancer,

• le faux positif (FP) indique la détection d’un cancer qui n’en est en réalité pas un,

• le vrai négatif (VN) indique la non détection d’un cancer par le classifieur alors

qu’il s’agit effectivement d’un tissu non cancer,

• et enfin le faux négatif (FN) indiquant la classification en non cancer alors qu’il

s’agit d’un cancer.

Sensibilité/Spécificité

A l’aide des indicateurs VP, FP, VN et FN précédents, on définit deux métriques : la sensi-

bilité et la spécificité du classifieur. La sensibilité (Se) définie par Se = V P
V P +F N , caractérise

la proportion de cas correctement étiquetés comme pathologique sur le nombre total de

tissus pathologiques. La spécificité définie par Spe = V N
V N+F P , caractérise la proportion

de cas correctement étiquetés comme non pathologiques sur le nombre total de tissus non

pathologiques.

Il est à noter que ces deux métriques sont complémentaires et dépendent d’un seuil ré-

glant le compromis entre sensibilité et spécificité. En effet, un classifieur très sensible peut

avoir tendance à tout étiqueter comme cancer au détriment de la spécificité et vice-versa.

C’est ce seuil qu’il est important de bien régler pour trouver le meilleur compromis sen-

sibilité/spécificité répondant aux exigences d’un problème. Un couple (Se, Spe) se limite

donc à comparer les performances pour un niveau de confiance ou seuil donné.
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Courbe ROC : Receiver Operating Characteristic

La courbe ROC, appelée "Receiver Operating Characteristic" ou caractéristique de fonc-

tionnement du récepteur est une mesure de la performance d’un classifieur binaire. La

courbe ROC se construit en 2 dimensions avec la sensibilité sur l’axe des ordonnées et

1-spécificité sur l’axe des abscisses. Elle permet de synthétiser graphiquement ses perfor-

mances, c’est-à-dire l’ensemble des compromis entre sensibilité et spécificité, pour différents

niveaux de certitudes (seuils). En effet, la sortie d’un classifieur binaire est majoritairement

sous forme continue représentant soit un score de probabilité d’appartenance à une classe

ou soit une distance entre deux classes. Dans le cas du SVM par exemple (cf. section 6.6.1),

le classifieur retourne pour chaque point à classer, sa distance à l’hyperplan séparateur.

La classe du point est donc donnée en fonction de sa position par rapport à l’hyperplan.

Ainsi, faire varier les différents niveaux de certitude du classifieur revient à décaler l’hy-

perplan séparateur et pour chacune de ses positions, calculer sensibilité et spécificité et

reporter le point sur la courbe. De ce tracé, on peut tirer une mesure synthétique de per-

formance, appelée aire sous la courbe ROC (AUC), représentant l’aire sous cette courbe

ROC. Celle-ci, comprise entre 0 et 1, représente la probabilité de bonne classification en

présence d’un exemple aléatoire positif ou négatif. Ainsi une AUC de 0.5 représente un

classifieur dont la sortie peut s’apparenter à une prédiction aléatoire. Le classifieur parfait

est donc celui obtenant un score d’AUC de 1, c’est-à-dire celui dont on a réussi à trouver

un seuil (ou position de l’hyperplan) permettant de classer correctement tous les exemples.

Intuitivement le point optimal est celui le plus proche du coin supérieur gauche, donnant

le meilleur compromis entre sensibilité et spécificité.

Figure 4.3 – Principe de construction d’une courbe ROC

La figure 4.3 représente un exemple de sortie d’un classifieur binaire (séparation tissus sains

/ tissus malins), le SVM par exemple. L’ensemble des seuils ou positions de l’hyperplan

séparateur est représenté par les lignes discontinues notées seuil 1 à seuil n. Pour chaque

valeur de seuil on compte le nombre vrais positifs (VP), vrais négatifs (VN), faux positifs

(FP) et faux négatifs (FN) afin de calculer sensibilité et spécificité. Ces seuils sont ensuite
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reportés sur la courbe ROC et illustrés sur la courbe Se = f(Spe).

Courbe FROC : Free-Response Receiver Operating Characteristic

La courbe ROC peut être qualifiée de méthode d’analyse pixel à pixel. Bien qu’elle puisse

être utilisée lorsque l’on est en présence de régions, il est parfois plus judicieux d’utiliser

une courbe FROC, adaptée à l’évaluation des performances d’un classifieur basé sur la

classification de régions (agrégat de pixels). La courbe FROC est obtenue en remplaçant

l’axe des abscisses (1-specificité) par le nombre de faux positifs par image ou patient. Dans

ce cas, la définition d’une région détectée est requise et l’approche typique est de considérer

une région comme détectée lorsqu’elle a au moins 50% de recouvrement avec la vérité

terrain. L’avantage de cette méthode est qu’elle donne un bon aperçu des performances

d’un système en fonction du nombre de fausses détections que l’on s’accorde à faire. Le

principale inconvénient de cette analyse est qu’elle nécessite d’introduire un jugement

subjectif.

Indice de dice

En complément d’une mesure de recouvrement entre vérité terrain et région détectée,

l’indice de Dice est souvent calculé pour évaluer la précision de localisation de la lésion.

Ce ratio consiste un un ratio entre deux fois le nombre de pixels en commun divisé par la

somme des pixels dans la lésion (A) et dans la zone détectée (B) par le classifieur. Il est

défini par :

DSC(A, B) =
2 | A ∩ B |
| A | + | B |

où | . | désigne l’aire de la surface (nombre de voxels).
(4.0)

Moyenne géométrique

La moyenne géométrique, noté Gmean et définie par Gmean =
√

Se × Spe est une mé-

trique utilisée principalement lorsque l’on est en présence d’une base de données déséquili-

brée. Elle permet en effet de mesurer l’équilibre entre sensibilité et spécificité pour chaque

point de la courbe ROC. En présence d’un jeu de données déséquilibré, le point optimal

obtenu par analyse de la courbe ROC (point le plus proche du coin supérieur gauche) peut

ne pas être le meilleur compromis. [63]

4.3.7 Validation d’un modèle d’apprentissage

La validation d’un modèle d’apprentissage joue un rôle important pour évaluer les perfor-

mances d’un CAD. En effet, ils existent plusieurs méthodes ayant chacune leurs avantages

et inconvénients mais leur choix va surtout s’orienter en fonction de la base de départ,

notamment du nombre d’exemples en notre possession pour valider le modèle.

Jerome Lehaire 45



CHAPITRE 4. LES SYSTÈMES D’AIDE AU DIAGNOSTIC POUR L’IMAGERIE DU CANCER DE LA
PROSTATE

Validation croisée k-fold

La validation croisée (k-fold) consiste à diviser la base d’origine en k sous-ensembles où

les échantillons sont choisis aléatoirement et sans remise. Ensuite, un sous ensemble est

choisi pour validation, les sous-ensembles restant pour l’apprentissage. La classification est

ensuite répétée jusqu’à ce que tous les sous-ensembles aient été utilisés pour la validation.

Le résultat final est donc la moyenne des résultats sur chacun des sous-ensembles de

validation. Dans la littérature la valeur de k choisie est généralement de 3 à 5. Cette

méthode de validation est considérée comme la plus adaptée et la moins biaisée mais

nécessite un nombre de patients assez large, ce qui n’est généralement pas le cas dans les

applications médicales.

Leave-One-Out (LOO) ou Leave-One-Patient-Out (LOPO)

De part l’inconvénient du nombre limité de patients dans la base, on adopte plus générale-

ment une stratégie de type leave-one-patient-out (LOPO). Le LOPO est un cas particulier

du k-fold lorsque k est égal au nombre de patients (ou égal au nombre d’exemples d’appren-

tissage pour un leave-one-out (LOO)). Le principe est donc de ne garder qu’un patient pour

le test et d’apprendre sur le reste en répétant l’opération jusqu’à ce que tous les patients

aient été utilisés pour la validation. Cette stratégie permet donc d’entrainer le classifieur

sur un nombre représentatif de données même en présence d’une base de taille réduite.

Cependant les LOO et LOPO souffrent de large variance et sont considérés comme biaisés.

Néanmoins, plusieurs étude proposent de corriger ce biais qui sous-estimerait néanmoins

les performances réelles d’un classifieur [85,89].

Re-substitution

Cette méthode utilise toutes les données disponibles pour l’apprentissage et teste le modèle

du classifieur sur chacune de ces mêmes données (les ensembles d’apprentissage et de test

ne sont pas disjoints). Cette méthode, simple à mettre en œuvre, est souvent critiquée

parce qu’elle ne prend pas en considération le comportement de l’algorithme lorsqu’un

cas de figure inconnu est rencontré. De plus, cette méthode donne une estimation biaisée

positivement des performances en généralisation (ie mesurée si le test se faisait sur des

données de taille infinie).

Bootstrap

La validation par méthode de Bootstrap est généralement utilisée lorsque la base d’exemple

est trop restreinte. Le principe est de répliquer les données disponibles issues d’une base

d’origine pour créer plusieurs autres bases d’apprentissage de taille N . La base de test est

toujours la base d’origine mais le score final est évalué en moyennant des résultats obtenus

pour chaque nouvelle base de taille N . Cette méthode permet notamment d’estimer le biais
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positif introduit par la re-substitution et de s’approcher ainsi davantage des performances

en généralisation.

4.4 Etat de l’art des CAD pour le cancer de la prostate

Comme indiqué en introduction, il existe deux types de CAD : (1) les CADe où tous les

voxels sont considérés comme de possibles lésions et la sortie est une classification par

voxel sous forme de carte de probabilité de cancer et (2) les CADx dont l’approche est

la classification de régions, sous-entendu un agrégat de voxels obtenu manuellement ou

automatiquement, et la sortie un score de malignité pour chaque région suspecte. De plus,

les CADe sont parfois une première étape de sélection de voxels et de zones suspectes

afin d’alimenter un CADx par la suite. La partie suivante dresse un état de l’art récent

(postérieure à l’année 2012) des différents CADe similaires à nos travaux. Nous détaillons,

pour chaque étude, la description de la tâche effectuée par le CAD (détection, localisation,

évaluation de l’agressivité), la base d’image utilisée, le protocole de constitution de la vérité

terrain, les grandes étapes méthodologiques ainsi qu’une analyse des résultats. La dernière

partie propose un tableau de synthèse des CADx, CADe et combinaison CADx/CADe

basés sur des images IRM multiparamétriques. Un état de l’art plus ancien peut être

consulté dans la thèse d’Emilie Niaf [62]). De même, l’article de synthèse de Lemaître

et al. [47] présente un état de l’art très complet des 10 dernières années ainsi qu’une

présentation détaillé des différentes étapes de traitement des données lors de la conception

d’un CAD.

4.4.1 Etat de l’art en détection, localisation et évaluation de l’agressivité
du cancer de la prostate

Dans leur étude de 2012, Viswanath et al. [91] ont implémenté un CAD basé sur des IRM

3T T2w, ADC et DCE de prostates in-vivo de 12 patients. La vérité terrain est obtenue

après prostatectomie et corrélation entre l’histologie et l’IRM (cf. section 5 pour les dé-

tails sur la prostatectomie). Les séquences IRM sont dans un premier temps recalées puis

un ensemble de caractéristiques statistiques, fonctionnelles ainsi que des informations de

texture sont extraites des 3 séquences. Le coeur de leur travail repose sur une méthode

de réduction de dimension capable de tirer de l’information non corrélée issue des mul-

tiples caractéristiques. Cette étude a aussi pour vocation de fournir une méthode générale

de réduction de dimension quelque soit l’application ou la modalité d’acquisition de la

séquence IRM. Une fois les données réduites, ils utilisent un classifieur de type arbre pro-

babiliste dans le but de détecter le cancer de la prostate au niveau voxelique suivi d’un

champ de Markov aléatoire pour régulariser spatialement les résultats. Ils obtiennent un

score d’AUC=0.77±0.16, significativement meilleur que sans leur méthode de réduction

de dimension (AUC=0.67±0.21) ou en utilisant individuellement les caractéristiques de

chacune des séquences IRM (AUC=0.62±0.22, 0.62±0.14 et 0.65±0.21 pour T2w, DCE et
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ADC respectivement).

Dans leur étude publiée en 2012, Vos et al. [93] ont implémenté un système CAD automa-

tisé à plusieurs étapes sur une base de 200 patients, dont la majorité a subi une prosta-

tectomie radicale avec corrélation IRM-histologie en gold standard. D’autres patients ont

néanmoins été ajoutés sans ce gold standard. Chaque donnée patient est constitué de 4 sé-

quences IRM 3T : T2w, PDW, ADC et DCE. La première repose sur la détection de zones

suspectes (Blob detection) en exploitant la carte ADC uniquement. En effet, les bonnes

performances de l’ADC en sensibilité en fait un outil intéressant pour détecter l’ensemble

des lésions suspectes. Ces dernières sont triées en utilisant des critères a priori tels que le

diamètre ou l’intensité moyenne du signal dans la région (calculée a la fois sur l’ADC et le

T2w). Une deuxième étape de segmentation permet de restreindre la sélection des zones

suspectes à la zone de la prostate puis une analyse d’histogramme permet ensuite d’en

extraire des caractéristiques. Enfin une étape de classification supervisée à deux étages,

basées sur un classifieur LDA, permet de fournir un score final. Leurs performances lors de

la première étape de détection basée sur l’ADC atteignent 92% de sensibilité. L’étape de

classification est ensuite évaluée en sensibilité par l’utilisant d’une courbe FROC avec des

seuils de 1, 3 et 5 faux positifs par patient. En fonction du volume de la tumeur, un grade

lui est affecté et les scores déclinés en fonction de celui-ci. Ils obtiennent des sensibilités

de l’ordre de 0.48, 0.73 et 0.88 pour 1, 3, 5 FP respectivement pour les tumeurs de haut

grade, 0.41, 0.65 et 0.74 pour tous grades confondus et 0.27, 0.40, 0.68 pour les tumeurs

de bas grade. Ils concluent leur article sur le fort potentiel de leur méthode à détecter

les tumeurs de haut grade (0.88), et ainsi assister les radiologistes dans la détection et le

guidage des biopsies qui s’annonce comme une amélioration en comparaison de la biopsie

systématique.

En 2013, Tiwari et al. [86] ont implémenté un CAD dont le double objectif est de dif-

férencier régions bénignes des cancers puis de discriminer cancers agressifs des cancers

non agressifs. L’étude est réalisée sur 29 patients ayant subi une prostatectomie radical.

Un ensemble de caractéristiques structurelles et métaboliques est extrait des images IRM

1.5T T2w et spectroscopie des 29 patients puis une méthode de réduction de dimension

est appliquée avant une phase de classification à deux étapes. La première étape, destinée

à identifier les régions suspectes, utilise un classifieur de type forêt aléatoire couplé à un

algorithme basé sur des chaines de Markov aléatoires afin de contraindre spatialement les

données. Ces régions suspectes sont ensuite directement classifiées en cancer de haut ou bas

grade. La méthode, appelée SeSMIK-GE, est évaluée en comparaison d’une classification

sur les séquences IRM prises individuellement mais aussi en comparaison d’une simple

concaténation directe des caractéristiques des 2 séquences IRM. Les score obtenus sont

0.89(SeSMIK-GE), 0.54(T2w), 0.61(spectroscopie) et 0.64(concaténation directe) pour la

discrimination des régions bénignes des cancers. Pour la discrimination des cancers de

haut grade des cancers de bas grade, les score obtenus sont 0.84(SeSMIK-GE), 0.54(T2w),

0.59(spectroscopie) et 0.62(concaténation directe).

Dans leur étude, Litjens et al. [49] ont implémenté un CAD automatisé à deux étages
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(combinaison d’un CADe suivi d’un CADx) et l’ont testé sur sa capacité à différencier

tout grade de tumeur des zones saines ainsi que les tumeurs de haut grade (seconde partie

du score de gleason > 3) des autres zones toutes confondues (ROI saines et tumeurs dont

la seconde partie du score de gleason < 3). La base d’images IRM, dont les séquences

sont le T2w, l’ADC le DCE le PD-W (proton density-weighted), est constituée de 347

patients dont la vérité terrain est confirmée par biopsie uniquement. Dans leur premier

étage de détection de zones suspectes, ils extraient des caractéristiques de type intensité,

anatomique, pharmacocinétique, texture et forme pour être classées à l’aide d’un classifieur

de type arbre de forêts aléatoires. La sélection des zones suspectes se fait via un détecteur

de maximums locaux. La seconde étape de classification des zones suspectes fait intervenir

l’extraction de nouvelles caractéristiques de type statistiques, contraste local, forme et

symétrie associés à un classifieur LDA ou arbre de forêts aléatoires. Dans la tâche de

discrimination du cancer de la prostate des zones saines, ils obtiennent un score d’AUC

de 0.81. Avec une métrique d’évaluation FROC pour un seuil de 1 FP par image, le CAD

obtient un score en sensibilité de 0.75 pour la détection de tout type de lésion et 0.83

pour la détection de tumeurs de haut grade. Ils comparent ensuite les performances du

CAD à ceux d’un radiologue expérimenté et concluent sur des performances similaires

à haute spécificité (0.88) alors que pour de plus basses spécificités le radiologue obtient

de biens meilleurs performances. De plus l’ajout de deux étapes de sélection de voxels

et de candidats améliore les performances de classification par lésion (de 0.55 à 0.75 de

sensibilité au seuil de 1 FP par patient) et par patient (de 0.72 à 0.81 en AUC). Les

auteurs concluent cette étude sur les possibles applications de ce CAD notamment en tant

que second observateur puisqu’ils obtiennent les mêmes performances à haute spécificité,

ce qui est typiquement le cas puisque la plupart des sujets sont sains et ne pas générer

trop de faux positifs et donc de sur-diagnostic est un objectif désormais. La deuxième

application du CAD perçue par les auteurs est son utilisation en tant que filtre réglé à très

haute sensibilité (Se = 0.96) pour ne rater que très peu de cas pathologiques. A ce seuil de

sensibilité le CAD présente une spécificité comprise entre 0.15 et 0.40 donc potentiellement

15 à 40% des cas ne nécessiteraient pas d’intervention humaine et donc réduirait la charge

de travail.

Dans leur étude, Garcia-Molina et al. [25] proposent un CAD basé sur un apprentissage dit

"incrémental", c’est-à-dire qu’à l’ajout de nouvelles données, le système n’a pas besoin de

réapprendre un modèle complet. Cette solution permet d’éviter ce qu’ils appellent le phé-

nomène de "désapprentissage" qui intervient lorsque l’on doit refaire tourner un modèle

complet lorsque de nouvelles arrivent et ainsi potentiellement "perdre" les informations

précédemment apprises. Leur étude est testé sur une base de 12 patients, avec chacun 3

séquences IRM 3T de type T2w, DCE plasma flow et DCE mean tansit time. La vérité est

obtenue par corrélation IRM-histopathologie. Les caractéristiques extraites des images sont

de type structurelles, fonctionnelles et statistiques. Le classifieur utilisé est un ensemble

SVM, basé sur un one-class SVM intégré dans une stratégie de recherche de sous-espace

optimal de points et de caractéristiques. Ils obtiennent un score d’AUC de 0.87 dans la
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tâche de discrimination du cancer contre les tissus sains. Évalué par rapport à des radio-

logues expert, leur système obtient de moins bonnes performances en valeur prédictive

positive (VPP) (0.79 versus 0.42) mais de meilleures performances en sensibilité (0.69 ver-

sus 0.49). Ils concluent sur l’intérêt de leur méthode en mettant en avant ces performances

en sensibilité pouvant considérablement faciliter l’analyse multiparamétrique visuelle des

3 séquences pour la détection des zones suspectes.

Lors de nos précédents travaux, Niaf et al.( [62]) ont implémenté un CADx dont le but

est la discrimination des tumeurs malignes des zones saines. La base utilisée est com-

posée de 30 patients avec images IRM 1.5T de type T2w, ADC et DCE dont la vérité

terrain est obtenue après corrélation IRM-histologie. Les caractéristiques extraites sont de

type structurelles, statistiques et fonctionnelles et les classifieurs testés le k-plus proches

voisins (k-PPV), SVM non-linéaire, LDA et le classifieur naïf bayésien. L’objectif était

d’obtenir le meilleur sous-ensemble de caractéristique associé à un des classifieurs suivant

une méthodologie de sélection de caractéristiques basée sur le t-test, l’information mu-

tuelle, les critères de maximum de redondance et maximum de pertinence. Le meilleur

schéma obtenu est composé du SVM linéaire combiné aux caractéristiques sélectionnées

par le t-test. Les performances obtenues en AUC sont de 0.89(0.81-0.94) pour la discrimi-

nation des cancers versus tissus non-malins et 0.82(0.73-0.90) pour la discrimination des

cancers versus tissus suspects. Une comparaison avec la performance de deux radiologues

(>15 ans et >2 ans d’expérience) indique que le CAD obtient des résultats similaires au

radiologue le moins expérimenté et pourrait faire fonction d’assistant en second avis.

A la suite de ces premiers travaux, Niaf et al. [61] ont étudié l’influence du CAD sur la

décision finale du radiologue. Axé sur la même base IRM 1.5T présenté précédemment

mais sur 49 patients, l’étude compare les performances de 12 radiologues, scindés en deux

groupes inexpérimentés et expérimentés, après deux sessions de lecture et d’annotation

des images avec une troisième session de lecture aidée par le CAD. L’annotation consistait

à attribuer un score, compris entre 0 et 4, aux ROIs (saines, suspectes et malignes) sélec-

tionnées pour l’étude. Lors de la première session, les scores d’AUC obtenus sont de 0.83

en moyenne pour les radiologues junior et sénior. Lors de la session 2, les scores obtenus

sont en moyenne de 0.83 et 0.81 (radiologues sénior et junior respectivement) et enfin lors

de la session 3, les scores obtenus sont 0.87 et 0.85 respectivement. Bien que les diffé-

rences d’AUC entre chaque session ne soit pas statistiquement significatives, cette étude a

clairement montré le potentiel du CAD en second avis de radiologues inexpérimentés.

4.4.2 Tableau de synthèse des CAD

Le tableau 4.1 dresse un état de l’art non-exhaustif des principales études sur les CAD

de la prostate. Pour chaque étude, il est détaillé les séquences IRM-mp utilisées, la taille

de la base (en nombre de patients), le champ B0, les séquences IRM utilisées, la méthode

permettant d’obtenir la vérité terrain, le type de CAD (CADe ou CADx), la zone de la

prostate sujet à la classification, le type de classifieur utilisé et les résultats.
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Publication nb patients Séquences IRM Champ B0 Vérité terrain Type de CAD Région Classifieur Performance

Artan et al. 2010 [2] 21 T2w, ADC, DCE 1.5T Prostatectomie CADe ZP SVM,CRF AUC=0.79±0.12
Chan et al. 2003 [15] 15 T2w, ADC, PDW, T2 map 1.5T Biopsie CADe ZP FLD AUC=0.839±0.064

Garcia-Molina et al. 2014 [25] 12 T2w, DCE-PF, DCE-TT 3T Prostatectomie CADe ZP Ensemble SVM AUC=0.864±0.045
Khalvati et al. 2015 [42] 20 T2w, ADC, CDI 3T Prostatectomie CADe+CADx PT SVM AUC=0.90, IC [0.88 0.93]
Litjens et al. 2014 [49] 347 T2w, PDW, DCE, ADC 3T Biopsie CADe+CADx PT Random forest AUC=0.89

Liu et al. 2011 [50] 20 T2w, ADC, DCE 1.5T Biopsie CADe ZP SVM AUC=0.89
Liu et al. 2013 [51] 54 T2w, ADC, DCE 3T Biopsie CADx PT SVM AUC=0.82, IC [0.71 0.93]

Moradi et al. 2012 [58] 29 DT, DCE 3T Biopsie CADx PT SVM AUC=0.96
Niaf et al. 2012 [62] 30 T2w, ADC, DCE 1.5T prostatectomie CADx ZP SVM AUC=0.89,IC [0.81 0.94]
Peng et al. 2013 [67] 48 T2w, ADC, DCE 3T Prostatectomie CADx PT LDA AUC=0.95±0.02
Puech et al. 2009 [72] 84 DCE 1.5T Biopsie CADx ZP arbre de décision AUC=0.77
Shah et al. 2012 [79] 31 T2w, ADC, DCE 3T Prostatectomie CADe ZP SVM F-measure=0.89

Tiwari et al. 2012 [87] 36 T2w, MRS 1.5T Prostatectomie CADe PT Radom forest AUC=0.89±0.02
Tiwari et al. 2013 [86] 29 T2w, MRS 1.5T Prostatectomie CADe PT SeSMiK-GE+random forest AUC=0.89±0.09

Viswanath2011 2011 [91] 12 T2w, DCE 3T Biopsie CADe+CADx PT random forest AUC=0.815±0.16
Vos et al. 2010 [94] 34 T2w, DCE 1.5T Prostatectomie CADx ZP SVM AUC=0.89, IC [0.81 0.95]
Vos et al. 2012 [93] 200 T2w, ADC, PDW, DCE 3T Biopsie CADe+CADx ZP LDA FROC=0.88 à FP=5

Table 4.1 – Comparaison des études sur les CAD du cancer de la prostate. Les acronymes sont PDW : Proton density weighted, CDI :
correlated diffusion imaging (CDI) [96], PT : prostate totale, CRF : conditional random field, DCE-TT : dynamic ontrast enhanced time-
transit, DCE-PF : dynamic ontrast enhanced plasma flow, DT : tenseur de diffusion, MRS : spectroscopie
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4.5 Discussion sur les performances des CAD

Une comparaison difficile. Malgré une méthodologie de développement plus ou moins

standardisée, on se rend compte qu’il est difficile de comparer les performances de deux

CAD. En effet, d’une étude à l’autre il existe une forte variabilité sur les séquences IRM

utilisées, sur leur protocole d’acquisition, sur le champ B0 utilisé (impact sur la résolution

de l’image) ainsi que sur la constitution de la vérité terrain. Cette dernière, si obtenue via

prostatectomie radicale suivie d’une corrélation entre l’histologie et l’IRM, aura forcément

plus de poids que celle obtenue uniquement par une biopsie ne permettant pas d’accéder

à une information précise sur le volume et la localisation de la tumeur. De plus, la taille

de la base aura aussi un impact notable puisqu’une une base d’une dizaine de patients

sera beaucoup moins significative statistiquement qu’une base de 50 patients. Enfin, les

méthodes de validation des CAD ainsi que les métriques de performances sont parfois

différentes et rendent la comparaison une fois de plus difficile.

Utilisations potentielles des CAD. A travers cet état de l’art, on peut se rendre

compte de l’application potentielle des CAD. Dans un premier temps, le type de CAD ren-

seigne si l’objectif est la détection de zones suspectes analysées par un radiologue (CADe),

ou bien l’obtention d’un score associé à une région suspecte (CADx). Certains auteurs

tentent d’implémenter des solutions quasi automatiques (CADe+CADx) allant de la phase

de détection des zones suspectes à leur classification. On notera de même que la plupart

des études tente de discriminer les zones pathologiques des tissus sains. Néanmoins, depuis

peu, des études tentent d’incorporer la notion d’agressivité du cancer dans leur tâche de

discrimination et comparent leurs résultats à une tâche classique cancer versus tissus sains.

Réserver un traitement au patients atteints de cancer agressif ets aussi un enjeu majeur

dans la réduction du sur-diagnostic. Enfin, il est aussi à noter que certaines études évaluent

les performances du CAD en second avis ou face à un radiologue. On remarque que ses

performances ne sont jamais supérieures à celles d’un radiologue expérimenté. Bien que

le but ultime serait de pouvoir détecter, localiser et évaluer précisément l’agressivité d’un

cancer, les conclusions sur son apport potentiel sont plutôt orientées à ce jour vers une

utilisation en second avis notamment pour améliorer les performances du radiologue inex-

périmenté. Sa deuxième utilisation potentielle est celle d’un outil de pré-analyse, réglé sur

un seuil de sensibilité très haut (de manière à détecter tous les cancers) tout en éliminant

quelques zones suspectes. Cette dernière utilisation pourrait permettre un gain de temps

dans l’analyse des images.
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Chapitre 5

Constitution de la base d’images clinique

IRM 1.5T

5.1 Introduction

En vue de la construction d’un système d’aide au diagnostic pour le cancer de la prostate,

une base d’images IRM 1.5T a été initiée en 2008 par le professeur Olivier Rouvière dans

le cadre du projet corrélations anatomo-radiologiques en IRM de prostate (CLARA-P).

La constitution de cette base de 49 patients est soumise à un protocole standardisé. En

effet, chaque patient dont le cancer est avéré et confirmé par biopsie subit systématique-

ment, avant prostatectomie radicale, un examen IRM permettant d’acquérir les 3 séquences

IRM T2-w, ADC et DCE (cf. section 3.2). Une première analyse en aveugle est effectuée

et les zones suspectes sont contourées sur les séquences IRM. A la suite de la prostatecto-

mie, chaque pièce histologique est analysée et marquée par un anatomopathologiste. Une

deuxième lecture a posteriori mettant en regard les pièces histologiques et la première

analyse en aveugle, permet ensuite d’établir une vérité terrain constituée de la localisation

précise des tissus sains, suspects et des foyers cancéreux dont leur agressivité est caracté-

risée par leur score de Gleason. Historiquement, c’est à partir de la base présentée dans

cette section que la thèse d’Emilie Niaf [60] a abouti au développement d’un système d’aide

au diagnostique (CADx), basé sur une approche région, permettant la discrimination du

cancer versus tissus sains ou suspects. Dans le cadre de cette nouvelle thèse, nous avons

donc repris ce travail et cette même base pour le développement d’un système d’aide à

la détection (CADe), dont l’objectif est de détecter, localiser et évaluer l’agressivité des
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cancers. La description du protocole d’acquisition et d’annotation des images est tirée de

la thèse d’Emilie Niaf [60].

5.2 Acquisition des images

5.2.1 Déroulement de l’examen

Tous les examens IRM de la prostate sont exécutés selon un protocole standardisé, sur

deux scanner clinique à 1.5 T (Siemens Magnetom Symphony MR 2004A, Siemens Medical

Systems, Erlangen, Allemagne) et 3T (General ELectric) en utilisant une antenne pelvienne

multi-canaux .

Les paramètres des séquences sont ceux utilisés en routine clinique à l’hôpital Édouard

Herriot de Lyon (France) par le Pr. Rouvière pour l’analyse post-biopsies (et dans certains

cas pré-biopsies) de la prostate. Dans l’ordre, ce sont d’abord les images en T2-pondérées

(T2-w) qui sont acquises, suivies des images pondérées en diffusion (DWI) et enfin les

images de perfusion (DCE). Le temps total de l’examen est approximativement de 30

minutes.

5.2.2 Paramètres des séquences IRM 1.5T

Les images T2-w turbo-spin-écho sont obtenues dans les plans axial, sagittal et coronal.

Les 24 coupes axiales contiguës couvrent entièrement la glande [temps de répétition (TR) :

7750 ms ; temps d’écho (TE) : 109 ms ; champ de vue (FOV) : 200×200 mm ; matrice :

256×256 ; nombre de coupes : 24 ; épaisseur des coupes : 3 mm, sans espacement].

Les données de la séquence DWI sont ensuite acquises [TR : 4800 ms ; TE : 90 ms ; FOV :

300×206 mm ; matrice : 128×88 ; nombre de coupes : 24 ; épaisseur des coupes : 3 mm,

sans espacement ; angle de bascule (flip angle) : 90◦ ; valeurs de b : 0 and 600 s/mm2].

Enfin, une séquence DCE acquise en T1-w et écho de gradient 3-D fat-saturated est obtenue

dans le plan axial avant et après injection de produit de contraste (bolus injecté en intra-

veineuse à une vitesse de 3 ml/s, à une dose de 0.1 mmol/kg de gadotérate méglumine

_ Gd-DOTA, Dotarem, Guerbet, Roissy, France) [TR : 5.38 ms ; TE : 2.73 ms ; angle de

bascule : 10◦ ; FOV : 210×240 mm ; matrice : 448×512 ; nombre de coupes : 24 ; épaisseur

des coupes : 3 mm, sans espacement ; temps d’acquisition : 15 s, répétée 12 fois, pour une

durée totale de 3 min].

L’épaisseur de coupe de 3 mm a été choisie de manière identique pour toutes les séquences

IRM réalisées pour permettre une comparaison directe coupe à coupe entre séquences. Les

paramètres des différentes séquences utilisées sont synthétisés dans le tableau 5.1. Une

description détaillée des spécificités de chaque séquence est donnée au chapitre 3.2.
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Séquence TR

(ms)
TE

(ms)
Angle
bascule
(◦)

Epaisseur
coupe
(mm)

Matrice
(vox)

Nb.
coupes

FOV
(mm)

dimension
voxel (mm)

temps
échantillon-
nage (s)

T2-w 7750 109 180 3 256×256 24 200×200 .78x.78x3 -

DCE 5.38 2.73 10 3 448×512 24 210×240 .47x.47x3 15

DWI 4800 90 90 3 128×88 24 300×206 2.34x2.34x3 -

Table 5.1 – Paramètres utilisés pour l’imagerie de la prostate par IRM à 1.5T

5.3 Analyse des images

Deux radiologues, sénior et junior, analysent en aveugle les images IRM des patients et

contourent les régions jugées suspectes. Lorsqu’un tissu d’intérêt est visible sur plusieurs

coupes consécutives (mêmes caractéristiques image), il est contouré sur chacune des coupes

sur lesquelles il est visible. Dans la suite, le terme ROI se rapporte donc à l’ensemble de

ces contours 2-D réalisés pour délimiter un tissu cible. Un score correspondant au degré

de suspicion de malignité est affecté à chaque ROI mise en évidence [21] :

- 0 : bénignité certaine,

- 1 : probablement bénin,

- 2 : intermédiaire,

- 3 : probablement malin,

- 4 : malignité certaine.

5.4 Analyse histologique

Préparation des pièces de prostatectomie

Tous les patients considérés dans cette étude ont subi une prostatectomie radicale. Chaque

pièce de prostatectomie est traitée selon la technique standard dite de Stanford schématisée

sur la figure 5.1c et dont les étapes sont détaillées ci-dessous.

Orientation de la pièce de prostatectomie : La pièce est orientée vésicule sémi-

nales en haut et en arrière, face rectale plane, face antérieure convexe et apex en

pointe vers le bas. Le lobe droit et le lobe gauche sont encrés respectivement en

jaune et noir, la face antérieure en rouge (voir illustration 5.1b).

Fixation de la pièce de prostatectomie : La pièce est fixée pendant 24h au mini-

mum dans un fixateur formolé (formol tamponné à 10).

Séparation des vésicules séminales et de la base : Les vésicules séminales (en

bleu et rouge sur l’illustration 5.1c) sont coupées au niveau de la base selon un

axe horizontal et séparées de la prostate.

Conisation : Des conisations transversales des portions distales de l’apex (en rose sur
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l’illustration 5.1c) et du col vésical (en vert) d’épaisseur 3-5 mm sont pratiquées.

Découpe de la pièce de prostatectomie : Le reste de la glande (en violet sur l’illus-

tration 5.1c) est ensuite coupé en totalité en tronçons de 6-mm d’épaisseur (illustra-

tion 5.1d) selon un plan perpendiculaire à la surface rectale, correspondant au plan

utilisé pour l’imagerie imagerie par résonance magnétique (IRM), à l’aide d’une

machine dédiée (illustration 5.1d) réalisée au service d’histopathologie de l’hôpital

Edouard Herriot.

Les tranches sont mises dans des cassettes et refixées pendant au moins 48 heures

avant de subir une étape de déshydratation (dans des bains de formol et de méthyl)

puis d’être inclus en paraffine.

Enfin, les blocs de paraffine obtenues sont ensuite coupés au microtome (illustration

5.1f). Les rubans obtenus sont étalés sur lames et colorés au HES (Hématoxyline-

Eosine-Safran) (illustration 5.1g).

Analyse des coupes histologiques

Une anatomo-pathologiste analyse au microscope l’ensemble de la pièce histologique issue

de la prostatectomie radicale. A ce stade, les résultats de l’imagerie pré-chirurgicale ne

sont pas communiqués. Sur chacune des lames histologiques où elles sont visibles, toutes

les zones malignes sont contourées. Les tumeurs ne sont considérées comme telles que si

leur surface dans le plan est au minimum de 2 mm x 2 mm, si elles sont visibles sur au

moins 2 coupes et ont un score de Gleason ≥ 5. Les lésions malignes séparées de moins de

1 mm l’une de l’autre dans le même plan, avec la même architecture et le même score de

Gleason ont été considérées comme faisant partie de la même tumeur. Les régions de tissus

remarquables et leurs caractéristiques (prostatite, inflammation, PIN, etc) sont également

mises en évidence.

A la fin de l’analyse, un jeu de coupes séparées de 3-mm est sélectionné parmi l’ensemble

des lames, permettant ainsi une comparaison directe avec les coupes IRM pour l’analyse

de la corrélation anatomo-radiologique (voir photo 5.1g).

5.5 Corrélation anatomo-radiologique

Les données issues de l’analyse en aveugle des images IRM et celles issues de la lecture

des lames histologiques sont revues lors d’une troisième séance de lecture par les deux

radiologues et l’anatomo-pathologiste travaillant en consensus. L’analyse de la pièce de

prostatectomie, utilisée comme "vérité terrain", permet la délimitation a posteriori, sur les

images IRM (voir la figure 5.2), des zones de :

— tissu malin (vrais positifs (VP) ou faux négatifs (FN) de l’analyse radiologique),

noté {M} pour tissu Malin,

— tissu bénin présentant un signal anormal sur les images IRM (faux positifs (FP) ou

vrais négatifs (VN) de l’analyse radiologique), noté {NS} : pour Non malin mais
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(a) Prostate fraîche (b) Prostate encrée (c) Schéma de Stanford

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

(g) Caissette (h) Coupe histologique annotée

Figure 5.1 – Différentes étapes de la préparation de la pièce de prostatectomie. (a) Pros-
tate fraîche. (b) Prostate après orientation et encrage (face antérieure en rouge, lobe droit
en jaune, lobe gauche en noir). La prostate est ensuite fixée dans du formol et conisée
en suivant le (c) schéma de coupe de Stanford. (d) Un appareil dédié est utilisé pour
découper la prostate perpendiculairement à la surface rectale de l’apex à la base en (e)
tranches de 6-mm d’épaisseur. Les tronçons sont ensuite mis en cassettes et inclus dans
la paraffine. Ces blocs de paraffine sont découpés au (f) microtome tous les 500 microns
jusqu’à épuiser le bloc au moins de moitié. On étale alors les rubans obtenus sur lames.
Après coloration au HES, on obtient ainsi un (g) ensemble de coupes (au moins tous les 3
mm). Chaque (h) coupe histologique est alors analysée au microscope et annotée par un
anatomo-pathologiste. Source [60]
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Suspect,

— tissu bénin présentant une apparence normale sur les images IRM (VN de l’analyse

radiologique), noté {N} : pour Normal

A noter que, suivant la référence histologique, la lésion entière est contourée et non pas

seulement la région de forte anormalité.

(a) T2-w (b) DCE (c) ADC (d) coupe histologique

Figure 5.2 – IRM de Prostate : (a) T2-w axial, (b) DCE (45 s après injection de
Gd-DOTA) et (c) carte ADC obtenue sur un patient âgé de 53 ans avec (d) la coupe
histologique numérisée correspondante. Les cancers vérifiés à l’histologie (lettres majus-
cules A et B) sont reportés sur les images IRM ainsi que les tissus jugés visuellement
suspects (lettre minuscule b1). Des région d’intérêt (ROI) de tissus sains sont extraites
automatiquement pour couvrir le reste de la zone périphérique (ZP). Source [60]

5.6 Constitution de la base d’entrainement du CADe

Les données présentées précédemment sont issues des travaux de thèse d’Emilie Niaf dont

l’objectif était la classification binaire de zones d’intérêts (ROIs) en cancer/non cancer.

Les ROIs étaient catégorisées en : tissus normaux (N), tissus normaux suspects (NS) et

tissus malins (M). Dans le cadre de cette thèse, nous avons choisi d’implémenter un CADe,

basé sur une approche de classification voxel à voxel où tous les voxels issus de la base

ont été utilisées. De plus, nous souhaitons caractériser le cancer en obtenant des scores

de probabilité corrélés au score de Gleason de la tumeur. Dans cette optique, les ROIs

malignes (M) on été plus finement catégorisées selon leur grade de Gleason allant de 6 à

9 (GL6, GL7, GL8 et GL9).

Le tableau 5.2 synthétise la répartition des voxels par classe ainsi que le pourcentage repré-

senté sur le nombre total de voxels issus des 49 patients de la base. Une ROI 2D correspond

donc à un contour sur une coupe IRM et une ROI 3D correspond à une même tumeur

ou zone suspecte dont les contours peuvent se situer sur plusieurs ROIs 2D consécutives.

De plus, tous les voxels restant ont été étiquetés comme normaux (N) contrairement au

travail d’Emilie Niaf ou des zones d’intérêts avaient été sélectionnées aléatoirement dans

les voxels restant.
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Classe ROIs 3D ROIs 2D Nb voxels

Gleason 9 2 24 7242 (1.6%)

Gleason 8 7 50 15871 (3.4%)

Gleason 7 34 202 33792 (7.4%)

Gleason 6 28 42 7747 (1.7%)

NS 51 112 31763 (6.9%)

N X X 359321 (78.3%)

Table 5.2 – Tableau récapitulatif du nombre de ROIs 2D (contourées par coupe), 3D (ROI
anatomique présente sur plusieurs coupes), de la répartition des voxels par classe ainsi que
leur proportion sur la base totale. La classe (N) correspond aux tissus sains, (NS) aux tissus
normaux suspects et le reste de classes correspond aux cancers d’agressivité croissante de
grade Gleason 6 à 9.
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Chapitre 6

Choix méthodologiques pour la réalisation

du CADe

6.1 Introduction

Ce chapitre détaille les choix que nous avons effectués à chaque étape d’implémentation

du système d’aide à la détection (CADe). Le schéma de la figure 6.1 détaille les principales

étapes ainsi que les dimensions des différents vecteurs de caractéristiques mises en jeu. A

noter que les caractéristiques descriptives et fonctionnelles ont été directement réutilisées

suite aux travaux d’Emilie Niaf [60] sur l’implémentation d’un CADx.

6.2 Acquisition des images

Après acquisition des images IRM multi-paramétrique (IRM-mp) en vue de la constitution

de la base détaillée dans le chapitre 5, celles-ci sont normalisées afin de pouvoir comparer

les données des différents patients. Le signal T2-w moyen de l’urine présente dans la vessie

est d’abord mesuré sur l’image puis le rapport signal brut T2-w / signal moyen de l’urine

est ensuite calculé et utilisé comme valeur d’intensité pour chaque voxel des images T2-w.

De même, le rehaussement relatif du signal ∆S = SI(t)−SI(t=0))
SI(t=0) est utilisé pour l’image T1-

w au lieu du signal brut. Ce rehaussement relatif joue le rôle de correction des variations

de sensibilité de l’antenne RF au cours des différentes acquisitions. Enfin, Les cartes ADC

ne nécessitent pas de correction car elles sont directement des données quantitatives.
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Figure 6.1 – Représentation de la méthodologie de développement du CADe. Après
acquisition des séquences IRM et création de la vérité terrain, la première étape extrait
un vecteur de 110 caractéristiques par voxel xi . Une phase de sélection permet ensuite
de passer d’un total de finit à fselec caractéristiques par vecteur. Ces caractéristiques
sont ensuite soit directement utilisées pour la classification ou soit réutilisées dans une
étape réduction de dimension par le biais de deux méthodes : VCA et apprentissage de
dictionnaires. De la phase de caractérisation des voxels, des coefficients αi sont extraits (de
dimensions K et K < fselec) et vont être utilisés en entrée des classifieurs RL et SVM-L sur
la base d’apprentissage déséquilibrée, et SVM-L et SVM-NL sur la base d’apprentissage
équilibrée. Les sorties des classifieurs sont ensuite utilisées pour générer des cartes de
probabilité du cancer

6.3 Extraction de caractéristiques

Cette étape d’extraction de caractéristiques a pour but, pour chaque voxel de chaque

séquence IRM, d’extraire une information discriminante dont sa nature peut être descrip-

tive ou fonctionnelle. A la fin de cette étape, chaque voxel sera représenté par un vecteur

xi = [x1
i , x2

i , ..., xf
i ], dont chaque composante xf

i représente une caractéristique f extraite

au niveau du voxel i. Ces vecteurs de caractéristiques sont ensuite soit directement utilisés

pour la classification ou bien réduits une nouvelle fois de dimension lors d’une de étape

caractérisation de l’agressivité du cancer. Au total ce sont 110 caractéristiques qui ont été

extraites des 3 séquences IRM.
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6.3. EXTRACTION DE CARACTÉRISTIQUES

6.3.1 Caractéristiques descriptives

Les caractéristiques descriptives sont extraites des séquences IRM T2w, ADC, DCE et

sont de 4 types :

• niveaux de gris brutes de l’image,

• paramètres statistiques du premier et second ordre,

• des gradients calculés sur les niveaux de gris.

Pour la séquence DCE, ces caractéristiques sont calculées sur un unique temps d’acquisition

(t=1min) correspondant au temps moyen d’arrivée au pic de rehaussement SI95% des tissus

malins et présentant donc un meilleur contraste.

Caractéristiques niveaux de gris de l’image. La valeur d’intensité en niveau de

gris du voxel est directement exploitée comme caractéristique discriminante. Néanmoins,

comme expliqué en section 6.2, les niveaux de gris des séquences T2w et DCE sont nor-

malisées avant utilisation en tant que caractéristique.

Caractéristiques statistiques du premier ordre. Ces caractéristiques, détaillées

dans le tableau 6.1, sont calculées pour chaque voxel de l’image sur une fenêtre locale

glissante 9×9. Ce sont la moyenne, médiane, écart-type et déviation absolue moyenne. Ces

valeurs sont donc indépendantes de la répartition spatiale des pixels.

Caractéristique Description

Moyenne 1
|ν(x)|

∑

y∈ν(x) I(y)

Médiane 3
Écart-type

√
1

|ν(x)|

∑

y∈ν(x)(I(y) − I(x))2

Déviation absolue moyenne |I(x) − ( 1
|ν(x)|

∑

y∈ν(x) I(y))|

Table 6.1 – Tableau des 4 paramètres statistiques du 1er ordre extraits sur une fenêtre
ν(x) de dimension 9 × 9 voxels centrée sur le voxel d’intérêt x. I(y) correspond à la valeur
en niveau de gris de l’image I pour le voxel y ∈ ν(x)

Paramètres statistiques du second ordre. Ces caractéristiques du second ordre sont

essentiellement des paramètres de texture. En effet, les paramètres statistiques du premier

ordre ne fournissent aucune information concernant la nature périodique d’une texture

présente dans l’image. De plus, les tissus que l’on souhaite détecter et caractériser (tissus

sains, tissus suspects, cancers non-agressifs et agressifs) présentent potentiellement un

caractère périodique qu’aucun descripteur du premier ordre ne peut caractériser. Afin de

tirer profit de ces informations, des paramètres de textures sont calculés et sont issus de la

matrice de co-occurrence GLCM (Gray-Level Co-occurrence Matrix) des niveaux de gris

des voxels. Cette matrice est de taille Ng × Ng où Ng représente le nombre de niveaux

de gris présents dans l’image. Un élément GLCM(θ,d)(i, j); (i, j) = 1...Ng de cette matrice
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est obtenu en calculant le nombre de fois qu’un pixel de niveau de gris i est voisin d’un

pixel de niveau de gris j à une distance d = (dx, dy) = (d cos(θ), d sin(θ)). Ce nombre

d’occurrences est ensuite normalisé par le nombre de comparaisons et noté pθ,d(i, j). Ainsi

pθ,d(i, j) représente une estimation de la probabilité de transition d’un niveau de gris à un

autre selon une direction orientée par l’angle θ et une distance d en voxels. Cet angle θ a

été limité aux valeurs 0°, 45°, 90° et 135° à une distance d = 1 voxel. Enfin, la probabilité

normalisée pd =

∑

θ
pθ,d

4 est utilisée afin s’affranchir de la direction de l’angle θ. Les 22

paramètres de texture [33] utilisés sont résumés dans le tableau 6.2. La figure 6.2 donne

un exemple visuel de quatre de ces caractéristiques.

(a) T2-w (b) Entropie

(c) Inverse difference (d) Energie

Figure 6.2 – Exemples de cartes de caractéristiques de texture : (a) Image T2-w norma-
lisée avec les cancers A et B contourés par les experts, (b) Carte des mesures d’entropie,
(c) Carte d’Inverse difference, (d) carte des mesures d’energie. Les régions malignes A et
B sont mises en évidence par les caractéristiques extraites.

Paramètres de gradients. Les 3 opérateurs de gradients que nous avons utilisés sont

les filtres de Sobel, Kirsch et un gradient numérique (approche par différence finie). Les

gradients directionnels sont évalués dans les trois directions principales (horizontal, ver-

tical, diagonal). Des images caractérisant la magnitude et l’amplitude du gradient sont

également calculées. Le tableau 6.3 présente les 8 paramètres extraits.
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Caractéristique Description

Autocorrélation
∑

ij ijp(i, j)

Contrast
∑

ij |i − j|2p(i, j)

Correlation
∑

ij
(i−µx)(j−µy)p(i,j)

σxσy

Correlation
∑

ij
ijp(i,j)−µxµy

σxσy

Cluster Prominence
∑

ij(i + j − µx − µy)4p(i, j)

Cluster Shade
∑

ij(i + j − µx − µy)3p(i, j)

Dissimilarity
∑

ij |i − j|p(i, j)

Energy
∑

ij p(i, j)2

Entropy − ∑

ij p(i, j) log(p(i, j) + ǫ) = HXY

Homogeneity
∑

ij
p(i,j)

1+|i−j|2

Homogeneity
∑

ij
p(i,j)

1+|i−j|

Maximum probability max(p(i, j))

Sum of squares : Variance
∑

ij(i − µ)2p(i, j)

Sum average
∑2N

k=2 kpi+j(k)

Sum variance
∑2N

k=2(k − HX+Y )pi+j(k)

Sum entropy − ∑2N
k=2 pi+j(k) log(pi+j(k) + ǫ) = HX+Y

Difference variance
∑N−1

k=0 k2pi−j(k)

Difference entropy − ∑N−1
k=0 pi−j(k) log(pi−j(k) + ǫ)

Information measure of correlation 1 HXY −HXY 1

max(HX ,HY )

Information measure of correlation 2
√

1 − exp−2(HXY 2−HXY )

Inverse difference
∑

ij
p(i,j)

1+|i−j|

Normalized inverse difference
∑

ij
p(i,j)

1+|i−j|/N

Normalized inverse difference moment
∑

ij
p(i,j)

1+(|i−j|/N)2

Table 6.2 – Liste des 22 caractéristiques de texture issues de la matrice GLCM, où : p(i, j)
désigne la probabilité de transition d’un niveau de gris i à un autre j, p est la matrice
GLCM normalisée. µx, µy, σx et σy désignent les moyennes et écarts-type des densités par-
tielles de probabilité px et py. pi+j (respectivement pi−j) désigne la somme des probabilités
p(i, j) dont la somme (respectivement la différence) des coordonnées vaut i + j (respecti-
vement i− j). HX et HY désignent les entropies des densités de probabilité partielles px et
py. HXY 1 =

∑

ij p(i, j) log(px(i)py(j)) et HXY 2 =
∑

ij px(i)py(j) log(px(i)py(j)) sont deux
estimations d’entropie jointe (i.e. d’information mutuelle).
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Gradient Description

Sobel G1 =

[
−1 0 +1
−2 0 +2
−1 0 +1

]

, G2 =

[
+1 +2 +1
0 0 0

−1 −2 −1

]

, G3 =

[
0 +1 +2

−1 0 +1
−2 −1 0

]

, G4 =

[
−2 −1 0
−1 0 +1
0 +1 2

]

,

Kirsch G1 =

[
5 −3 −3
5 0 −3
5 −3 −3

]

, G2 =

[
5 5 −3
5 0 −3

−3 −3 −3

]

, G3 =

[
5 5 5

−3 0 −3
−3 −3 −3

]

, G4 =

[
−3 5 5
−3 0 5
−3 −3 −3

]

,

G5 =

[
−3 −3 5
−3 0 5
−3 −3 5

]

, G6 =

[
−3 −3 −3
−3 0 5
−3 5 5

]

, G7 =

[
−3 −3 −3
−3 0 −3
5 5 5

]

, G8 =

[
−3 −3 −3
5 0 −3
5 5 −3

]

,

Différences finies δxI(x, y) = I(x+1,y)−I(x−1,y)
2 δyI(x, y) = I(x,y+1)−I(x,y−1)

2
centrées

Table 6.3 – Les images de gradient de Sobel et de Kirsch Gi sont obtenues par filtrage de
l’image source I par les noyaux donnés ci-dessus. Pour chaque noyau Gi, l’image résultante
Gi est obtenue par : Gi=Gi ⋆I où ⋆ est l’opérateur de convolution. Des images caractérisant
la magnitude et l’amplitude du gradient sont également calculées : Gnorm =

√ ∑

i∈Sobel
G2

i et

Gmax telle que G(y)max = max
i∈Kirsch

G(y)i, pour tout pixel y ∈ I.

6.3.2 Caractéristiques fonctionnelles

Des caractéristiques fonctionnelles semi-quantitatives, obtenues par analyse directe de la

forme de la courbe de rehaussement en agent de contraste (courbe tracée à partir des

images DCE) ont été extraites des séquences dynamiques DCE.

L’analyse de la courbe de réhaussement dynamique du signal permet une première des-

cription simplifiée de la distribution de l’agent de contraste (AC) [66]. Elle fournit des pa-

ramètres empiriques tels que la pente, le temps d’arrivée de l’AC, sa pente d’élimination,

le temps où le réhaussement est maximal. Pour extraire ces caractéristiques, on s’intéresse

directement aux variations du signal T1-pondérée (T1-w) après injection du bolus (cf.

figure 6.3). Les principales caractéristiques pouvant être extraites sont les suivantes :

Valeurs de signal remarquables :

— signal de base, "baseline" (SI0, acquis au temps 0),

— pic du contraste (réhaussement maximal, SImax),

— valeur à 95% du pic (SI95%),

— valeur à 5% du pic (SIonset, début du réhaussement),

— amplitude (A = SI95% − SI0),

— signal de fin d’acquisition (SIend).

Temps remarquables :

— temps d’arrivée au pic (Tpic),

— temps d’arrivée à 95% du pic (Tmax),

— temps à 5% du pic (Tonset),

— temps de perfusion (T95% − Tonset).

Aire sous la courbe : aire sous la courbe de réhaussement en produit de contraste

(AUGC, de l’anglais Area Under the Gadolinium Curve).
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Figure 6.3 – Un exemple de courbe temps-intensité du signal d’un pixel en IRM DCE.
Quelques paramètres fonctionnels semi-quantitatifs extraits de la courbe de réhaussement
de l’AC sont représentés : SI0, SIonset, SI95%, SImax.

Dans le cadre de cette thèse, les paramètres semi-quantitatifs que nous avons utilisés sont

donnés dans le tableau 6.4.

Caractéristique Description

SI95 intensité du signal acquis à t=95% du pic de réhaussement

SIonset valeur à 5% du pic

A amplitude du rehaussement

SIend valeur du signal en fin d’acquisition

Tpic temps d’arrivée au pic

AUGC aire sous la courbe de rehaussement

Table 6.4 – Liste des 6 paramètres de perfusion semi-quantitatifs extraits des images
DCE

6.4 Sélection de caractéristiques

Notre choix de schéma de sélection de caractéristiques s’est porté sur une méthode de type

embedded en utilisant un classifieur de type SVM linéaire [74] décrit dans la section 6.6.1.

L’idée principale est de sélectionner, parmi les f = 110 caractéristiques descriptives et fonc-

tionnelles initialement extraites des séquences IRM, les k caractéristiques permettant de

maximiser le score d’AUC d’un SVM linéaire. Soit la tâche binaire de classification consis-

tant à séparer les voxels appartenant aux classes (N),(NS),(GL6) des voxels appartenant
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aux classes (GL7),(GL8) et (GL9) correspondant aux cancers agressifs. La méthode de

sélection consiste dans un premier temps à réaliser un apprentissage en leave-one-patient-

out (LOPO) (cf section 4.3.7) sur l’ensemble des données avec un vecteur de caractéris-

tiques image de taille f = 110. Suite à cette première étape, le meilleur paramètre C du

SVM est sélectionné, i.e. celui maximisant l’AUC moyennée sur les patients pour chaque

valeur de C. Ensuite, les poids
∥
∥w

j
∥
∥

2 de l’hyperplan séparateur (obtenu avec la précédente

valeur optimale de C) sont triés par ordre décroissant. Dans le cadre du SVM linéaire, ces

poids peuvent être assimilés à l’influence d’une caractéristique dans le résultat final de

classification. En effet, la classe y d’un voxel x est donnée par y = sign(
∑f

j=1 wt
jxj + b)

avec j l’indice de du jème poids de l’hyperplan séparateur ou le poids de la jème caractéris-

tique. Ainsi, on voit que plus le poids de la jème caractéristique sera élevé et plus celle-ci

aura de l’influence dans le résultat de classification. Ensuite, suivant une une procédure

de recherche de type "forward" pour trouver le meilleur sous-ensemble de caractéristiques,

nous relançons une série de phases d’apprentissages avec le meilleur C obtenu précédem-

ment mais en faisant varier le nombre de caractéristiques, rangées par ordre d’importance

de poids, de f = 5 à f = 110. Le nombre optimal de caractéristique est celui qui maximise

une nouvelle fois l’AUC moyennée sur les patients.

6.5 Caractérisation des voxels

Cette étape a pour but de caractériser les voxels dans l’objectif d’évaluer l’agressivité des

tumeurs. Le principe est de projeter les caractéristiques images décrites précédemment

dans un espace de dimension inférieur. Ce nouvel espace de représentation a pour double

objectif d’améliorer le pouvoir discriminant tout en réduisant les temps de calcul. Dans

cette optique nous avons utilisé deux schémas : Vertex Component Analysis [59], qui est une

méthode de base en imagerie hyperspectrale (HSI) et une méthode globale d’apprentissage

de dictionnaire [53]. Ces deux approches reposent sur une hypothèse commune : une dé-

composition linéaire sur des éléments (atomes) d’une base D (dictionnaire). L’objectif est

d’apprendre les éléments dk de D ainsi que leur poids αk correspondant.

En gardant pour hypothèse que la signature d’un voxel est le résultat d’un mélange linéaire

de différents types de matériaux de base (eau, sang, tissus normaux, cancers agressifs,

cancers non agressifs, etc.), on souhaite caractériser le voxel, i.e. quantifier la fraction de

chaque élément de base du dictionnaire et classer le voxel dans la classe correspondant

à l’élément dominant. Par analogie au formalisme de séparation de source (unmixing) en

HSI, un voxel x ∈ R
f peut être exprimé par une combinaison linéaire d’un nombre fini

d’éléments de base constituant un dictionnaire D ∈ R
f×K de la manière suivante :

x̂ =
K∑

k=1

αk
dk = D.α (6.1)
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où K est la taille du dictionnaire, f représente le nombre de caractéristiques "brutes"

extraites des images IRM multiparamétriques, dk les éléments du dictionnaire (i.e. les co-

lonnes de D et α = [α1, α2, ..., αK ] sont les coefficients représentant les fractions de chaque

élément de base du voxel x. N’ayant aucune indication ou hypothèse sur le nombre d’élé-

ments de base présents dans la prostate, nous avons utilisé une méthode d’apprentissage de

dictionnaires basée sur l’estimation conjointe des éléments de base dk et de leur coefficient

αk afin de construire un dictionnaire de référence D. L’intérêt de cette représentation est

donc de représenter le contenu d’une image au niveau voxelique mais aussi de réduire la

dimension du vecteur de caractéristique x en considérant uniquement les α
k pour la partie

classification. Ainsi, à la fin de cette étape, un voxel x ∈ R
f sera représenté par x̂ ∈ R

k

avec k < f .

6.5.1 Méthodes de caractérisation en imagerie hyperspectrale

Une image hyperspectrale est par définition acquise à plusieurs longueurs d’onde λj avec

j = 1...f et f le nombre de bandes spectrales. Ainsi, chaque pixel d’une image hyperspec-

trale peut-être représenté par un vecteur x ∈ R
f dont chaque composante correspond au

niveau de gris de l’image acquise dans la bande spectrale λj . Par analogie aux vecteurs

de caractéristiques descriptives et fonctionnelles xi = [x1
i , x2

i , ..., xf
i ] directement issues des

images, chaque longueur d’onde λj représente donc une caractéristique xf
i . Ces différents

niveaux de gris pour un même pixel à plusieurs longueurs d’onde peuvent être le résultat

d’un mélange linéaire ou non-linéaire de signatures de différents matériaux de base (eau,

végétation, plusieurs types de sols, etc..) dont on souhaite en identifier les proportions.

La figure 6.4 illustre ces propos à l’aide de la représentation schématique d’une image hy-

perspectrale dont les strates représentent différentes bandes spectrales d’acquisition. Sur

les trois pixels de l’image, deux représentent un mélange de sols, roches et végétations,

le troisième est un pixel pure représentant de l’eau. Ainsi, la visualisation de leur spectre

de reflectance en fonction de la longueur d’onde permet éventuellement de distinguer une

tendance caractéristique de ces types de milieux imagés. Cette problématique, appelée un-

mixing ou séparation de sources, est notamment rencontrée dans le domaine de l’imagerie

satellite hyperspectrale.

Ainsi, comme représenté sur la figure 6.5 et dans le cas linéaire, un pixel x d’une image

hyperspectrale peut se décomposer sous la forme x̂ =
∑K

k=1 dkαk avec dk le spectre de

reflectance (aussi appelé signature spectrale) d’un des matériaux de base contenu dans

l’image et αk la proportion de ce matériau de base pour le voxel x.

Parmi les différents algorithmes de séparation de sources, on peut citer la méthode Vertex

Component Analysis (VCA) [59], une des premières utilisée en HSI, dont l’hypothèse forte

repose sur la présence dans l’image de pixels x dit "purs", i.e. ne résultant d’aucun mélange

linéaire ou non-linéaire, et censés représenter la signature spectrale dk d’un matériau de

base. De plus, afin de respecter des contraintes physiques, la méthode impose 0 < αk < 1

et
∑K

k=1 αk = 1, c’est-à-dire une contrainte de positivité sur la proportion du matériau
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Figure 6.4 – Représentation schématique d’une image hyperspectrale contenant un pixel
pur et deux pixels résultants chacun d’un mélange de deux matériaux. Les spectres de re-
flectance représentent donc les valeurs que prennent ces pixels pour chacune des longueurs
d’onde λj . Source [7]

Figure 6.5 – Exemple de processus de mélange linéaire pour l’imagerie hyperspectrale :
α1, α2, α3 sont les coefficients associés aux spectres de base d1, d2, d3 représentants des
matériaux purs.Source [7]
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de base ainsi qu’une contrainte de somme à 1 de telle manière qu’on ait identifié tous

les éléments contenus dans l’image. Afin d’identifier ces pixels "purs" et ainsi en déduire

leur signature spectrale dk, l’ensemble des pixels représentés par un vecteur x ∈ R
f sont

projetés dans un espace de dimension f . De par les contraintes de positivité et de somme

à 1, chaque pixel projeté appartient donc à un simplex (triangle à f dimensions) dont les

K sommets sont les pixels pures (cf. figure 6.6). Dans la suite de cette section, xi ∈ R
f

représente un voxel élémentaire de l’image. L’algorithme 1 présente le principe général du

VCA.

Input : K ; x := [x1, x2, ..., xn] ; (avec xi = [x1
i , x2

i , ..., xf
i ])

Result : D, dk

D̂ := 0 (D ∈ R
f×K) ;

for k := 1 to K do
y := l⊤x ;

i := arg max
i=1..n

||y(i))|| ;

dk := xi ;

[D̂]:,k := dk ;

l := orthonormal([D̂]:,1:k) ;

(génère un vecteur l orthonormal au sous-espace engendré par [D̂]:,1:k )

end
Algorithme 1 : Algorithme simplifié du Vertex Component Analysis. Les données d’en-

trée sont K le nombre d’atomes du dictionnaire et x = [x1, x2, ..., xn] un ensemble de n

voxels de taille xi ∈ R
f . A chaque itération k, on détermine un atome dk du diction-

naire par recherche de l’indice du voxel correspondant au maximum (pixel pur) dans un

sous-espace engendré par chaque estimation intermédiaire [D̂]:,1:k du dictionnaire D.

Ainsi, après projection, un voxel xi ∈ R
f s’exprime par x̂i = D.α avec D = [d1, d2, ..., dK]

une matrice constituée des signatures des composants de base et α = [α1, α2, ..., αK ] les

fractions de ces éléments de base. Les pixels purs sont ensuite identifiés par recherche de

maximums suivant chaque axe K représentant le nombre a priori d’éléments de base dans

l’image.

Par transposition à notre problème de caractérisation des lésions en différents grades de

cancers, nous avons utilisé VCA afin d’identifier les composants de base correspondant aux

classes N, NS, GL6, GL7, GL8 et GL9.

Néanmoins, plusieurs facteurs communs entre l’imagerie hyperspectrale et IRM multipa-

ramétriques rendent la tâche de classification complexe :

• le nombre élevé de caractéristiques extraites et de bandes spectrales,

• Le faible nombre de données d’entrainement parfaitement étiquetées,

• le mélange linéaire et non-linéaire des constituants de base,

En effet, le nombre élevé de caractéristiques et donc de dimensions rend les espaces de

projection particulièrement complexes pour les algorithmes de classification (cf. section

4.3.4) et tombent ainsi dans des problèmes dits de "curse of dimensionality", connus en
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Figure 6.6 – Principe du VCA : les voxels xi ∈ R
f sont projetés dans un espace de

dimension f (le nombre de bandes spectrales) dans lequel est recherché un sous-espace
orthogonal de dimension K, le nombre hypothétique de composants de base. Ainsi, après
projection, un voxel s’exprime dans un espace xi ∈ R

K par x̂i = D.αi avec D un diction-
naire constituée des signatures des composants de base et αi les fractions de ces éléments
de base pour chaque voxel i. Source : [7]

apprentissage supervisé. De même, l’hypothèse de présence d’un pixel pur dans le jeu

d’apprentissage est une limitation très forte. En effet, dans notre cas il ne nous ait pas

possible de s’assurer qu’une zone étiquetée comme saine par exemple ne comporte pas de

pixels appartenant à une autre classe, connue ou non. Cette dernière contrainte nous amène

donc directement à la troisième, l’appartenance de l’algorithme aux méthodes linéaires

limite donc son application à des données pas ou peu "mélangées".

6.5.2 Apprentissage de dictionnaires

L’idée est d’utiliser un dictionnaire dont les éléments de base (appelés atomes dans la

terminologie de l’apprentissage de dictionnaires) sont estimés à partir des caractéristiques

descriptives et fonctionnelles décrites précédemment.

Comme expliqué précédemment, VCA fait l’hypothèse de la présence de pixels "purs" dans

l’ensemble d’apprentissage. Cette hypothèse est très certainement fausse de part les non-

linéarités introduites lors de l’acquisition des images IRM ainsi que lors du calcul des

caractéristiques descriptives et fonctionnelles. Néanmoins, les méthodes linéaires basées

sur l’apprentissage de dictionnaires parcimonieux sont de prometteuses alternatives aux

méthodes linéaires basées sur l’hypothèse de la présence de pixels pures. Bien qu’apparte-

nant à cet ensemble de méthodes dites linéaires, celles-ci sont plus robustes et permettent

l’estimation des éléments du dictionnaire sans présence de pixels pures dans les données [7].

En effet, elles peuvent aussi encoder des variations non-linéaires car les éléments de base du

dictionnaire sont directement appris de la de départ et plusieurs éléments de base peuvent

représenter un unique et même tissu.

Suivant le modèle général de l’équation 6.2, les méthodes d’apprentissage de dictionnaires

parcimonieux (DL) sont basées sur l’optimisation d’une fonction de coût dont le but est

de trouver une représentation d’un dictionnaire D représentant au mieux les données
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tout en encourageant une représentation parcimonieuse. La forme générale du problème

d’optimisation est décrit par :

min
D∈C,αi∈Rk

1

n

n∑

i=1

‖xi − Dαi‖2
2 + λ‖αi‖1 (6.2)

où n est le nombre de voxels de l’ensemble de données d’apprentissage, λ un paramètre de

régularisation de la parcimonie et C est un ensemble convexe dans lequel se trouvent les

éléments dk du dictionnaire.

Notion de parcimonie. D’une manière générale, la parcimonie en traitement du si-

gnal a pour but de décrire un vecteur de manière "économique", i.e. le représenter à l’aide

de quelques coefficients non-nuls, les autres étant supposés nuls ou de faible valeur. Les

applications sont nombreuses, notamment en compression de données, où des vecteurs

parcimonieux occupent donc beaucoup moins d’espace en mémoire puisqu’ils ne sont re-

présentés que par quelques coefficients non-nuls. En optimisation, la parcimonie permet un

gain de temps dans les calculs ainsi que d’une meilleure approche des solutions. Intuitive-

ment, la norme l0, consistant à compter le nombre de coefficients non nuls, est la mesure de

parcimonie la plus adéquate mais aussi une des plus contraignantes lors de la minimisation

d’une fonction. Afin de relâcher ces contraintes, on cherche plutôt à mesurer la vitesse de

décroissance à l’aide de la norme l1 ou d’une quasi-norme lq où ||x||q =
(

∑N
i=1 |xi|q

)1/q
avec

0 < q < 1. Dans l’équation 6.2, la norme l1 est utilisée comme mesure de parcimonie et

introduite par le terme λ‖αi‖1. Cette norme l1 est la plus utilisée dans le domaine de l’op-

timisation convexe et a prouvé son efficacité à approcher la solution la plus parcimonieuse

l0 sans ses contraintes.

Algorithme d’apprentissage de dictionnaires. Dans le but de résoudre le problème

6.2, nous avons choisi d’utiliser une méthode d’apprentissage de dictionnaires dite "on-

line" proposée par Mairal et al. [53] et décrite par l’algorithme 2. Il s’agit d’une méthode

dite "online" car elle traite, à chaque itération de l’algorithme, un échantillon xt, de taille

fixée. Cette manière de procéder est particulièrement intéressante en termes de temps de

calculs et en présence d’une base d’apprentissage volumineuse. L’approche employée ici

estime alternativement α et D. A chaque itération t, un échantillon xt de taille fixe est

tirée aléatoirement et l’algorithme estime dans un premier temps αt, les coefficients de dé-

composition de l’échantillon xt, avec le dictionnaire Dt−1 acquis à l’itération précédente.

Le dictionnaire Dt est ensuite mis à jour à l’aide des coefficients αt et du dictionnaire

Dt−1. On notera également les matrices At et Bt, dont le rôle est de conserver l’infor-

mation contenue dans les coefficients αt du cycle précédent. Cette information est mise

à profit dans le calcul de la mise à jour du dictionnaire Dt. L’algorithme 2 présente le

principe de la méthode pour un unique échantillon (voxel) xt tiré à chaque itération t.
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Input : xt ∈ R
f ∼ p(x) ; λ ∈ R ; D0 ∈ R

f×k ; T

A0 ← 0 , B0 ← 0

for t := 1 to T do
Draw xt from p(x) ;

Calcul des coefficients :

αt = argmin
α∈Rk

1
2‖xt − Dt−1α‖2

2 + λ‖α‖1 ;

At ← At−1 + αtα
⊤
t ;

Bt ← Bt−1 + xtα
⊤
t ;

Calcul de Dt :

Dt = argmin
D∈C

1
t

∑t
i=1

1
2‖xt − Dt−1α‖2

2 + λ‖α‖1 ;

Dt = argmin
D∈C

1
t (1

2Tr(D⊤DAt) − Tr(D⊤Bt)) ;

end

return DT

Algorithme 2 : "Online dictionary learning for sparse coding" par Mairal et al. [53] ; D0

est le dictionnaire initial, xt est l’échantillon tiré aléatoirement suivant la loi p(x) dans

la base d’apprentissage, T est le nombre d’itérations, λ le paramètre de régularisation

de la parcimonie.

Extension mini-batch. Le principal avantage de cette méthode, dont la convergence est

prouvée, est son adaptabilité à de grands volumes. Afin d’accélérer le processus de conver-

gence, cette méthode permet de choisir aléatoirement à chaque itération t, un échantillon

xt de plusieurs voxels. Nous avons réglé ce paramètre, appelé mini-batch extension, à 512

voxels et le nombre d’itérations à T = 100. En effet, Mairal et al [52] ont montré que le gain

en performance est négligeable lorsque l’on augmente considérablement ces 2 paramètres,

au détriment du temps de calcul.

Application à notre base d’apprentissage et à la classification. La méthode dé-

crite précédemment permet d’estimer un dictionnaire D sur un ensemble d’échantillons

d’apprentissage. Ensuite, pour la phase de classification, nous ré-estimons, à partir de D,

les coefficients α de chacun des voxels de notre base d’apprentissage. Dans le cadre de nos

travaux, nous avons choisi d’estimer deux types de vecteurs de coefficients, αDL et αssDL,

issus de deux dictionnaires différents. le premier type de vecteur est issu d’un dictionnaire

global D estimé par tirage aléatoire sur les voxels de la base d’apprentissage. Le second

vecteur αssDL est calculé sur un dictionnaire D construit par concaténation de diction-

naires élémentaires Di estimés individuellement sur chacune des 4 classes (N),(NS),(GL6)

et (GL>6). Ainsi ce deuxième vecteur de coefficients a pour but d’introduire la notion de

classe dans l’estimation du dictionnaire D, rendant ainsi la démarche semi-supervisée.
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6.6 Classification

6.6.1 SVM linéaire

Les machines à vecteurs de support (SVM) font partie des modèles de classification super-

visée binaire dont le but est de séparer deux jeux de données, appartenant à deux classes

différentes, par un hyperplan séparateur. Ils reposent sur deux principes fondamentaux :

la notion de marge maximale et celle de Kernel trick. pour la première notion, la marge

est la distance entre l’hyperplan séparateur et les points les plus proches, appelés vecteurs

support. En effet, l’hyperplan séparateur optimal est celui qui maximise la marge.

La deuxième notion de kernel trick vise à traiter les problèmes non linéairement séparables

en transformant l’espace de représentation des données d’entrée en un espace de plus

grande dimension, voire infini, dans lequel il serait possible de séparer linéairement les

données. Cette "astuce" est réalisée à l’aide de fonctions noyaux, dont l’avantage est qu’il

n’est explicitement pas nécessaire de connaitre la transformation à appliquer pour changer

d’espace. Ces fonctions transforment un produit scalaire possiblement très couteux en

termes de temps de calcul et mémoire en une simple évaluation ponctuelle de fonction.

Figure 6.7 – Schéma de principe des SVM. Source [60]

Formulation primale

Soit un jeu de données d’apprentissage (xi)i=1..n avec xi ∈ R
f , f étant le nombre de

caractéristiques, et leur classe associée yi = {−1; +1}. On cherche les paramètres (w, b)

d’un hyperplan séparateur h des données xi pouvant s’exprimer par h(xi) = w
⊤

x + b = 0.

w est un vecteur normal à l’hyperplan et b
‖w‖ le décalage à l’origine de l’hyperplan. La

classe d’un exemple xi est alors donnée par le signe de h(xi), soit +1 si h(xi) ≥ 0 et 0

sinon. On remarque que la condition de séparabilité linéaire des données peut s’exprimer

par : ∀i, on a yi(w
⊤

xi + b) ≥ 0.

Afin de respecter la condition de séparabilité précédente, les SVM cherchent à maximiser

la marge (cf figure), c’est-à-dire maximiser la plus petite distance entre un point xi de
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l’espace d’entrée et l’hyperplan séparateur. Cette marge se caractérise par une marge

positive et négative, c’est-à-dire les distances aux points de classe +1 et −1 se trouvant les

plus proches de l’hyperplan séparateur. Ces points sont appelés vecteurs supports et notés

x
+
sup et x

−
sup respectivement.

De manière générale, la distance d’un point xi à l’hyperplan séparateur est donnée par sa

projection orthogonale sur l’hyperplan :

|w⊤
xi + b|

‖w‖ (6.3)

pouvant aussi s’exprimer par :

yi(w
⊤

xi + b)

‖w‖ (6.4)

puisque l’hyperplan recherché sépare linéairement les données. Ce problème de maximisa-

tion de la marge peut donc s’écrire sous la forme :

arg max
w,b

{ 1

‖w‖ min
k

[yi(w
t
x + b)]} (6.5)

En normalisant les paramètres w, w0 de l’hyperplan de telle manière que les points se

trouvant sur les marges positives et négatives satisfassent :







w
t
x

+
sup + b = 1

w
t
x

+
sup − b = −1

(6.6)

on a yi(w
⊤

xi + b) ≥ 1 et la marge totale peut désormais s’exprimer par 1
‖w‖ . Le problème

d’optimisation peut alors s’exprimer sous la forme :







minimiser 1
2‖w‖2

sous contraintes yi(w
⊤

xi + b) ≥ 1
(6.7)

Marge souple

Le problème précédent est beaucoup trop contraint pour être résolu directement. En effet

on n’autorise aucun exemple d’apprentissage à résider dans la marge, de part une certaine

non linéarité dans les données ou une mauvaise labelisation au moment de la constitution

de la vérité terrain des données. On introduit alors la notion de "marge souple" dont l’idée

est d’autoriser certains exemples à résider dans la marge à l’aide d’une variable ressort xii.

La contrainte de bonne classification du système 6.7 devient alors yi(w
⊤

xi + b) ≥ 1 − ξi.
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On choisit ensuite de plus ou moins pénaliser les variables ressort élevées à l’aide de la

constante C (avec C ≥ 1), appelée coût de mauvaise classification, qui permet de contrôler

le compromis entre nombre d’erreurs et largeur de la marge. En effet, plus on pénalisera

les erreurs ξi par une valeur de C élevée et moins la marge sera souple. L’idée est d’obtenir

un classifieur ayant une bonne capacité de généralisation. Avec ces nouvelles contraintes

le problème 6.7 peut se réécrire de la manière suivante :







minimiser 1
2‖w‖2 + C

n∑

i=1
ξi

sous contraintes yi(w
⊤

xi + b) ≥ 1 − ξi, ∀i ∈ 1 . . . n,

ξi ≥ 0, ∀i ∈ 1 . . . n

(6.8)

Formulation duale

Le problème primal précédent peut se mettre sous la forme d’un problème dual dans le cas

où la fonction objectif 1
2‖w‖2 + C

n∑

i=1
ξi ainsi que les contraintes yi(w

⊤
xi + b) ≥ 1 − ξi et

ξi ≥ 0 sont strictement convexes (condtions de Kuhn-Tucker). Si on note L le lagrangien

associé au problème d’optimisation, L est défini par la somme de la fonction objectif et

d’une combinaison linéaire des contraintes dont les coefficients sont appelés multiplicateurs

de Lagrange ou variables duales :

L(w, b, ξ, α, β) =
1

2
‖w‖2 + C

n∑

i=1

ξi −
n∑

i=1

αi(yi(w
⊤

xi + b) − (1 − ξi)) −
n∑

i=1

βiξi (6.9)

Le problème revient donc à minimiser le lagrangien précédent par rapport à w et w0 et

maximisé par rapport à α et β (α ≥ 0, β ≥ 0) avec αi, βi,∀i ∈ 1 . . . n, les multiplicateurs

de Lagrange. En annulant les dérivées partielles du lagrangien, selon les conditions de

Kuhn-Tucker, par rapport à chaque variable primaire w, b et ξ, on obtient les conditions

d’optimalité suivantes :







w =
n∑

i=1

αiyixi

n∑

i=1

αiyi = 0

Ce = α + β

(6.10)

avec e = [1 . . . 1
︸ ︷︷ ︸

n fois

]⊤, le vecteur unité.

Sous ces condtions d’optimalité, le problème d’optimisation prend la forme :
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





max
α

−1
2

n∑

i=1

n∑

j=1

αiαjyiyjxi
⊤xj +

n∑

i=1

αi

sous contraintes 0 ≤ αi ≤ C i = 1, . . . , n

et
n∑

i=1

αiyi = 0

(6.11)

Avec les α∗ optimaux, l’hyperplan séparateur peut s’écrire sous la forme :

h(x) = w
⊤

x + b =
n∑

i=1

α∗yi(xi
⊤

x) + b (6.12)

Ces résultats traduisent une propriété fondamentale dans la théorie des SVM. La troisième

condition d’optimalité impose que seuls les points xs qui sont sur les hyperplans frontière

M± tels que w
⊤xs + b = ±1 ou à l’intérieur de la marge (de part la marge souple)−1 <

w
⊤xs + b < 1 participent à la classification. Ces points sont les vecteurs supports et l’on

peut donc aussi en déduire que le niveau de complexité des SVM ne dépend que du nombre

de vecteurs supports dans la base d’apprentissage. L’ajout d’un point non vecteur support

ne modifiera pas l’hyperplan optimal. De plus, on remarque que la solution ne dépend que

du produit scalaire entre les points xi et les vecteurs supports xs, une propriété importe

pour les SVM non linéaires expliqués dans la partie suivante.

6.6.2 SVM non linéaire

Les SVM linéaires présentées précédemment ne permettent de résoudre que des problèmes

linéairement séparables malgré l’introduction de la marge souple. Afin de résoudre les pro-

blèmes non linéairement séparables, l’idée est de se placer dans un espace de plus haute

dimension dans lequel il est probable de trouver un hyperplan permettant de séparer linéai-

rement les données. Ce concept est expliqué sur la figure, un problème non linéairement

séparable dans un espace à 2 dimensions peut l’être dans un espace à 3 dimensions au

moyen d’une transformation non-linéaire φ. Ce nouvel espace est appelé espace de redes-

cription.

Le problème d’optimisation dual précédent peut se réécrire en introduisant la fonction

noyau φ :







max
α

−1
2

n∑

i=1

n∑

j=1

αiαjyiyj〈φ(xi), φ(x)〉H +
n∑

i=1

αi

avec 0 ≤ αi ≤ C i = 1, . . . , n

et
n∑

i=1

αiyi = 0.

(6.13)
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L’équation de l’hyperplan séparateur devient donc :

h(x) = w
⊤φ(x) + b =

n∑

i=1

αiyi〈φ(xi), φ(x)〉H + b. (6.14)

et vérifie toujours yih(xi) ≥ 0 comme contrainte de bonne classification. On remarque que

la nouvelle formulation de l’hyperplan à travers la fonction φ implique un produit scalaire

entre vecteurs dans l’espace de redescription. Ce produit scalaire peut être problématique

dans la mesure où l’idée est de se placer dans un espace de plus grande dimension, po-

tentiellement très grand, impliquant un coût énorme en termes de temps de calculs. Pour

palier à ce problème, on introduit le "kernel trick" ou "astuce du noyau", dont l’objectif

est de trouver une fonction noyau k qui se comporte comme un produit scalaire dans l’es-

pace de redescription et vérifie ainsi k = φ(xi)
⊤.φ(x) . Cette astuce permet de s’affranchir

du calcul complet du produit scalaire dans l’espace de redescription et ne nécessite que

l’évaluation de la fonction noyau.

On obtient alors le problème d’optimisation final suivant :







max
α

−1
2

n∑

i=1

n∑

j=1

αiαjyiyjk(xi, xj) +
n∑

i=1

αi

avec 0 ≤ αi ≤ C i = 1, . . . , n

et
n∑

i=1

αiyi = 0

(6.15)

et l’expression de l’hyperplan séparateur h devient, en fonction de la fonction noyau :

h(x) =
n∑

i=1

αiyik(xi, x) + b. (6.16)

En pratique on ne connait pas directement la transformation φ, on cherche à construire un

noyau k qui doit donc correspondre à un produit scalaire dans l’espace de redescription.

D’après les conditions du théorème de Mercer, le noyau k doit être symétrique et semi-

défini positif.

Il existe un certain nombre de noyaux usuels utilisés couramment dans la pratique, on

peut citer par exemple :

— le noyau linéaire : K(xi, xj) = x⊤
i xj

— le noyau polynomial : K(xi, xj) = (x⊤
i xj + 1)d,

— le noyau gaussien : K(xi, xj) = exp(− ||xi−xj ||2

2σ2 ).

Le noyau linéaire n’est en fait qu’une généralisation du SVM linéaire. Dans nos travaux et

résultats présentés dans la suite, nous avons utilisés le noyau gaussien dont le paramètre
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à optimiser est γ = 1
2σ2 .

6.6.3 Régression logistique

Lors de nos travaux nous avons utilisé un second classifieur, la régression logistique, comme

élément de comparaison au SVM. L’avantage principal de ce classifieur est qu’il permet

directement d’estimer des probabilités, donc de sortir un résultat p(yi|xi) ∈ [0; 1] à l’aide

d’une fonction logistique.

Position du problème

Un classifieur de Bayes est basé sur une comparaison de probabilités où une donnée xi sera

affectée à la classe de plus forte probabilité a posteriori. La régle décision D pour classer un

échantillon xi peut ainsi être notée D(xi) = arg max
y∈Y

P (y|xi) avec y ∈ Y = y1, y2, . . . , yc

l’ensemble des classes possibles. D’après les lois de Bayes, il ne nécessite que la connaissance

des probabilités a posteriori pour appliquer la régle de décision. Par exemple, dans un cas

binaire la régle de décision peut s’exprimer par :

D(xi)







y1 si P (y1|xi)
P (y2|xi)

> 1

y2 sinon
(6.17)

Ces probabilités a posteriori peuvent s’exprimer en fonction des probabilités a priori P (yi)

ainsi que des probabilités conditionnelles P (xi|yi) :

P (y1|xi)

P (y2|xi)
=

P (y1)

P (y2)
.
P (xi|y1)

P (xi|y2)
(6.18)

Ainsi, dans le cadre d’un classifieur de Bayes, on estime les lois des probabilités condition-

nelles et a priori afin d’estimer les probabilités a posteriori.

Dans le cadre de la régression logistique, on veut estimer directement le rapport des pro-

babilités a posteriori à l’aide d’une modélisation linéaire.

Modèle logistique

Dans le cadre de la régression logistique et pour un problème à K classes, on estime non pas

directement P (y1|xi)
P (y2|xi)

mais plutôt log(P (y1|xi)
P (y2|xi)

). L’application du logarithme sur le rapport

des probabilités n’affecte pas la règle de décision puisque la fonction log est monotone.

Ainsi, on cherche à estimer ce rapport de probabilités par un modèle linéaire prenant la

forme :
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





log( P (yi=1|xi)
P (yi=K|xi)

) = β10 + β⊤
1 x

log( P (yi=2|xi)
P (yi=K|xi)

) = β20 + β⊤
2 x

...

log(P (yi=K−1|xi)
P (yi=K|xi)

) = β(K−1)0 + β⊤
K−1x

(6.19)

Dans le cas d’une classification binaire, on aura log(P (y1|xi)
P (y2|xi)

) = β0 + β⊤
1 x et de part la

somme à 1 des probabilités P (y1|xi) et P (y2|xi) on peut écrire :

P (y1|xi)

P (y2|xi)
) = expβ0+β⊤

1
x (6.20)

et







P (y1|x) = expβ0+β⊤

1
x

1+exp
β0+β⊤

1
x

P (y2|x) = 1

1+exp
β0+β⊤

1
x

(6.21)

(a) Fonction logistique exp
β0+β⊤

1
x

1+exp
β0+β⊤

1
x

(b) Fonction logistique P (y1|x) = 1

1+exp
β0+β⊤

1
x

Figure 6.8 – Tracé des fonctions logistiques dans un cas de classification à 2 classes

Estimation des paramètres du modèle

On souhaite désormais estimer les paramètres βi du modèle logistique présenté ci-dessus.

Si on note f le nombre de caractéristiques (images, fonctionnelles ou parcimonieuses)

extraites pour un voxel x ∈ Rf , on souhaite déterminer le vecteur de paramètre θ ∈ Rf =

[β0, β0, . . . , βf ] permettant de construire le modèle logistique p(x) = β0 +
∑f

j=1 βjxf .

Pour cela on utilise une estimation basée sur le maximum de vraisemblance. Si on note

(xi)1...n le nombre de voxels de la base d’apprentissage, on définit la vraisemblance par :
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





Λ(x1, ..., xn) =
∏n

i=1 P (yi, xi)

Λ(θ, x1, ..., xn) =
∏n

i=1 p(yi|xi, θ).pX(xi)
(6.22)

et le log-vraisemblance par :

L(x1, ..., xn) =
∑n

i=1 log(p(yi|xi, θ)) +
∑n

i=1 log(pX(xi)) (6.23)

Le deuxième terme du log-vraisemblance étant indépendant de θ, le vecteur de coefficients

θ est déterminé en maximisant le critère J =
∑n

i=1 log(p(yi|xi, θ)). Plusieurs méthodes

d’optimisation peuvent être utilisés dont les méthodes de Newton ou la descente de gra-

dient.

Classification

Une fois le vecteur de paramètre θ obtenu, on a l’estimation des probabilités p(y1|xi) =
exp(β0+

∑f

j=1
βjxf )

1+exp(β0+
∑f

j=1
βjxf )

et p(y1|xi) = 1−p(y0|xi). On peut alors construire une règle de décision

pour xi quelconque en l’affectant à la classe y1 si p(y1|xi) > 0.5 ou y2 sinon.

6.6.4 Classification sur base d’apprentissage déséquilibrée

Comme détaillé dans la partie traitant de la constitution de la vérité terrain, La base

d’apprentissage originale est composée de 6 classes de tissus (N), (NS), (GL6), (GL7),

(GL8) et (GL9). De ces classes nous avons constitué un problème de classification binaire

en concaténant les classes (N), (NS), (GL6) pour obtenir la classe −1 (ou classe des tissus

sains ou peu agressifs) et les classes (GL7), (GL8) et (GL9) pour obtenir la classe +1

(ou classe des cancers agressifs). Ce problème de classification binaire est intrinsèquement

déséquilibré puisque sur les voxels des 49 patients de la base, 401 919 sont de la classe

−1 et 56 845 sont de la classe +1, ce qui représente un ratio de déséquilibre 398831
56905 = 7

1 .

Un problème majeur lorsque l’on traite des données déséquilibrées est la tendance du

classifieur à construire une frontière de décision biaisée vers la classe minoritaire.

Effet du déséquilibre sur la frontière de décision.

La plupart des algorithmes de classification partent du principe que les données sont équi-

librées ou ayant des coûts de mauvaise classification égaux. La conséquence pour ces algo-

rithmes est qu’ils échouent à fournir en sortie une distribution représentative des données

ainsi qu’un taux de bonne classification convenable et non biaisé. Dans le cas du précis du

SVM, il existe plusieurs causes de pertes de performance avec des données déséquilibrées.

Premièrement, on peut voir mathématiquement, dans le problème d’optimisation primal

6.7, que minimiser le terme |w

2 |2 est équivalent à maximiser la marge alors que le second
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terme C
∑

ξ minimise l’erreur de classification. C spécifie le compromis entre maximisation

de la marge et minimisation de l’erreur. Dans le cas d’un C petit, le SVM apprendra à clas-

ser tous les exemples dans la classe majoritaire puisque l’erreur cumulée sera globalement

faible. En effet on ne dispose que de peu d’exemples de la classe minoritaire et donc ces

derniers n’auront que peu de poids dans la construction de l’hyperplan séparateur. Dans

le pire des cas, en présence d’un ratio de déséquilibre très élevé (>50
1 ), un SVM peut ap-

prendre à classifier tous les exemples dans la classe majoritaire, considérant ainsi la classe

minoritaire comme du bruit, tout en obtenant des taux de classifications élevés. Ensuite,

la seconde source de problème est le ratio déséquilibré de vecteurs supports appartenant

aux deux classes. En effet, plus ce ratio de déséquilibre augmente et plus on retrouve ce

déséquilibre dans les vecteurs supports [97]. Dans ce cas, le voisinage d’un point test à

classer proche de la frontière de décision a plus de chance d’être dominé par les vecteurs

de supports de la classe majoritaire et ainsi classer ce point dans la classe minoritaire.

Néanmoins, de part les conditions de Kuhn-Tucker (
∑

αiyi > 0) (cf. section 6.6.1), la

somme des α associés à la classe majoritaire doit être égale à la somme des α associés à la

classe minoritaire. Et puisque dans cette situation il y a moins de vecteurs supports de la

classe minoritaire que la classe majoritaire, les poids α+ seront donc plus grand que les α−

de manière à respecter la contrainte de somme à 0. Ainsi cette contrainte aura tendance

tout de même à décaler l’hyperplan de manière à prendre en compte le déséquilibre lors

de l’apprentissage. Cette propriété explique aussi pourquoi les SVM arrivent à obtenir des

performances correctes en présence de jeu de données modérément déséquilibrés comparé

à d’autres classifieurs.

Stratégie de sous-échantillonnage aléatoire.

Dans le but de contrer le problème décrit précédemment, Plusieurs approches sont pos-

sibles, par exemple utiliser deux couts de mauvaise classification C+ et C− des classes

majoritaire et minoritaire respectivement en rajoutant du poids sur C+ de manière à

avantager les exemples de la classe minoritaire. Nous avons choisi d’adopter une stratégie

de sous-échantillonnage aléatoire en constituant deux nouvelles bases d’apprentissage. La

première est le résultat d’un tirage aléatoire de 30 000 voxels pour la classe −1 (10 000

voxels pour chacune des classes (N), (NS) et (GL6)) et 10 000 voxels pour la classe +1

(classes (N), (NS) et (GL6)). Cette première base possède donc un ratio de déséquilibre
30000
10000 = 3

1 . Le pourcentage de voxels tirés par classe est :

• %(N) = 10000
359321 = 2.7%,

• %(NS) = 10000
31763 = 3%,

• %(GL6) = 10000
10835 = 99%,

• %(GL7) = 3333
33732 = 9.8%,

• %(GL8) = 3333
15871 = 21%,

• %(GL9) = 3333
7242 = 46%,

Malgré son caractère basique, le sous-échantillonnage aléatoire est une méthode utilisée,
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sous différentes formes et variantes, dans nombres de problèmes de classification nécessitant

un rééquilibrage des classes [1]. Celle-ci améliore sensiblement les performances initiales

d’un classifieur biaisé par ce déséquilibre mais a surtout l’avantage de réduire la taille du

jeu de données initial et donc les temps de calcul.

6.7 Méthode d’évaluation

Dans le but d’évaluer les performances du classifieur, nous avons utilisé les métriques AUC,

sensibilité, spécificité et moyenne géométriques décrites dans la section 4.3.6. Ensuite,

dans le double objectif de réduire considérablement les temps de calcul et le déséquilibre

du nombre d’exemples d’apprentissage par classe, nous avons constitué deux bases issues

des 49 mêmes patients. La première conserve la répartition des exemples par classe et la

seconde a été obtenue en sous-échantillonnant aléatoirement chacune des classes afin de

rééquilibrer les données.

Évaluation sur base d’apprentissage déséquilibrée

Pour cette base, l’apprentissage permettant l’extraction des caractéristiques αV CA, αDL et

αssDL a été effectué sur l’ensemble des 49 patients. Nous avons ensuite réalisé l’apprentis-

sage du modèle des classifieurs suivant un LOPO classique (cf. section 4.3.7), basé sur 35

des 49 patients de la base. Ces 35 patients sont ceux ayant à la fois des voxels de la classe

des tissus non agressifs (N, NS et GL6) et des voxels de la classe des tissus agressifs (GL7,

GL8 et GL9). Cette base n’a été utilisée qu’en association des classifieurs SVM linéaires

et régression logistique linéaire.

Évaluation sur base d’apprentissage équilibrée

Pour constituer la base d’apprentissage équilibrée, nous avons utilisé un sous-échantillonnage

aléatoire (cf. section 6.6.4) pour constituer une base de 40 000 voxels issus des 49 patients

initiaux. Ici, l’apprentissage permettant l’extraction des caractéristiques αV CA, αDL et

αssDL et l’apprentissage du modèle des classifieurs a été effectuée sur cette base de 40 000

exemples. Dans cette configuration, pour chaque valeur des paramètres à optimiser, nous

apprenons une unique fois sur les mêmes 40 000 exemples et testons sur les 35 patients de

la base déséquilibrée. Ainsi, certains voxels sont utilisés à la fois pour l’apprentissage et

le test mais ceux-ci ne représentent que 3% du nombre total de voxels. Néanmoins, nous

n’avons utilisé ce processus qu’afin de déterminer les paramètres optimaux de classification.

En effet, les scores présentés dans le tableau 7.8 sont déterminés en utilisant un LOPO :

pour chaque patient test, les éventuels voxels de ce dernier sont retirés de la base de 40

000 exemples puis un apprentissage est réalisé sur le reste avec les paramètres optimaux

déterminés précédemment. Cette base n’a été utilisée qu’avec les classifieurs SVM linéaire

et non linéaire.
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Chapitre 7

Evaluation des performances des différents

schémas de CAD

7.1 Introduction

Ce chapitre présente les résultats de classification obtenus par les différentes combinaisons

de CAD sur une base de 49 patients annotés (cf. chapitre 5). Ces résultats sont présentés en

deux parties distinctes : l’évaluation sur une base dite déséquilibrée où toutes les données

sont utilisées, préservant ainsi la répartition initiale du nombre d’exemples par classe, et

sur une base dite équilibrée où le nombre d’exemples par classe est identique. L’objectif de

cette seconde base d’apprentissage est à la fois de réduire l’effet du déséquilibre ainsi que

d’améliorer les performances du CAD sur des données non-linéairement séparables. Les

combinaisons de CAD sont basées sur 4 jeux de caractéristiques (décrites dans la section

6) de type images (descriptives et fonctionnelles) et issues d’une réduction de dimension

associés aux classifieurs régression logistique et SVM. L’aire sous la courbe ROC (AUC)

est utilisée comme mesure principale de performance et de comparaison.

7.2 Expérimentations

Dans le cadre de ces expérimentations, on considère une tâche de classification binaire, telle

que la sortie du classifieur prend les valeurs yi ∈ {−1; +1} où −1 représente la classe des

voxels de type N , NS et GL6 et +1 celle des voxels appartenant aux tumeurs agressives,

notée GL > 6. Malgré le caractère multiclasses du problème de classification, nous avons

construit un unique classifieur binaire. En effet, l’objectif premier est d’évaluer si une
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unique fonction de prédiction est capable d’encoder non seulement la présence d’un cancer

mais aussi son degré d’agressivité (score de Gleason). Dans ce but, 3 classifieurs ont été

évalués : le SVM linéaire et non linéaire dont les bonnes performances de classification sur

des images IRM multiparamétriques de prostate ont été démontrées [62] et la régression

logistique permettant de fournir directement en sortie un score de probabilité pour chaque

voxel.

Ces 3 classifieurs ont été utilisés en combinaison de 4 types de vecteurs de caractéristiques

notés rawfeat, αV CA, αDL et αssDL. Le premier vecteur rawfeat représente les 110 ca-

ractéristiques issues des 3 séquences IRM T2w, ADC et DCE. Le second vecteur αV CA

représente les coefficients de décomposition (abondances) obtenus par le modèle linéaire

du VCA (cf. section 1). Ensuite, deux types de vecteurs de coefficients, αDL et αssDL, sont

déterminés par l’intermédiaire de la méthode d’apprentissage de dictionnaires (cf. section

2). αDL représente les coefficients (notés αk dans la formule 6.1) d’un dictionnaire global

appris sur toutes les données sans a priori de classe. Le second vecteur, noté αssDL, est

issu de la concaténation de 4 dictionnaires élémentaires, chacun appris sur les voxels des

4 classes N, NS, GL6 et GL>6.

Les expérimentations présentées par la suite sont scindées en deux grandes parties : celles

traitant des données déséquilibrées et celles traitant des données équilibrées par échan-

tillonnage aléatoire. Afin de déterminer les paramètres optimaux des classifieurs nous avons

utilisées deux approches différentes en fonction de la base d’apprentissage équilibrée ou

déséquilibrée. (cf. section 6.7)

Expérimentations sur base d’apprentissage déséquilibrée. Dans cette première

partie 8 expérimentations (cf. figure 7.1), basées sur la combinaison de 4 types de vecteurs

de caractéristiques rawfeat, αV CA, αDL, et αssDL et des classifieurs SVM linéaire et

régression logistique, ont été menées sur base la d’apprentissage déséquilibrée (cf. chapitre

6.6.4). De même le dictionnaire a été estimé sur cette même base déséquilibrée de 455 000

voxels.

Expérimentations sur base équilibrée. Dans cette seconde partie, 6 expérimenta-

tions, basées sur les vecteurs de caractéristiques rawfeat, αDL et αssDL et associés aux

classifieurs SVM linéaire et non linéaire, ont été menées sur des données réduites (103

voxels par classe soit 403 voxels au total) et partiellement rééquilibrées (ratio=3). Suite

aux résultats de la première expérimentation (cf. section 7.6.1) sur les données déséquili-

brées, nous avons en effet choisi d’éliminer le vecteur de caractéristiques αV CA, en raison

de performances inférieures aux autres vecteurs de caractéristiques. Nous avons de même

choisi d’éliminer le classifieur régression logistique en raison de faibles performances en

linéaires mais surtout afin d’approfondir la classification non-linéaire en orientant notre

choix sur le SVM non linéaire. Les performances de ce dernier sont présentées en regard

du SVM linéaire.

Contrairement au SVM linéaire, l’évaluation du SVM non linéaire n’était raisonnablement
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Figure 7.1 – Représentation des 8 schémas de CAD évalués à partir de la base d’ap-
prentissage déséquilibrée pour les vecteurs de caractéristiques : rawfeat, αDL and αssDL

associés au classifieur SVM linéaire et régression logistique

pas possible en pratique sur l’ensemble des données déséquilibrées en raison du temps

de calcul considérable pour l’apprentissage d’un modèle. En effet l’implémentation sous

libsvm [16] du SVM non-linéaire ne permet pas la gestion de données large échelle. Par

exemple, pour de faibles valeurs du paramètre C (< 10), le temps de calcul pour apprendre

le modèle du SVM linéaire sur 455 000 exemples est de l’ordre de la seconde alors qu’il

faut compter près de 4h pour un SVM non-linéaire. Pour de fortes valeurs de C, le mo-

dèle non linéaire n’a pas convergé après 200 heures CPU, rendant donc impossibles les

expérimentations couplant SVM non-linéaire et base initiale déséquilibrée.

De même, le dictionnaire a été estimée sur cette même base de 40 000 voxels conduisant

donc à des atomes de base et des coefficients différents de celui estimé sur la base déséqui-

librée. Dans la suite de ce chapitre les notations αDL et αssDL correspondent aux vecteurs

de caractéristiques issus de la base d’apprentissage déséquilibrée et αDL−US et αssDL−US ,

où US signifie undersampled, à ceux issus de la base équilibrée.

7.3 Caractéristiques sélectionnées

La méthode décrite dans la section 6.4 nous a permis de sélectionner un sous-ensemble

optimal de caractéristiques pour les classifieurs SVM linéaire et régression logistique à

l’aide du vecteur de caractéristiques rawfeat uniquement. Cette étape de sélection a été

réalisée une unique fois sur la base déséquilibrée. Dans les deux cas, le nombre optimal de

caractéristiques est f = 70. Le tableau A en annexe présente la liste des 70 caractéristiques

sélectionnées par les deux classifieurs. On remarque dans un premier temps que celles-ci
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sont complètement différentes d’un classifieur à l’autre mais les trois types d’image IRM

T2w, ADC et DCE sont sélectionnées. Cela valide l’approche multiparamétrique pour les

systèmes d’aide à la décision pour la détection du cancer de la prostate. On peut aussi

remarquer pour le classifieur SVM, celui donnant les meilleurs résultats (cf. section 7.6.2),

que les paramètres de texture sont les plus sélectionnés.

La figure 7.2 présente l’évolution des poids normalisés (par rapport à la valeur maximale)

et triés par ordre décroissant. On remarque qu’environ 90% de la valeur des poids sont

contenus dans les 11 premières caractéristiques. Malgré cette tendance, le nombre optimal

obtenu décrit dans la section 7 est f=70 caractéristiques.
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Figure 7.2 – Représentation du poids normalisé des caractéristiques dans le processus
de sélection. Ces poids sont obtenus en moyennant la valeur absolue des poids des carac-
téristiques obtenus pour chaque étape du LOPO pour le schéma de CAD basé sur rawfeat
associé au classifieur SVM linéaire. Ces poids sont normalisés en valeur maximale.

7.4 Optimisation des paramètres des classifieurs

7.4.1 Paramètres optimaux obtenus sur base d’apprentissage déséquili-
brée

Dans le but de déterminer le nombre optimal K d’éléments de base du dictionnaire, la

valeur du paramètre de régularisation λ (parcimonie), le nombre K de endmembers du

VCA, le coût C de mauvaise classification du SVM linéaire et le paramètre de régularisa-

tion λRL de la fonction de minimisation du log-likelihood de la régression logistique, une

recherche en grille a été lancée avec pour critère de maximisation l’AUC. Cette recherche
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en grille est réalisée par le biais d’un LOPO (cf. section 4.3.7). La courbe ROC est calculée

sur la base d’une classification voxel à voxel, signifiant donc que le voxel est classé dans la

classe positive si le score fourni par le CAD dépasse un certain seuil de décision indiquant

la position du voxel dans une région d’intérêt de la classe positive.

Dans le cas du VCA, le nombre optimal K de endmembers a été déterminé dans un

intervalle de 1 à 15 par pas de 1 élément. Concernant la première méthode d’apprentissage

de dictionnaires donnant les vecteurs de caractéristiques αDL, Nous avons fait varier la

taille KDL du dictionnaire entre 5 et 60 atomes de base par pas de 5 atomes. Comme

expliqué dans la section 2, La seconde méthode d’apprentissage de dictionnaires donnant

les vecteurs αssDL apprend séparément un nombre fixé de dictionnaires pour chacune des

classes N , NS, GL6 et GL > 6. Le dictionnaire final est construit par concaténation

des éléments appris sur chaque classe. Le nombre de dictionnaire est fixé à k pour les

classes NS, GL6 et GL>6 puis à 3k pour la classe N dans le but de prendre en compte

a priori la plus forte variabilité de ce groupe et ainsi de mieux représenter les différents

constituants présents dans les tissus sains. L’entier k varie de 1 à 4 de telle sorte que la

taille globale KssDL du dictionnaire varie de 6 à 24 atomes. Dans les deux cas précédents,

le paramètre de régularisation λ a été choisi dans un intervalle compris entre [10−5; 101].

Enfin, le paramètre C du SVM a été choisi dans un intervalle compris entre [10−5; 105].

Le tableau 7.1 synthétise les paramètres optimaux déterminés.

Vecteurs de caractéristiques Classifieur paramètres optimaux

rawfeat SVM-L C= 1e3

RL λRL = 1e−6

αV CA SVM-L K=6, C=1e3

RL K=8, λRL = 1e−3

αDL SVM-L K=60, λ = 1e−5, C = 10e3

RL K=30, λ = 0.13, λRL = 1e−6

αssDL SVM-L K=[9 3 3 3], λ = 1e−5, C= 1e3

RL K=[12 3 3 3], λ = 3.98, λRL = 1e−3

Table 7.1 – Paramètres optimaux des schémas de CAD pour la base d’apprentissage
déséquilibrée

7.4.2 Paramètres optimaux obtenus sur base d’apprentissage équilibrée

Les paramètres optimaux des classifieurs sur la base d’apprentissage équilibrée ont été

déterminées suivant la méthodologie décrite dans la section 6.7. L’étape d’extraction de

caractéristiques basée sur les deux méthodes d’apprentissage de dictionnaire a été répétée

afin d’extraire les deux vecteurs αDL−US et αssDL−US . Les valeurs de C, λ et K ont

été déterminées dans les mêmes plages de valeurs que dans la section précédente pour la

base d’apprentissage déséquilibrée, les valeurs du noyau gaussien γ a été sélectionné dans

l’intervalle compris entre [2−8; 28].
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Vecteurs de caractéristiques Classifieur paramètres optimaux

rawfeat SVM-L C=7e4

SVM-NL C=1.29e3, γ=0.0098
αDL SVM-L K=50, λ = 0.0398, C=1e−4

SVM-NL K=50, λ = 0.01, C=100 , γ=0.12
αssDL SVM-L K=[12 4 4 4], λ = 2.15e−4, C=10e4

SVM-NL K=[9 6 6 6], λ = 0.3162, C=100 , γ=0.25

Table 7.2 – Paramètres optimaux des schémas de CAD pour la base d’apprentissage
équilibrée

7.5 Analyse des performances des différentes combinaisons

de CAD

Génération d’une carte de probabilité du cancer de la prostate. L’optimisa-

tion des paramètres des classifieurs (cf. section 6.7) a permis de déterminer les meilleures

configurations pour les différentes combinaisons de CAD : 8 basées sur le SVM linéaire

et régression logistique appris sur la base d’apprentissage déséquilibrée avec les vecteurs

rawfeat, αV CA, αDL et αssDL et 6 autres basées sur les SVM linéaire et non-linéaire mais

sur la base d’apprentissage équilibrée avec les vecteurs rawfeat, αDL−US et αssDL−US .

Ensuite, la meilleure configuration de paramètres a permis de construire une carte de pro-

babilité de cancer où chaque valeur de voxel est la probabilité d’appartenance à la classe

pathologique. Cette probabilité est obtenue en appliquant un modèle de Platt [70] à la

distance à l’hyperplan fournie par la sortie du SVM ou de la régression logistique.

Métriques et test de signe. Les performances de ces schémas de CAD ont été évaluées

à l’aide de métriques incluant, sensibilité (Se), spécificité (Spe), moyenne géométrique

(gmean) et l’aire sous la courbe ROC (AUC). Ces métriques sont détaillées dans la section

4.3.6 et ont été calculées voxel à voxel pour chacun des 35 patients test et ensuite moyennées

sur les 35 patients. Un test d’hypothèse non paramétrique, le test de signe bilatéral, a été

conduit de manière à comparer les performances de deux schémas de CAD, en terme

d’AUC obtenue pour chacun des 35 patients. Le niveau de significativité pour rejeter

l’hypothèse nulle a été fixé à une p-valeur=0.05. Nous présentons ensuite un tableau de

résultats de probabilités moyennes par ROI 3D et par classe. Dans cette optique, les valeurs

de probabilités moyennes par coupe (ROI 2D) ont été utilisées afin de calculer un score sur

l’ensemble de la lésion pouvant être présente sur plusieurs coupes. Le score final présenté

est la moyenne de toutes ces probabilités par ROI 3D et par classe.

Effet du tirage aléatoire sur la reproductibilité des résultats. Dans le but d’éva-

luer l’impact sur les performances de classification de la méthode de sous-échantillonnage

aléatoire utilisée pour générer la base de 40 000 voxels, nous avons conduit un test visant

à générer 10 bases aléatoires de 40 000 voxels puis de lancer une même simulation basée
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sur un SVM non linéaire et les vecteurs de caractéristiques rawfeat, αDL−US et αssDL−US .

Les paramètres optimaux sont les mêmes que ceux obtenus dans la section précédente.

L’écart-type et la moyenne ont été calculés sur les 10 résultats d’AUC et pour chaque

combinaison.

Corrélation entre score de Gleason et score de probabilité. Finalement, bien que

les expérimentations de classification binaire menées ont pour but de séparer les cancers

agressifs des autres tissus, nous avons étudié si les valeurs de probabilités fournies par

les différents schémas de CAD peuvent être indicateurs de l’agressivité du cancer. Ceci a

été réalisé en moyennant les valeurs de probabilité dans un chacune des régions d’intérêts

contourées par le radiologiste puis en extrayant des statistiques du premier ordre sur

ces valeurs de probabilité par région en fonction de leur classe pathologique (N,NS,GL6

et GL>6). Cette analyse a été conduite sur la base équilibrée, produisant les meilleurs

résultats, pour les SVM linéaires et non linéaires associés aux vecteurs rawfeat, αDL−US

et αssDL−US .

7.6 Résultats et comparaison des performances

7.6.1 Classification sur base d’apprentissage déséquilibrée

Choix des illustrations. Tout au long de ce chapitre, l’analyse des cartes de probabi-

lités de cancer a été réalisée sur 3 patients dont on a sélectionné une coupe parmi les 24

disponibles. Le premier patient présente deux cancers agressifs, de grade GL8 en orange

et GL7 en jaune, et a été choisi pour illustrer la manière dont les différents schémas de

CADe se sont comportés pour différencier deux cancers agressifs de grades proches. Le

second patient choisi présente un cancer agressif de grade maximal (GL9) présent dans

nos données et une région suspecte mais bénigne (NS), de manière à mettre en avant le

comportement des CADe face à ce que l’on attendrait comme deux extrêmes en termes de

scores de probabilités du cancer. Enfin, le troisième patient présente un cancer non agressif

(GL6), un tissus suspect mais bénin (NS) et un cancer agressif (GL8) et a été sélectionné

afin d’analyser la plage de probabilités obtenues face à deux régions non agressives (NS et

GL6) et un cancer agressif (GL8) et ainsi sa capacité à les discerner individuellement.

Analyse des cartes de probabilités de 3 patients. Les figures 7.3 et 7.4 illustrent des

exemples de cartes de probabilité de cancer, (colonnes 2 à 4) superposées sur des coupes

transverses IRM T2w de 3 patients, issues des schémas de CAD dont les vecteurs de

caractéristiques sont rawfeat, αV CA, αDL et αssDL associés au SVM linéaire (figure 7.3) et

Régression logistique linéaire (figure 7.4). Les valeurs de probabilité moyenne (probabilité

sur ROI 2D correspondant à la coupe présentée) à l’intérieur de chacune de ces régions

illustrées sur les cartes sont synthétisées dans le tableau 7.3.
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Vecteur Classifieur
Patient 1 Patient 2 Patient 3

NS GL7 GL8 NS GL9 NS GL6 GL8

Rawfeat
SVM-L 0.16 0.4 0.55 0.25 0.51 0.29 0.4 0.4

RL 0.26 0.35 0.39 0.25 0.34 0.32 0.39 0.37

VCA
SVM-L 0.2 0.4 0.5 0.21 0.36 0.32 0.49 0.45

RL 0.25 0.35 0.39 0.24 0.39 0.32 0.39 0.37

DL
SVM-L 0.22 0.41 0.55 0.25 0.51 0.25 0.41 0.36

RL 0.33 0.32 0.34 0.3 0.34 0.27 0.36 0.36

ssDL
SVM-L 0.21 0.34 0.51 0.21 0.34 0.21 0.34 0.31

RL 0.27 0.27 0.28 0.28 0.28 0.26 0.29 0.28

Table 7.3 – Score de probabilité moyen par ROI 2D (issu d’une unique coupe) des 3
patients illustrés sur les figures 7.3 et 7.4. Valeurs correspondantes à la base déséquilibrée.

Pour les cartes de probabilités associées au SVM linéaire, les deux premiers patients illus-

trent la bonne performance des CAD pour discriminer le cancer agressif (GL>6) des autres

classes (N , NS et GL6). L’analyse visuelle des cartes paramétriques indiquent que les trois

lésions (GL7, GL8 pour le patient 1 et GL9 pour le patient 2) ont une plus forte probabilité

d’être des cancers agressifs que la lésions de classe NS. De même, la lésion de grade GL9

apparait plus suspicieuse que les lésions GL7 et GL8 respectivement. Cette tendance est

confirmée par les valeurs de probabilité moyenne (cf tableau 7.3) à l’intérieur de chaque

ROI 2D : pour le patient 1, les scores moyens des classes des tumeurs de grade GL7 et

GL8 sont systématiquement supérieurs à ceux de la classe des tissus NS sauf pour le clas-

sifieur RL associé au vecteur αDL. Pour le patient 2, de même, les probabilités moyennes

de la classe GL9 sont toute supérieures à celle de la classe NS sauf pour le vecteur αssDL

et régression logistique. Pour ces 2 premiers patients le vecteur rawfeat associé au SVM

linéaire obtiennent les meilleurs performances.

Le troisième patient illustre la difficulté des CAD à discriminer distinctement les classes

NS, GL6 et GL8. Ceci est confirmé par le tableau 7.3 : L’écart maximal de probabilité

entre la classe NS et GL6 est obtenu par le vecteur αDL et le SVM linéaire (0.25 vs 0.41).

En revanche, il est impossible de distinguer GL8 du GL6 puisque toutes les probabilités

moyennes du GL8 sont inférieurs ou égales à celle du GL6 et autour de 0.4. On remarque

donc que le GL6 est significativement surestimé.

On peut remarquer que les classifieurs n’obtiennent au mieux que des probabilités aux

alentours de 0.5 et ne permettent pas de mettre suffisamment en avant les lésions. Une

possible explication de ces faibles performances peut provenir de l’hypothèse de distri-

bution linéaire des données que les classifieurs tentent de modéliser. Cette hypothèse de

linéarité pourrait ne pas être valide pour nos données représentées un espace de dimension

f . Ce résultat pourrait donc souligner une limitation des modèles linéaires.

Analyse générale des performances. Le tableau 7.4 présente les résultats de classifi-

cation des 8 schémas de CAD basés sur les vecteurs de caractéristiques rawfeat, αV CA, αDL
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Figure 7.3 – Exemples de cartes de probabilités générées à partir de la base d’appren-
tissage déséquilibrée avec les vecteurs de caractéristiques : rawfeat, αV CA, αDL et αssDL

associés au classifieur SVM linéaire

Figure 7.4 – Exemples de cartes de probabilités générées à partir de la base d’appren-
tissage déséquilibrée avec les vecteurs de caractéristiques : rawfeat, αV CA, αDL et αssDL

associés au classifieur Régression logistique
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et αssDL associés aux classifieurs SVM linéaire et régression logistique linéaire. Toutes les

méthodes obtiennent des scores d’AUC compris entre 0.77 et 0.79, les meilleurs scores de

0.79 sont obtenus pour les vecteurs de caractéristiques rawfeat, et αDL associés au SVM li-

néaire. La valeur de sensibilité résulte de l’application d’un seuil de zéro sur les fonction de

décision des deux classifieurs. On constate qu’elle est relativement basse (0.06 ≤ Se ≤ 0.40)

comparée aux scores de spécificité (0.15 ≤ Spe ≤ 0.98). Cette tendance est très proba-

blement causée par le déséquilibre des classes (ratio 7 :1) lorsque la classe majoritaire est

la classe négative. Les classifieurs ont tendance à être biaisés naturellement vers la classe

majoritaire (cf. section 6.6.4). Un test de signe (cf. tableau 7.4) entre toutes les paires de

schémas de CAD indique que rawfeat associé au SVM linéaire est plus performant que

αV CA associé au classifieur RL et αssDL associés aux deux classifieurs SVM et RL. On

peut de même remarquer que αDL associé au classifieur RL est significativement meilleur

que αV CA ainsi que αDL+SVM-L et αssDL+SVM-L sont significativement meilleurs que

αssDL+RL. Toutes les autres combinaisons de CAD ne produisent aucune différence signi-

ficative sur les résultats.

Vecteur de caractéristiques Classifieur Se Spe Gmean AUC

rawfeat SVM-L 0.40 ± 0.24 0.89 ± 0.10 0.55 ± 0.20 0.79 ± 0.11
RL 0.40 ± 0.24 0.89 ± 0.10 0.55 ± 0.20 0.78 ± 0.11

αV CA SVM-L 0.06 ± 0.11 0.98 ± 0.05 0.17 ± 0.17 0.77 ± 0.11
RL 0.11 ± 0.14 0.89 ± 0.06 0.25 ± 0.20 0.77 ± 0.11

αDL SVM-L 0.39 ± 0.23 0.90 ± 0.10 0.55 ± 0.20 0.79 ± 0.11
RL 0.39 ± 0.23 0.90 ± 0.10 0.55 ± 0.20 0.78 ± 0.11

αssDL SVM-L 0.33 ± 0.24 0.92 ± 0.09 0.50 ± 0.22 0.78 ± 0.11
RL 0.33 ± 0.24 0.92 ± 0.09 0.50 ± 0.22 0.78 ± 0.11

Table 7.4 – Performances de classification sur base d’apprentissage déséquilibrée

X rawfeat SVM-L rawfeat RL αV CA SVM-L αV CA RL αDL SVM-L αDL RL αssDL SVM-L αssDL RL
rawfeat SVM-L X 0.175 0.311 0.090 0.090 0.311 0.017 0.002

rawfeat RL 0.175 X 0.09 0.041 0.736 0.5 1.0 0.175
αV CA SVM-L 0.311 0.090 X 0.500 0.500 0.041 0.500 0.736

αV CA RL 0.090 0.041 0.5 X 0.090 0.041 0.311 1.0
αDL SVM-L 0.09 0.736 0.500 0.09 X 0.5 0.175 0.001

αDL RL 0.311 0.5 0.041 0.041 0.500 X 1.000 0.175
αssDL SVM-L 0.017 1.0 0.5 0.311 0.175 1.0 X 0.017

αssDL RL 0.002 0.175 0.736 1.0 0.001 0.175 0.017 X

Table 7.5 – Tableau de résultats du test de signe entre chaque combinaison de CAD asso-
ciés au SVM linéaire et régression logistique sur base déséquilibrée. Les valeurs présentées
sont les p-valeurs et les celles en gras sont significatives pour un seuil de 0.05.

Analyse des performances par probabilité moyenne dans chacune des lésions.

Le tableau 7.6 présente les scores de probabilités moyens par ROI 3D et par classe. La

première constatation ici est que le classifieur régression logistique obtient quasi systé-

matiquement des scores inférieurs à ceux du SVM linéaire pour les tumeurs agressives

(GL>6). Si l’on peut constater une faible tendance linéaire des scores de probabilités entre

les classes NS, GL6, GL7 et GL8, il est en revanche très difficile de distinguer la classe GL9
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de la classe GL8. D’après ce tableau, la meilleur combinaison de CAD semble être le SVM

linéaire associé au vecteur αDL dont les probabilités moyennes par classe sur l’ensemble

des ROIs 3D sont 0.29, 0.30, 0.42, 0.47 et 0.50 pour les classes NS, GL6, GL7, GL8 et GL9

respectivement.

Vecteur de caractéristiques Classifieur NS GL6 GL7 GL8 GL9

rawfeat SVM-L 0.29 ± 0.12 0.32 ± 0.16 0.42 ± 0.14 0.50 ± 0.17 0.47 ± 0.13
RL 0.30 ± 0.05 0.30 ± 0.06 0.34 ± 0.06 0.38 ± 0.08 0.36 ± 0.08

αV CA SVM-L 0.30 ± 0.11 0.31 ± 0.13 0.39 ± 0.12 0.47 ± 0.17 0.44 ± 0.16
RL 0.30 ± 0.05 0.30 ± 0.07 0.34 ± 0.06 0.39 ± 0.09 0.36 ± 0.08

αDL SVM-L 0.29 ± 0.10 0.30 ± 0.14 0.42 ± 0.14 0.47 ± 0.18 0.50 ± 0.20
RL 0.29 ± 0.03 0.30 ± 0.03 0.32 ± 0.03 0.34 ± 0.05 0.34 ± 0.05

αssDL SVM-L 0.28 ± 0.10 0.28 ± 0.13 0.38 ± 0.13 0.44 ± 0.17 0.46 ± 0.17
RL 0.28 ± 0.01 0.28 ± 0.01 0.28 ± 0.01 0.29 ± 0.01 0.28 ± 0.02

Table 7.6 – Score de probabilité moyen par classe des ROIs 3D sur base d’apprentissage
déséquilibrée

De par ces premières constatations où l’hypothèse de linéarité sur les données semble ne

pas être adéquate, nous avons choisi de nous concentrer pour la suite des travaux sur une

hypothèse de non linéarité exploitée avec le SVM non linéaire sur une base équilibrée. Bien

qu’il aurait été de même possible d’explorer la piste du classifieur régression logistique

non linéaire nous avons décidé d’exclure ce classifieur dans la suite de nos travaux en

raison de premiers résultats décevants. Enfin nous avons exclu le vecteur αV CA de par ses

performances en deçà des autres vecteurs de caractéristiques.

7.6.2 Classification sur base d’apprentissage équilibrée

Analyse de cartes de probabilités de 3 patients pour le SVM linéaire et non-

linéaire. Les résultats présentés ici sont issus des 3 mêmes patients précédent. La figure

7.5 présente des cartes de probabilités issues des schémas de CAD dont les vecteurs de

caractéristiques sont rawfeat, αDL−US et αssDL−US associés au SVM linéaire. La compa-

raison avec la figure 7.3 indique que ces cartes de probabilité semblent similaires avec celles

obtenues avec les schémas de CAD sur jeu de données déséquilibrées. Une faible diminu-

tion des performances peut néanmoins être observée, notamment pour la détection de la

lésion de grade GL8 du patient 3 et la lésion GL7 du patient 1. Le taux de déséquilibre

des classes ne semble donc pas prédominant avec le SVM linéaire.

La figure 7.6 illustre les cartes de probabilités obtenues avec les vecteurs de caractéristiques

rawfeat, αDL−US et αssDL−US associés au SVM non-linéaire. Une première observation

concerne les moins bonnes performances du vecteur de caractéristiques αssDL−US basé sur

un apprentissage semi-supervisé de dictionnaires comparé aux autres schémas. En effet

cette configuration échoue à détecter la lésion de grade GL7 sur le patient 1 alors que

les lésions NS et GL6 des patients 2 et 3 respectivement sont visuellement apparentés à

des cancers. Le tableau 7.7 permet d’observer que les deux schémas de CAD basés sur les

vecteurs de caractéristiques rawfeat, αDL−US détectent correctement les cancers agressifs
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Figure 7.5 – Exemples de cartes de probabilités générées à partir de la base d’apprentis-
sage équilibrée avec les vecteurs de caractéristiques : rawfeatUS , αDL−US and αssDL−US

associés au classifieur SVM linéaire

(GL>6) avec des probabilités élevées : 0.80 (rawfeat) et 0.74 (αDL−US) pour la lésion de

grade GL9, 0.85 et 0.81 pour la lésion GL8 du patient 1, 0.73 et 0.58 pour la lésion GL8 du

patient 3 puis 0.56 et 0.62 pour la lésion GL7. Les valeurs de probabilités correspondantes

aux lésions NS sont < 0.05. Contrairement aux autres schémas de CAD basés sur le SVM

linéaire (cf. figures 7.3 et 7.5), ces deux schémas de CAD détectent correctement la lésion

GL8 du patient 3 comme un cancer tout en classifiant correctement les lésions NS et

GL6 dans la classe des tissus sains. Cette tendance démontre de même que les différents

types de cancers ne sont probablement linéairement séparables dans l’espace de départ.

En conclusion, on peut remarquer que les schémas de CAD basés sur rawfeat et αDL−US

associés au SVM non-linéaire obtiennent de très bonnes performances dans la tâche de

séparation des lésions agressives (GL>6) du reste (N,NS,GL6).

Analyse générale des performances. Le tableau 7.8 présente les résultats de classi-

fication des 6 schémas de CAD basés sur les vecteurs de caractéristiques rawfeat, αDL−US

et αssDL−US et les classifieurs SVM linéaire et non-linéaire. La combinaison du vecteur

αDL−US avec le SVM non-linéaire présente les meilleures performances de classification

avec une valeur d’AUC proche de 0.92. Le test de signe basé sur l’AUC (cf tableau 7.9)
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Vecteur Classifieur
Patient 1 Patient 2 Patient 3

NS GL7 GL8 NS GL9 NS GL6 GL8

Rawfeat
SVM-L 0.15 0.28 0.44 0.19 0.32 0.20 0.23 0.25

SVM-NL 0.04 0.56 0.85 0.05 0.8 0.07 0.01 0.73

DL
SVM-L 0.15 0.26 0.48 0.19 0.35 0.20 0.23 0.22

SVM-NL 0.01 0.62 0.81 0.02 0.74 0.03 0.01 0.58

ssDL
SVM-L 0.19 0.31 0.45 0.20 0.34 0.17 0.22 0.23

SVM-NL 0.01 0.32 0.45 0.03 0.31 0.02 0.01 0.22

Table 7.7 – Score de probabilité moyen par ROI 2D (issu d’une unique coupe) des 3
patients illustrés sur les figures 7.5 et 7.6. Valeurs correspondantes à la base équilibrée.

Figure 7.6 – Exemples de cartes de probabilités générées à partir de la base d’appren-
tissage équilibrée avec les vecteurs de caractéristiques : rawfeat, αDL−US and αssDL−US

associés au classifieur SVM non linéaire

confirme que cette configuration présente statistiquement de meilleures performances que

tous les autres schémas de CAD (p-valeurs « 0.001). La comparaison des performances ob-

tenues avec le SVM linéaire pour les données déséquilibrées (cf. tableau 7.4) et équilibrées

(cf. tableau 7.8) montre que la stratégie de sous-échantillonnage aléatoire pour ré-équilibrer

les classes ne permet pas d’obtenir de meilleures performances (valeur moyenne d’AUC de

0.78 et 0.79 pour les bases équilibrées et déséquilibrées respectivement) et ce quelque soit
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le vecteur de caractéristiques. Le ratio entre sensibilité (valeur moyenne < 0.1) et spéci-

ficité (>0.98) est de plus diminué comparé au tableau 7.4 des performances sur données

déséquilibrées. Cependant, les performances obtenues avec le SVM non-linéaire par la suite

sont bien meilleures que celles obtenues avec le SVM linéaire, quelque soit le vecteur de

caractéristiques, laissant donc penser que la distribution non-linéaire des caractéristiques

est la principale difficulté ne pouvant être résolue par le SVM linéaire même en présence de

données équilibrées. Ce résultat est confirmé par l’analyse statistique basée sur le test de

signe (p-valeurs « 0.001) excepté pour le vecteur αssDL−US qui obtient des performances

statistiquement similaires pour les 3 configurations basées sur le modèle linéaire du SVM.

Vecteurs de caractéristiques Classifieur Se Spe Gmean AUC

rawfeatUS SVM-L 0.11 ± 0.15 0.98 ± 0.05 0.25 ± 0.20 0.78 ± 0.12
SVM-NL 0.74 ± 0.10 0.86 ± 0.05 0.79 ± 0.06 0.88 ± 0.04

αDL−US SVM-L 0.04 ± 0.08 0.99 ± 0.03 0.14 ± 0.15 0.78 ± 0.12
SVM-NL 0.73 ± 0.07 0.94 ± 0.03 0.83 ± 0.03 0.92 ± 0.03

αssDL−US SVM-L 0.10 ± 0.11 0.98 ± 0.04 0.25 ± 0.18 0.78 ± 0.12
SVM-NL 0.32 ± 0.11 0.97 ± 0.54 0.10 ± 0.07 0.80 ± 0.07

Table 7.8 – Performances de classification sur base d’apprentissage équilibrée

X rawfeat SVM-L rawfeat SVM-NL αDL SVM-L αDL SVM-NL αssDL SVM-L αssDL SVM-NL
rawfeat SVM-L X 2.09e-09 0.0018 5.82e-11 1e-3 0.04

rawfeat SVM-NL 2.09e-09 X 2.23e-05 3.67e-08 3.67e-08 5.82e-11
αDL SVM-L 0.0018 2.23e-05 X 2.09e-09 1.00 1.00

αDL SVM-NL 5.82e-11 3.67e-08 2.09e-09 X 5.82e-11 5.82e-11
αssDL SVM-L 1e-3 3.67e-08 1.00 5.82e-11 X 0.73

αssDL SVM-NL 0.04 5.82e-11 1.00 5.82e-11 0.73 X

Table 7.9 – Tableau de résultats du test de signe entre chaque combinaison de CAD
associés au SVM non linéaire sur base équilibrée. Les valeurs présentées sont les p-valeurs
et les celles en gras sont significatives pour un seuil de 0.05.

Illustration de la détection du cancer sur 3 coupes consécutives. La figure 7.7

présente, pour un même patient et sur 3 coupes consécutives, les cartes de probabilités

obtenues à l’aide des vecteurs de caractéristiques rawfeatUS , αDL−US et αssDL−US associés

au classifieur SVM non-linéaire. Dans cet exemple, le cancer de grade GL9 apparait sur

la vérité terrain des coupes 16 et 17. Il n’y a en revanche pas de cancer avéré sur la vérité

terrain de la coupe 18. On remarque que le schéma de CAD basé sur le vecteur αssDL−US

échoue à faire apparaitre la lésion quelque soit la coupe étudiée. En revanche, une lésion

est détectée sur les 3 coupes avec le vecteur rawfeatUS et uniquement sur les coupes 16 et

17 pour le vecteur αDL−US .

Il est intéressant de noter qu’une large zone uniforme de probabilités proches de 1 (zone

rouge) est mise en valeur par le vecteur rawfeatUS sur les 3 coupes. Une lésion apparait

néanmoins sur la coupe 18, en désaccord avec la vérité terrain. Le CAD basé sur le vecteur

αDL−US affiche une détection dont les probabilités sont proche de 1 sur les coupes 16 et

17 mais beaucoup plus bruitée dans la zone de la lésion. En revanche, en accord avec la
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vérité terrain, il ne fait pas apparaître de lésion sur la coupe 18. Sur cet exemple on peut

conclure que le vecteur rawfeatUS semble plus sensible que le vecteur αDL−US mais au

détriment d’une fausse détection de lésion sur la coupe 18.

On peut de même s’intéresser à la spécificité des deux schémas de CAD précédents, no-

tamment leur capacité à mettre en avant la forme de la lésion conformément à la vérité

terrain. Sur la coupe 18, on remarque que le CAD basé sur le vecteur αDL−US met avant

une lésion dont la forme est très proche de la vérité terrain alors que la forme mise en

avant par le vecteur rawfeatUS est beaucoup plus grossière. Dans ces conditions, le vecteur

αDL−US semble plus spécifique que le vecteur rawfeatUS .

Figure 7.7 – Illustration de cartes de probabilités générées sur 3 coupes consécutives
(16, 17 et 18 sur 24 coupes) avec les vecteurs de caractéristiques rawfeatUS , αDL−US and
αssDL−US associés au classifieur SVM non-linéaire. La colonne Ground truth correspond
à la vérité terrain.

Analyse des performances par probabilité moyenne dans chacune des lésions.

Le tableau 7.10 présente les scores de probabilités moyens par ROI 3D et par classe sur

la base équilibrée. De manière analogue au tableau 7.6, chaque valeur présentée dans ce

tableau est la moyenne des scores obtenus sur chacune des ROIs 3D et par classe. Les

premières observations confirment les conclusions du paragraphe précédent : le SVM non

linéaire permet d’obtenir des valeurs moyennes de probabilités permettant de beaucoup
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mieux discriminer tissus agressifs et tissus non agressifs. Ainsi les deux meilleurs combinai-

sons de CAD sont le SVM non linéaire associé aux vecteurs rawfeat, αDL−US . Les scores

moyens obtenus sont 0.09, 0.07, 0.72, 0.76 et 0.79 pour le vecteur rawfeat et 0.04, 0.03,

0.63, 0.68 et 0.79 pour le vecteur αDL−US (score pour les classes NS, GL6, GL7, GL8 et

GL9 respectivement). De même pour ces deux meilleurs combinaisons de CAD, bien que

l’on note une nette différence dans les probabilités entre cancers agressifs (GL>6) et reste

des tissus (NS,GL6), il est difficile de discerner individuellement chacun des tissus puisque

l’écart maximal de probabilité est de 0.11 entre GL7 et GL9 pour le vecteur αDL−US .

Vecteur de caractéristiques Classifieur NS GL6 GL7 GL8 GL9

rawfeat SVM-L 0.22 ± 0.08 0.24 ± 0.10 0.32 ± 0.09 0.39 ± 0.14 0.37 ± 0.07
SVM-NL 0.09 ± 0.06 0.07 ± 0.06 0.72 ± 0.09 0.76 ± 0.13 0.79 ± 0.07

αDL SVM-L 0.23 ± 0.07 0.24 ± 0.09 0.33 ± 0.10 0.40 ± 0.17 0.44 ± 0.13
SVM-NL 0.04 ± 0.06 0.03 ± 0.05 0.63 ± 0.07 0.68 ± 0.17 0.79 ± 0.06

αssDL SVM-L 0.24 ± 0.08 0.25 ± 0.09 0.32 ± 0.09 0.38 ± 0.13 0.40 ± 0.09
SVM-NL 0.04 ± 0.04 0.03 ± 0.04 0.30 ± 0.08 0.27 ± 0.13 0.41 ± 0.13

Table 7.10 – Score de probabilité moyen par classe des ROIs 3D sur base d’apprentissage
équilibrée

Effet du tirage aléatoire sur la reproductibilité des résultats. Dans le but d’esti-

mer la reproductibilité de la méthode de sous-échantillonnage aléatoire, nous avons évalués

la performance en AUC des schémas de CAD basés sur le SVM non-linéaire avec 10 séries

de 40 000 exemples d’apprentissage tirés aléatoirement dans la base originale de 455000

points d’apprentissage (cf. section 5.2). Les valeurs moyennes d’AUC sont de 0.88 ± 0.002,

0.92 ± 0.002, 0.79 ± 0.003 pour les vecteurs rawfeat, αDL−US et αssDL−US respective-

ment. La comparaison avec les performances obtenues dans le tableau 7.8 confirme que la

sélection aléatoire de 40 000 points permet de générer une bas suffisante à modéliser la

distribution des données.

7.6.3 Corrélation entre probabilités et score de Gleason

Les résultats précédents montrent que le meilleur schéma de CAD pour discriminer les

cancers agressifs des tissus sains, sains mais suspects et cancer non agressifs est celui

associant le vecteur de caractéristiques αDL−US , issu de l’apprentissage de dictionnaires,

associé au SVM non linéaire. Dans cette partie on cherche à déterminer si les probabilités

fournies par les différentes sorties des CAD sont corrélées avec le score de Gleason, et

plus précisément avec les cancers agressifs (GL>6). La figure 7.8 présente les boxplots de

différentes combinaisons de CAD sur la base équilibrée. La construction d’un boxplot est

réalisée en moyennant dans un premier les scores de probabilités à l’intérieur de chacune

des ROI 2D de classe NS et GL6 à GL9. Ainsi, l’abscisse correspond aux classes des tissus

et l’ordonnée aux score de probabilités moyens par ROI 2D. Un boxplot est représenté

par un rectangle bleu dont les parties extrêmes correspondent aux 25e et 75e percentiles

et la ligne horizontale rouge à la médiane. Les points en dehors de ce rectangle bleu sont
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considérés comme des valeurs aberrantes, c’est à dire en dehors d’une distribution suivant

une loi normale à ±2.7σ.

Concernant les deux schémas de CAD donnant les meilleurs performances, ie rawfeat et

αDL−US associés au SVM non linéaire, les boxplots montrent très nettement le pouvoir

discriminant du CAD à séparer cancer agressifs (GL>6) des autres tissus. De plus, Les

valeurs de probabilités montrent une légère tendance à l’augmentation en fonction des

grades de Gleason, notamment pour les lésions GL7, GL8 et GL9 avec des valeurs médianes

de 0.73, 0.81 et 0.80 pour rawfeat et 0.7, 0.72 et 0.78 pour αDL−US . Cette différence n’est

cependant pas statistiquement significatif. La transformation non-linéaire appliquée aux

caractéristiques par le biais du noyau gaussien du SVM non-linéaire ne garantie pas qu’un

échantillon d’un tissu agressif sera projeté plus loin de la frontière de décision qu’un tissu

cancer moins agressif.

7.7 Conclusion

Comparaison aux CADe pour la détection du cancer. Ce chapitre présente les

résultats de différents schémas de système d’aide à la décision dont le but est de discriminer

les cancers agressifs (GL>6) des cancers non agressifs (GL6), tissus sains (N) et suspects

(NS). La meilleur configuration de CAD obtient un score d’AUC de 0.92. Elle est basée sur

un classifieur SVM non linéaire associé à un vecteur de caractéristiques issu de l’apprentis-

sage d’un dictionnaire sur une série de données statistiques et semi-quantitative extraites

d’images IRM T2w, ADC et DCE. La comparaison avec l’état de l’art des CADe montre

que nos performances rivalisent favorablement avec les systèmes d’aide au diagnostic pro-

posés par [15] (AUC=0.83), [92] (AUC=0.82), [2] (AUC=0.79), [65] (AUC=0.82), [94]

(AUC=0.89), [87] (AUC=0.89) et [25] (AUC=0.86). Cependant les comparaisons entre

études restent difficiles étant données les différences de type et de taille de base d’images

IRM ainsi que les différentes métriques et méthodes d’évaluation pour l’analyse des per-

formances.

Comparaison à l’état de l’art des CADe pour l’évaluation de l’agressivité du

cancer. Récemment, sur une problématique similaire à la notre pour la caractérisation

du cancer, [49] et [93] ont présenté des performances de diagnostic en fonction de l’agres-

sivité du cancer. [93] ont proposé un CAD à plusieurs étapes dont la première sélectionne

les régions suspectes dans l’image à l’aide d’un détecteur de formes circulaires suivi d’une

classification utilisant l’analyse linéaire discriminante (LDA) en 2 autres étapes. Le CAD

classifie des clusters de points et sa performance est évaluée à l’aide d’une courbe FROC

nécessitant ainsi une règle de labellisation des clusters à classifier [69]. Leur CAD montre

de bonnes performances pour détecter des tumeurs de différents score de Gleason (Se=0.74

pour un taux de 5 faux positifs par patient). Leur sensibilité de détection des cancers agres-

sifs (GL>6) et de grade intermédiaire (GL6) est en effet très élevée (Se=0.88 et Se=0.74

respectivement) mais bien moindre (Se=0.6) pour le reste (GL<6). [49] ont récemment
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(a) boxplot rawfeatUS avec SVM linéaire (b) boxplot rawfeatUS avec SVM non linéaire

(c) boxplot αDL−US avec SVM linéaire (d) boxplot αDL−US avec SVM non linéaire

(e) boxplot αssDL−US avec SVM linéaire (f) boxplot αssDL−US avec SVM non linéaire

Figure 7.8 – Boxplots représentant en ordonnées les valeurs de probabilité dans les
tumeurs et les classes de tissus en abscisses pour la base d’apprentissage équilibrée (ratio
3). La colonne de gauche correspond au SVM linéaire et celle de droite au SVM non linéaire.
Les 3 lignes correspondent aux 3 types de vecteurs de caractéristiques : rawfeatUS , αDL−US

et αssDL−US

évalué un CADe à deux étages avec pour double objectif la détection de tout type de can-
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cers et cancers agressifs (Première ou seconde partie du score de Gleason>3). Leur CADe

fonctionne de même avec une première étape de détection de zones suspectes avant d’être

envoyées à une seconde étape de classification. Ils obtiennent des scores d’AUC de 0.81 et

0.83 pour la détection de tout type de cancers et de cancers agressifs (Première ou seconde

partie du score de Gleason>3) respectivement. La comparaison avec les résultats de notre

CADe à un seul étage reste difficile de par la différence dans les métriques utilisées pour

l’évaluation (voxel à voxel, par région ou cluster). Il est néanmoins possible de les comparer

à l’étude de [49] après la première étape de classification voxel à voxel. Ils obtiennent des

score d’AUC de 0.89, donc en deçà de nos performances (AUC=0.92). Ainsi, notre étude

pourrait s’apparenter à une très bonne étape de sélection de voxels pour un CADe multi-

étage. Comme mentionné par [49], la performance finale du CADe est fortement impactée

par cette première étape de sélection de voxels.

Analyse de la méthode d’apprentissage de dictionnaire et perspectives d’amé-

lioration. Notre meilleur résultat de CADe (AUC=0.92) est obtenu avec le vecteur de

caractéristiques αDL−US provenant d’une méthode d’apprentissage de dictionnaires. Bien

qu’elle soit statistiquement meilleure que tous les autres schémas de CADe, y compris celui

avec le vecteur rawfeatUS , cette différence n’est pas clairement visible sur les exemples de

cartes de probabilité de la figure 7.6. Cette figure met aussi en avant les moins bonnes

performances du schéma de CADe basé sur le vecteur αssDL−US , lui aussi basé sur la

même méthode d’apprentissage de dictionnaire. Une possible explication réside dans le

fait que les éléments du dictionnaire ont été appris séparément sur chacune des classes (N,

NS, GL6 et GL>6) puis concaténés, faisant ainsi potentiellement apparaitre des atomes

de base corrélés. Cette corrélation pourrait expliquer le plus faible pouvoir discriminant

des coefficients αssDL−US . Une manière d’améliorer les performances obtenues avec la mé-

thode d’apprentissage de dictionnaires serait de restreindre les éléments du dictionnaire à

être tous orthogonaux les uns aux autres, en particulier pour la méthode semi supervisé

basée sur αssDL−US , afin de limiter la corrélation entre les éléments du dictionnaire. Une

autre approche prometteuse serait de regrouper l’étape d’apprentissage du dictionnaire

avec celle du classifieur dans une seule et même fonction d’optimisation comme pratiqué

par [52]. De plus, ces dictionnaires sont estimés à partir des caractéristiques images déjà

extraites, qui ont prouvé leur pouvoir discriminant pour les tâches de classification cancer

VS non cancer et cancer agressif VS reste des tissus. Néanmoins, elles semblent ne pas

capter précisément les différences entre cancers. Une idée serait d’apprendre un diction-

naire overcomplete (nombre d’atomes » nombre de caractéristiques) directement sur des

patchs des images IRM de manière à possiblement capter des informations plus fines sur

l’agressivité du cancer.

Perspectives pour la corrélation des scores de probabilité avec le Gleason. Le

principal objectif de cette thèse était de construire un CADe capable de discriminer cancers

agressifs et lésions suspectes. Le second objectif était d’évaluer si une unique fonction de
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prédiction était capable d’encoder non seulement la certitude de la présence d’un cancer

mais aussi son degré d’agressivité (score de Gleason). Les résultats de boxplots affichés sur

la figure 7.8 ainsi que sur les cartes de probabilités de la figure 7.6 indiquent que les valeurs

de probabilités des 3 cancers agressifs (GL7, GL8 et GL9) sont très proches et donc peu

discernables les uns des autres. Un travail supplémentaire est nécessaire afin de raffiner

ce modèle. Puisque le modèle est considéré comme ordinal (les classes sont rangés des

tissus normaux aux tissus agressifs), il serait intéressant de tester un modèle de régression

logistique multiclasses. Néanmoins, cette approche nécessiterait de se poser la question de

comment fusionner les différentes cartes de probabilités obtenues pour chacune des classes

de manière à améliorer la performance de diagnostic du radiologue.

Evaluation clinique du CADe. Dans nos précédents travaux [62], un CADx avait été

évalué par des radiologues de manière à quantifier l’apport de ce CADx et avait clairement

mis en avant l’amélioration des performances de diagnostic lorsque ce dernier est utilisé en

second avis afin de confirmer la présence d’une zone suspecte. Ce même travail doit être

mis en œuvre sur ce CADe afin de quantifier son apport et surtout de déterminer à quel

moment utiliser ce CADe, c’est-à-dire en tant qu’outil de sélection des voxels suspect ou

comme dans le cas précédent pour confirmer ou infirmer un premier diagnostic.
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Chapitre 8

Création et recalage d’une base d’images

IRM 3T

8.1 Introduction

Ce chapitre présente les résultats de travaux de recalage de séquences IRM 3T coefficient

apparent de diffusion (ADC), dynamic contrast enhanced (DCE) et B2000 sur la séquence

IRM T2-pondérée (T2-w). Bien qu’au cours de cette thèse nos travaux ont été effectuées

sur des IRM 1.5T, nous avons initié en parallèle la construction d’une nouvelle base IRM

3T, enrichie de la séquence de diffusion B2000. Ces nouvelles données seront intégrées dans

la base CLARA-P, après avoir été annotées selon le protocole décrit dans le chapitre 5. La

résolution spatiale étant améliorée par rapport aux images de la base 1.5T, il est apparu

important d’évaluer l’intérêt du recalage des différentes séquences d’un même patient sur

une image de référence (l’image T2-w) afin de corriger d’éventuels mouvements au cours

de l’acquisition ainsi que certains phénomènes de distorsions.

Il est présenté dans un premier temps la problématique de la classification supervisée sur

des données non recalées ainsi que la méthodologie générale de construction d’un système

de recalage. Nous présenterons ensuite le principe général de la méthode de recalage im-

plémentée par le logiciel ProMap, développé par le société Koelis, que nous avons utilisé

et répondant particulièrement bien au recalage de séquences IRM présentant de fortes

hétérogénéités de contraste et d’aspect. Enfin, nous terminerons par une analyse détaillée

de ses performances sur une base de 40 patients.
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8.2 Problématique du recalage en classification par approche

voxel

Dans le cadre des systèmes d’aide au diagnostic pour le cancer de la prostate, Il existe

deux approches de classification : l’approche ROI visant à attribuer une classe à une région

ou objet, sous-entendu un ensemble agrégé de voxels, ou l’approche que nous avons suivi,

celle visant à classer le voxel lui-même. Dans le cadre d’un examen IRM multi-modalités

de la prostate, le patient est soumis à un protocole d’acquisition pouvant durer jusqu’à 30

minutes. Ce temps d’acquisition introduit invariablement du mouvement et par conséquent

un non alignement spatial des séquences IRM.

A l’origine de ces mouvements, on notera celui du patient sur la table d’acquisition mais

aussi le remplissage de sa vessie ou encore l’afflux d’air dans le rectum. On constate alors

généralement une déformation des bords de la prostate ou un simple décalage de référence

sur les images IRM. De plus, on constate une distorsion géométrique de la prostate de

part la nature même des séquences IRM, notamment les séquences de diffusion (ADC et

B200).

De part ces principales variabilités d’acquisition, la comparaison d’un même voxel d’une

image à une autre n’est pas forcément aisée. Ainsi, suivant la séquence IRM prise pour

référence afin de constituer la vérité terrain, un même voxel peut se voir attribuer deux

classes différentes et ainsi rendre moins précise la tâche de classification notamment aux

frontières des zones d’intérêt. Le modèle de la classification peut alors s’en trouver perturbé

et générer des cartes de probabilités de cancer bruitées : il est donc généralement préconisé

de recaler les séquences IRM entre elles avant la phase d’apprentissage.

Néanmoins, il est important de nuancer l’impact du recalage dans le cadre de notre CADe

actuel. Ce dernier n’étant pas dans une problématique de détection de petites lésions qui

pourraient ne pas apparaître à cause d’un décalage des images de quelques voxels. Nous

nous sommes plutôt concentrés jusqu’à maintenant sur la détection de tendances et l’effet

principal du recalage concerne les voxels situés en périphérie de la tumeur.

La problématique du recalage est illustrée sur la figure 8.1. Les 3 séquences IRM T2w,

ADC et DCE imagent la prostate du même patient durant le protocole d’acquisition. Sur

l’image IRM T2w prise comme référence, sont tracés un landmark circulaire (noté L1)

représentant un kyste et un landmark curvilinéaire (noté L6) délimitant le bord postérieur

de la prostate. Ces 2 landmarks sont directement reportés sur l’ image ADC et DCE

respectivement, c’est-à-dire aux mêmes coordonnées que le T2w de manière à étudier la

correspondance spatiale entre les landmarks.

Pour le landmark L1, on voit une nette délimitation sur l’image T2w alors que sur l’image

ADC, les frontières du kyste sont nettement moins visibles. Ce landmark illustre la varia-

bilité de visibilité d’une même zone anatomique sur deux séquences. Enfin, le landmark

L6 illustre un mouvement au niveau postérieur de la prostate, on constate ainsi un non-

alignement des bords de la prostate.
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Figure 8.1 – Illustration de la nécessité du recalage

8.3 Description de la base 3T

Comme évoqué précédemment, l’objectif est le recalage d’image IRM multi-paramétriques

3T. Ces paramètres, illustrés par la figure 8.2, sont le T2-w, le B2000 et le DCE à 32

séquences temporelles. Dans cette nouvelle base, nous avons choisi d’ajouter la modalité

une image IRM de diffusion (cf. section 3.2.2) pour un coefficient spécifique b=2000. En

effet, plusieurs études [45, 83] ont montré le potentiel de l’imagerie de diffusion pour la

détection du cancer de la prostate et notamment pour cette valeur particulière de b. La

modalité T2-w est choisie comme référence car cette séquence contient le plus d’information

anatomique et les meilleures caractéristiques de résolution spatiale et contraste. De plus,

nous avons choisi de recaler les 32 séquences DCE entre elles de manière à corriger la

variabilité intra-séquence. En effet, la durée d’acquisition de la séquence dynamique étant

de l’ordre de 3 minutes (7 secondes par séquence), la probabilité de mouvement du patient

au cours de l’examen est donc forte. Les paramètres principaux des séquences IRM 3T

sont décrits dans le tableau 8.1.
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Séquence TR

(ms)
TE

(ms)
Angle
bascule
(◦)

Épaisseur
coupe
(mm)

Matrice
(vox)

Nb.
coupes

FOV
(mm)

dimension
voxel (mm)

temps
échantillon-
nage (s)

T2-w 5 0.104 180 3 512×512 24 200×200 .42x.42x3 -

DCE 1.70 3.93 10 3 256×256 24 210×240 .93x.93x3 7

ADC 5 0.09 90 3 256×256 24 300×206 1.48x1.48x3 -

B2000 5 0.09 90 3 256×256 24 300×206 1.48x1.48x3 -

Table 8.1 – Paramètres utilisés pour l’imagerie de la prostate par IRM à 3T

8.4 Méthodes de recalage

8.4.1 Approche générale

Le recalage d’images consiste à mettre en correspondance deux ou plusieurs images afin

de pouvoir les comparer ou extraire de l’information dont l’analyse requiert une simila-

rité spatiale entre les images. A la fin de la procédure, les images se trouvent dans un

même repère géométrique et le résultat final peut être soit sous forme d’un vecteur dé-

crivant la transformation mettant en correspondance les informations données par deux

images ou bien dans notre cas le résultat est directement l’image résultante de la mise en

correspondance.

Cette étape de recalage est très fréquente en imagerie médicale, surtout lorsque la com-

paraison d’images multi-modales, multi-paramétriques ou encore inter ou intra-patient est

nécessaire. Par exemple, dans le cadre du cancer de la prostate et du guidage des biopsies

vers les foyers suspects, il est souvent nécessaire de recaler une image de type IRM T2w

et une image de type ultrasonore afin d’améliorer la précision du guidage [10]. La figure

8.3 illustre ces propos.

Mathématiquement, le recalage peut se formuler par :

t̂ = arg max
t∈T

D(S, C, t) (8.1)

Il consiste donc à trouver la transformation idéale t̂, au sens d’une mesure de distance D,

permettant de superposer l’image source S sur l’image cible C.

8.4.2 Construction d’un modèle générique de recalage

Il existe différentes manières de poser mathématiquement un problème de recalage entre

images afin d’obtenir la transformation t̂ décrite ci-dessus. Néanmoins il se composera in-

variablement de quatre critères principaux dépendant directement de la nature des images

à recaler et des conditions d’acquisitions. Ces critères sont :
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Figure 8.2 – Illustration des séquences IRM 3T

Figure 8.3 – Principe du recalage. Source [17]
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- Les primitives : quelles sont les informations images guidant le système de reca-

lage ? Ces primitives peuvent être de type géométrique (contours, sommets, amers,

surfaces, etc...), iconiques (luminances de l’image) ou hybrides (approche géomé-

trique + iconique)

- La similarité : comment estimer la correspondance entre les points ? La similarité

dépend directement du choix du type de similarité (géométrique, iconique ou hy-

bride). On peut citer par exemple la minimisation d’une distance pour l’approche

géométrique ou la minimisation de critères statistiques (e.g information mutuelle)

pour l’approche iconique.

- Le modèle de transformation : comment appairer les points sources aux points

cibles ? On retrouve les modèles de transformation dits linéaires (transformation

affines et rigides) ou non-linéaires (transformation élastique). La figure 8.4 illustre

ces différents modèles.

- La stratégie d’optimisation : comment converger vers une solution ? On peut

citer par exemple une stratégie basée sur une descente de gradient ou une minimi-

sation de type moindres carrés. Le choix de la stratégie d’optimisation dépendra

principalement des choix précédents.

Recalage basé sur des primitives géométriques. Ce type de recalage est basé sur

l’extraction des primitives géométriques de deux images à recaler. Dans un premier temps,

on extrait des informations de type points d’intérêt, contours ou surface sur les deux

images. Ensuite, ces informations sont mises en correspondances par un processus d’ap-

pariement puis triées afin de ne garder que les primitives les plus corrélées entre les deux

images. Cette étape est d’ailleurs cruciale quant à la qualité finale du recalage.

Recalage basé sur des primitives iconiques. Contrairement au recalage basé sur

des primitives géométriques, l’étape d’extraction de caractéristiques est éliminée et l’on

considère uniquement une mesure de similiarité sur l’intensité des voxels des deux images

à mettre en correspondance. La mesure de similarité et la stratégie d’optimisation sont

donc primordiales ici.

Recalage hybride. Afin de compenser les imprécisions dues à l’extraction de primitives

géométriques, l’idée est ici de combiner l’approche géométrique avec l’approche iconique

de manière temporaire, spatiale ou simultanée. L’approche temporaire permet notamment

de raffiner les premiers résultats obtenus avec l’approche géométrique alors que les ap-

proches spatiales et simultanées présentent toujours l’inconvénient d’être partiellement

dépendantes de la précison des primitives géométriques.

8.4.3 Modèles de transformation

On recense principalement trois modèles de transformations permettant de passer d’une

image à une autre : rigide, affine et élastique (cf. figure 8.4). Les deux premiers font
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partie de la famille des transformations linéaires appliquées à l’image alors que le recalage

élastique appartient à celle des transformations non-linéaires.

Le recalage rigide introduit une rotation R et une translation t de l’image d’origine I pour

obtenir l’image J. Cette transformation possède 3 degrés libertés conserve les angles et les

distances.

Le recalage affine introduit une translation, une rotation, une homotétie, un changement

d’échelle et un cisaillement (6 degrés de liberté). Cette transformation conserve néanmoins

les droites parallèles.

Le recalage élastique est une transformation non linéaire autorisant 9 degrés de liberté

et ainsi toutes les déformations possibles. Cette transformation ne conserve donc pas les

droites parallèles. Elle est particulièrement utilisé en imagerie médicale lorsque l’on sou-

haite corriger des déformations liées à l’acquisition et lorsque des structures anatomiques

sont en mouvement.

Figure 8.4 – Les différentes modèles de transformations. Source [17]

8.5 Choix du modèle

De part la nature même des modalités d’image IRM que nous utilisons, l’approche ico-

nique est à exclure dans notre cas de figure. En effet si l’on se réfère à la figure 8.2, on

voit très clairement qu’utiliser une information basée sur l’intensité image entre le T2w

et le B2000 ne donnerait pas de résultat convenable, cette dernière est en effet très for-

tement bruitée. Une approche de type géométrique est recommandée ici car la forme de

la prostate est globalement conservée d’une séquence à l’autre. Concernant le modèle de

transformation, un recalage élastique est ici préconisé afin de corriger la déformation des

bords de la prostate. De part ces constats nous avons opté pour le logiciel développé par la

société Koelis, ProMap© [10,55]. Actuellement utilisé en routine clinique dans le service de

radiologie urinaire de l’hôpital Edouard Herriot de Lyon, il permet un recalage élastique

d’une séquence IRM T2w avec image ultrasonore dans le but de guider les biopsie dans la

prostate. La version recherche du logiciel que nous avons utilisé permet un recalage entre

plusieurs modalités d’IRM : T2w, ADC, B2000 et DCE multi-séquences. Malgré la diver-
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sité de l’état de l’art en recalage nous avons choisi ce logiciel car il répond correctement

à notre cahier des charges et son efficacité pour le recalage IRM T2w/ US a été prouvée.

Ce logiciel nous permettra in fine d’avoir un recalage complet de toutes les séquences IRM

sur l’image T2-w de référence, elle-même recalée sur l’image ultrasonore. L’une des appli-

cations visées est de pouvoir superposer la carte probabiliste estimée par notre système

CAD sur l’image ultrasonore, afin d’améliorer le ciblage des zones suspectes au cours de

la biopsie echoguidée.

8.6 Description de la méthode

La figure 8.5 donne une vue d’ensemble de la méthode implémentée par le logiciel ProMap©.

Le process global de recalage se déroule en deux principales étapes : un pré-alignement

rigide suivi d’un recalage élastique entre la séquence IRM de référence T2w et les séquences

ADC, B2000 et DCE. Une description exhaustive des méthodes utilisées peut être trouvée

aux références [5, 10,55,56].

Figure 8.5 – Description de la méthode par maillage utilisée

Segmentation de la prostate. Lors de cette première étape, les volumes 3D des

séquences IRM T2w, ADC, B2000 et DCE sont segmentées manuellement à l’aide des

contours de prostate, tracés sous OSIRIX© par un radiologue expert.

Recalage rigide. Ce recalage rigide est un pré-alignement rigide. Celui-ci est réalisé à

l’aide de 3 landmarks fournis par l’utilisateur du logiciel. Ces trois landmarks identifient
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la base, l’apex et la partie moyenne de la prostate et sont indiqués pour chacune des sé-

quences IRM. Le recalage rigide est ensuite appliqué entre les maillages de la séquence

T2w (référence) et la séquence IRM à recaler (ADC ou DCE), obtenus lors de la pre-

mière étape. Ce recalage rigide vise à minimiser itérativement, par descente de gradient,

la distance entre un sommet mi et les points sj de la surface S des maillages obtenus à la

première étape de segmentation.

Cette distance, appelée "iterative closest points" (ICP) est définie par :

DICP =
∑

i

‖mi − si‖ (8.2)

La stratégie consiste à rechercher le correspondant de chaque point de la scène parmi les

points du modèle puis de minimiser une distance quadratique entre les points appariés.

Recalage élastique. Une fois le pré-alignement rigide effectué, une dernière étape de

recalage élastique vise à déformer les maillages afin de minimiser la distance D entre les

sommets sj du maillage de référence, appelé R, et les projections de ces sommets sj sur la

surface du maillage à recaler, appelé S. La déformation élastique entre les deux maillage

peut-être estimée en résolvant le problème de minimisation suivant :

φ∗ = argmin
φ

(D[S, C, φ]) (8.3)

où D correspond à une mesure de distance entre les maillages S et C par la transformation

φ.
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Chapitre 9

Évaluation des performances de recalage

9.1 Base d’évaluation et protocole

Ce travail d’évaluation des performances de recalage a été initié au début de la thèse

puis repris et finalisé par Fabrice Prost-Boucle. Les performances du logiciel décrit dans

la partie 8, on été évaluées sur une base de 41 patients ayant subi un examen IRM 3T

fournissant les 3 séquences T2w, B2000 et DCE.

Le protocole d’annotation et d’évaluation est le suivant :

a) 6 repères, nommés ROIRef , sont positionnés sur les séquences T2 de chaque patient :

- 3 repères circulaires marquaient des éléments visibles sur les 3 séquences (T2, B2000,

DCE) : col, kystes, et/ou nodule adénomateux en fonction des patients.

- 3 repères curvilinéaires repérant la face postérieure de la prostate à la base, la PM

et l’apex.

b) Les 6 ROIRef sont ensuite transférés sur les images B2000 et 3 séquences dynamiques

(correspondant aux temps d’acquisition 7, 15 et 32 permettant de couvrir l’intégralité du

temps d’acquisition). Ce transfert était rendu possible car les séquences ont même centre

et même positionnement dans les coupes de 3 mm. Si les ROIRef ne tombent pas sur la

zone d’intérêt correspondante, alors ils sont déplacés manuellement pour faire correspondre

pour produire un nouveau jeu de 6 repères nommés ROInorecal ;

c) L’opération b) est répétée après recalage élastique des séquences DCE et DWI sur le

T2-W par le logiciel Koelis, pour donner un dernier jeu de 6 repères, ROIrecal.

d) On mesure ensuite les écarts entre ROIRef et ROInorecal puis entre ROIRef et ROIrecal.
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9.2 Description des métriques

Les métriques choisies et typiquement utilisées pour l’évaluation d’algorithmes de recalage

en IRM [10] sont :

- La distance euclidienne entre les barycentres des landmarks circulaires

- Le décalage des landmarks curvilignes sur les bords postérieurs de la prostate

Calcul de la distance euclidienne entre landmarks circulaires. Dans le cas général

ou l’on assimile le landmark circulaire contouré à un polygone irrégulier, sa surface A est

exprimée par : A = 1
2

∑n−1
i=0 (xiyi+1 − xi+1yi) avec n le nombre de points du polygone, la

paire (xi, yi) les coordonnées d’un sommet du polygone. Le barycentre G = (Gx; Gy) du

polygone s’exprime alors par :







Gx = 1
6A

∑n−1
i=0 (xi + xi+1)(yi+1xi − xi+1yi)

Gy = 1
6A

∑n−1
i=0 (yi + yi+1)(yi+1xi − xi+1yi)

(9.1)

avec Gx et Gy, l’abscisse et l’ordonnée respectives du barycentre du landmark. Ainsi, on

calcul la distance euclidienne Dbary entre deux barycentres, avant et après recalage, par :

Dbary =
√

(Gx − Gxrec)2 + (Gy − Gyrec)2 (9.2)

avec (Gx; Gy) et (Gxrec; Gyrec) les coordonnées de deux barycentres des deux landmarks

circulaires avant et après recalage respectivement.

Mesure du décalage des landmarks curvilignes. Le décalage des landmarks curvi-

lignes sur les bords postérieurs de la prostate est quant à lui évalué par un décalage absolu

entre les landmarks de la prostate. En effet, le radiologue reporte sur la séquence recalée le

même landmark curvilinéaire sans en altérer sa forme. Ainsi on exprime la distance Dcurv

par

Dcurv =
√

(x − xrec)2 + (y − yrec)2 (9.3)

avec (x; y) et (xrec; yrec) les coordonnées de deux points identiques du landmark curvili-

néaire avant et après recalage respectivement.

9.3 Résultats

Cette section présente les résultats de recalage par des tableaux et histogrammes de dis-

tances mais aussi par des moyens visuels permettant plus aisément la comparaison des

résultats. Lorsqu’elle est mentionnée, la notion de distance renvoie systématiquement à
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celle entre des landmarks appartenants aux séquences IRM B2000 ou DCE et la référence

T2w. La même distance est calculée avant et après recalage afin d’effectuer la comparaison.

Il est à noter que nous ne présentons pas les résultats de recalage de la séquence ADC

puisque les séquences ADC et B2000 sont spatialement équivalentes (ADC est construite

à partir de plusieurs coefficients de diffusion b) et les résultats de recalage identiques.

9.3.1 Résultat global moyenné

Le tableau 9.1 présente un résultat gobal, pour la totalité des 41 patients, où toutes les

distances par type de séquence IRM et landmark ont été moyennées avant et après recalage.

ces premiers résultats montrent que le recalage permet une meilleure superposition des

bords postérieures de la prostate pour la séquence B2000. En effet, on note une amélioration

de 1.1mm sur la distance moyenne (1.76 ± 4.16mm et 0.61 ± 2.57mm avant et après

recalage respectivement). Ce résultat n’est pas surprenant, c’est effectivement dans cette

région que la prostate subie la plus forte déformation et donc là ou le recalage est le plus

attendu pour corriger cette erreur. On note de même une sensible amélioration de l’ordre

de 0.7mm pour les landmarks circulaires (0.97 ± 2.44mm et 0.25 ± 1.67mm avant et après

recalage respectivement).

En ce qui concerne la séquence DCE, on notera dans un premier temps qu’avant recalage,

les distances moyennes sont toutes inférieures à celles de la séquence B2000. Ceci confirme

le fait que la séquence B2000 est la plus difficile à recaler du fait de sa nature très bruitée.

Pour les landmarks curvilignes, on ne note pas d’amélioration moyenne après recalage

(0.83 ± 1.33mm et 0.83 ± 2.53mm) et une faible amélioration de 0.13mm (0.45 ± 0.9mm

et 0.32 ± 1.63mm avant et après recalage respectivement) pour les landmarks circulaires.

Ces premiers résultats donnent un aperçu global de l’erreur moyenne mais ne sont pas

informatifs de la qualité du recalage. Il faut tout d’abord prendre en compte la taille du

voxel qui est de 1.48 mm pour la séquence B2000 et 0.93 pour la séquence DCE. En effet,

pour un même landmark, si sa distance est inférieure à la précision du voxel avant recalage

et reste inférieure après recalage, il n’est pas aisé de conclure sur une amélioration ou une

dégradation apportée par l’algorithme de recalage. De plus, ces résultats étant synthétisés

par une moyenne globale, on ne dispose pas d’information concernant la capacité du reca-

lage à diminuer considérablement une erreur ou au contraire sa propension à augmenter

l’erreur dans certains cas.

B2000 DCE
avant rec.(mm) après rec.(mm) avant rec.(mm) après rec.(mm)

Barycentres 0.97 ± 2.44 0.25 ± 1.67 0.45 ± 0.90 0.32 ± 1.63
Curvilignes 1.76 ± 4.16 0.61 ± 2.57 0.83 ± 1.33 0.83 ± 2.53

Table 9.1 – Tableau de résultats de distances, moyenne ± écart-type, avant et après
recalage entre séquences DCE / B2000 et T2w
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9.3.2 Matrice image des résultats

La figure 9.1 présente les résultats globaux de recalage sous la forme d’une matrice image,

pour des seuils d’erreur d’acceptation après recalage de 1, 2, 3 et 4mm respectivement

aux figures (a), (b) et (c). Les 4 colonnes principales de cette matrice (séparées par un

trait épais noir) représentent les séquences B2000 et DCE acquises aux temps 7, 15 et

24. Chacune de ces 4 colonnes est ensuite subdivisée en 6 "barrettes" représentant les

landmarks L1 à L6 respectivement. Chaque ligne représente un patient. Ainsi, on dispose

de 4 code couleurs :

• Vert foncé : avant et après recalage la distance reste < seuil d’acceptation, dans ce

cas le process recalage n’a pas d’influence notable.

• Vert clair : la distance avant recalage est > seuil d’acceptation et < seuil d’accepta-

tion après recalage, il s’agit du cas de figure idéal où le process de recalage améliore

l’erreur pour la rendre acceptable suivant le seuil d’acceptation.

• Rouge : avant et après recalage la distance reste > seuil d’acceptation, le process

de recalage ne parvient pas à rendre l’erreur acceptable.

• Orange : la distance avant recalage est < seuil d’acceptation et > seuil d’accepta-

tion après recalage, il s’agit du pire cas, celui où le process de recalage fait basculer

une erreur initialement acceptée en une erreur rejetée selon le critère du seuil d’ac-

ceptation.

Les matrices images présentées sur la figure 9.1 donnent une indication globale des perfor-

mances de recalage et notamment sur la capacité de l’algorithme à correctement corriger

une erreur ou au contraire à dégrader l’alignement initial entre deux maillages. Le tableau

9.2 résume les informations données dans la matrice image pour différents seuil d’accep-

tation. Chaque ligne du tableau représente les résultats pour un seuil (en mm) et chaque

colonne une séquence IRM. Chaque colonne par séquence est re-sous-divisée en deux co-

lonnes faisant apparaître un nombre total de landmarks (couleur verte clair + rouge sur

la matrice image) initalement supérieur au seuil d’acceptation dans la colonne "avant rec"

et le nombre total de landmarks (couleur orange+rouge sur la matrice image) toujours

supérieurs au seuil d’acceptation après recalage . Les chiffres entre parenthèses indiquent

la décomposition par type de landmarks (barycentres/curvilignes).

Un des premiers constats de ce tableau est que la majorité des landmarks en défaut sont les

landmarks curvilignes, ce qui indique que la déformation se trouve principalement sur les

contours de la prostate et confirme les conclusions du tableau 9.1. On constate de plus que

le recalage fonctionne mieux sur la séquence B2000. En effet, si l’on considère la première

ligne du tableau pour le seuil d’1 mm, on voit que l’on passe de 62 landmarks rejetés (15

landmarks barycentres + 47 landmarks curvilignes) à 25 (6 landmarks barycentres + 19

landmarks curvilignes) soit 37 landmarks corrigés sur 65. En revanche si l’on considère la

séquence DCE Phase 7, on voit que l’on passe de 46 landmarks (10+36) à 40 landmarks

(9+31) soit 6 landmarks corrigés sur 46. Cette tendance à mieux recaler la séquence B2000

se retrouve quel que soit le seuil d’acceptation et pourrait s’expliquer par son meilleur
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(a) delta=f(init) landmarks circulaires
B2000.

(b) delta=f(init) délinéations B2000.

(c) delta=f(init) landmarks circulaires DCE (d) delta=f(init) délinéations DCE

Figure 9.1 – Représentation des résultats de recalage pour chaque type de landmark et
par séquence : courbe delta = décalage initial - décalage final en fonction du décalage

initial
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seuil
(mm)

B2000 DCE Ph7 DCE Ph15 DCE Ph24
avant rec. après rec. avant rec. après rec. avant rec. après rec. avant rec. après rec.

1 62 (15/47) 25 (6/19) 46 (10/36) 40 (9/31) 49 (11/38) 39 (9/30) 38 (8/30) 42 (10/32)
2 27 (6/21) 15 (5/10) 22 (6/16) 21 (6/15) 27 (8/19) 21 (6/15) 23 (5/18) 25 (7/18)
3 14 (3/11) 7 (2/5) 10 (5/5) 8 (2/6) 14 (7/7) 8 (2/6) 11 (5/6) 11 (3/8)
4 11 (3/8) 5 (1/4) 4 (1/3) 4 (2/2) 5 (1/4) 4 (2/2) 4 (1/3) 6 (3/3)

Table 9.2 – Tableau de résultats avant/après recalage en fonction de seuils d’acceptation.
Chaque ligne représente les résultats pour un seuil (en mm) et chaque colonne une séquence
IRM. Chaque colonne est subdivisée en deux colonnes faisant apparaître un nombre to-
tal de landmarks (couleurs verte et rouge sur la matrice image) initalement supérieur au
seuil d’acceptation dans la colonne "avant rec" et le nombre total de landmarks (couleur
orange+rouge sur la matrice image) toujours supérieurs au seuil d’acceptation après re-
calage . Les chiffres entre parenthèses indiquent la décomposition par type de landmarks
(barycentres/curvilignes)

contraste pour la distinction des bords de la prostate. Les imprécisions de contourage sur la

séquence DCE pourraient aussi être un facteur expliquant ces moins bonnes performances.

En conclusion de part ces résultats pour un seuil d’acceptation choisi, si l’on considère

qu’un patient doit être exclu si au moins 1 landmark, toutes séquences confondues, reste

supérieur au seuil d’acceptation après recalage (landmarks rouges) alors le nombre de

patients conservés est 29, 35, 37 et 39, pour les seuils de 1,2,3 et 4mm respectivement.

9.3.3 Histogrammes des écarts de recalage

Dans cette section, il est présenté 4 histogrammes de répartition des landmarks en fonc-

tion de δ=décalage initial-décalage final. Les deux premiers histogrammes (a) et (b) sont

associés à la séquence B2000 pour les landmarks circulaires et curvilignes respectivement

alors que les deux suivants (c) et (d) représentent de la même manière la séquence DCE

toute phases confondues (Phases 7, 15 et 24). L’analyse de ces histogrammes fait ressortir

les conclusions évoquées dans la partie 9.3.2, c’est-à-dire le fait que les résultats de recalage

sont globalement meilleurs pour le B2000 et pour les landmarks circulaires.

En effet, si l’on considère la figure (a), on remarque une dissymétrie au tour de 0, indiquant

donc décalage final < décalage intial, c’est-à-dire que le recalage a globalement amélioré

le décalage initial. Pour les landmarks curvilignes de la séquence B2000 de la figure (b),

la dissymétrie est moins nette et donc la distribution est plus large. Cette tendance met

en évidence le bruit de contourage ou la vulnérabilité de la prostate aux mouvements du

rectum ou de la vessie. Pour la séquence DCE et les landmarks circulaires représentés sur

la figure (c), on remarque une tendance à la symétrie autour de 0 tout en ayant un peu plus

de points positifs que négatifs, indiquant donc une amélioration peu efficace du recalage.

Enfin, la figure (d) représente les landmarks curvilignes de la séquence DCE et une nette

symétrie indiquant donc autant d’amélioration que de dégradations. Cette dernière figure

semble confirmer que les bords postérieurs de la prostate sont mieux constrastés sur la

séquence B2000, expliquant donc les meilleurs résultats de recalage.
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(a) delta=f(init) landmarks circulaires B2000. (b) delta=f(init) délinéations B2000.

(c) delta=f(init) landmarks circulaires DCE (d) delta=f(init) délinéations DCE

Figure 9.2 – Représentation des résultats de recalage pour chaque type de landmark et
par séquence : courbe delta = décalage initial - décalage finale en fonction du décalage

initiale.

9.3.4 Représentation ponctuelle des écarts de recalage en fonction du
décalage initial

Cette dernière partie apporte une représentation exhaustive de l’influence du recalage

sur chaque landmark. L’idée est de pouvoir quantifier de combien le recalage a amélioré

ou dégradé le décalage initial. Chaque figure représente donc le delta (décalage initial

- décalage final) en fonction du décalage initial pour chaque séquence et chaque type de

landmark. On observe dans chaque figure deux zones principales, la zone dite "constructive"

et la zone dite "destructive" correspondant aux zones où le recalage améliore et dégrade,

respectivement, le décalage initial. La droite optimale verte représente le cas où le décalage

final est nul donc celui pour lequel le recalage a entièrement corrigé l’erreur initiale. Ainsi,

plus les points s’éloignent de cette droite et moins le recalage est performant. De plus, les

3 droites obliques de couleurs bleu, rose et vert représentent les zones d’acceptation ou de

rejet correspondant aux seuils 2, 3 et 4 mm respectivement. Ainsi, par exemple, si un point

est compris entre la droite verte et la droite rose, alors il sera accepté selon le critère de 3
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(a) delta=f(init) landmarks circulaires B2000. (b) delta=f(init) délinéations B2000.

(c) delta=f(init) landmarks circulaires DCE (d) delta=f(init) délinéations DCE

Figure 9.3 – Représentation des résultats de recalage pour chaque type de landmark et
par séquence : courbe delta = décalage initial - décalage finale en fonction du décalage

initiale. La légende sur la première figure s’applique aux 3 suivantes.
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mm. Enfin les intervalles entre 0 et les droites verticales bleue, rose, et noire représentent

les zones où le décalage initial est inférieur aux seuils 2, 3 et 4 mm, c’est-à-dire qu’il vaut

mieux ne pas recaler pour ne pas éventuellement introduire de détérioration. Ainsi, on peut

facilement visualiser pour un landmark donné, selon sa position dans la zone constructive

ou destructive, si le recalage a amélioré ou détérioré le décalage initial.

Pour les landmarks B2000 circulaires représentés sur la figure (a), on peut voir que la

plupart des points sont proches de la droite optimale verte et initialement < 2 mm (droite

verticale bleue). Ces points ne nécessitaient donc pas de recalage selon le critère 2 mm par

exemple. On peut toutefois visualiser que 4 points de couleur jaune se situe dans la zone

de destruction, indiquant donc que ces points ont été détériorés par le recalage mais reste

tout de même en deça du seuil d’acceptation de 2mm.

Pour les landmarks B2000 curvilignes représentés sur la figure (b), on se rend compte que

la plupart des points sont là aussi initialement < 2mm. Globalement, le recalage améliore

sensiblement les résultats puisque la quasi totalité des points se retrouve entre la droite

oblique verte et rose. On remarque néanmoins beaucoup de points pour lesquels le recalage

les a dégradés (points appartenant à la zone de destruction).

Concernant les landmarks DCE circulaires représentés sur la figure (c), on remarque dans

un premier temps que les points sont plus dispersés et ne sont pas autant initialement

regroupés en dessous du seuil de 2mm (droite verticale bleu), preuve d’une nécessité de

recalage pour certains points. On constate ensuite une amélioration après recalage puisque

la plupart des points se retrouvent entre la droite oblique rose et la droite oblique optimale

verte. On constate nénamoins aussi un certain nombre de points dans la zone destructive.

Enfin pour landmarks DCE curvilignes représentés sur la figure (d), on peut voir que la

plupart sont initialements inférieurs aux seuils de 2 et 3mm (droites verticales bleu et rose).

On remarque qu’après recalage, une grosse proportion de landmarks ont été dégradés et

apparaissent dans la zone destructive. Ici l’apport du recalage est difficile à évaluer et

semble avoir autant apporté d’améliorations que de dégradations. De part cette tendance,

on se rend compte qu’il est préférable de ne pas recaler les landmarks initialement inférieurs

au seuil d’acceptation voulu, sous peine de probable dégradation.

Ici encore on se rend compte que la plupart des erreurs sont pour les landmarks curvi-

lignes et notamment la séquence DCE. Ces résultats montrent que le recalage améliore

globalement l’erreur initiale quelque soient les séquences ou les types de landmarks. On

remarque néanmoins que certaines erreurs sont au contraire amplifiée, notamment pour

les landmarks curvilignes. Ce comportement pourrait être gênant dans la mesure où l’on

décide de recaler systématiquement les séquences d’un patient ou de les recaler lorsqu’au

moins un landmark est supérieur à un seuil d’acceptation. En effet, il est difficile d’évaluer

a posteriori l’effet de la dégradation introduit par le recalage sur la classification finale des

images.
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9.4 Conclusion

Cette première étape préliminaire au travail de classification au niveau pixelique, a permis

d’évaluer les performances du logiciel de recalage élastique ProMap de la société Koe-

lis. Celui-ci implémente un algorithme de recalage élastique basé sur la déformation de

maillages 3D obtenus préalablement par une étape de segmentation des séquences IRM

T2w, ADC, B2000 et DCE. L’objectif était d’évaluer le recalage des séquences B2000 et

DCE sur la séquence référence T2w. Basée sur une base images de 41 patients, tous anno-

tés par des landmarks anatomiques, de type circulaire (kystes, nodules adénomateux,...) et

curvilignes (bords postérieurs de prostate), avant et après recalage, l’évaluation a permis

de mettre en avant la capacité du recalage à globalement améliorer le décalage initial. A

l’aide d’un certains nombres de seuils d’acceptation d’erreur (de 1 à 4mm), avant et après

recalage, on peut conlure sur une meilleur efficacité du recalage pour les séquences B2000

et notamment les landmarks circulaires. De plus, on constate une tendance du recalage

à détériorer certains landmarks dont l’erreur initiale était inférieure aux seuils d’accepta-

tions donnés et notamment pour les séquences DCE. Cette tendance peut éventuellement

s’expliquer par le mouvement (circulation d’air dans le rectum et remplissage de sa ves-

sie) introduit pendant la durée de l’acquisition des séquences dynamiques (>3 minutes),

mais aussi par l’imprécision de contourage des bords de la prostate en raison de la nature

moins contrastée des images dynamiques (DCE) par rapport aux séquences de diffusion

(ADC, B2000). Néanmoins, Cette étude ne permet pas de démontrer l’intérêt du recalage

pour notre application. Il faudrait estimer l’impact de ce recalage sur les performances de

classification. A priori, on peut penser que l’influence majeure concernerait : 1) la détec-

tion des petites lésions sur les bordures postérieures de la prostate. Comme souligné en

début de chapitre, les lésions sont plutôt volumineuses dans notre application, 2) sur la

quantification de l’agressivité tumorale. Il faudrait étudier comment le recalage influence

la mesure du score CAD et sa corrélation avec le score de Gleason.
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Chapitre 10

Conclusions et perspectives

Conclusions des chapitres

Nous avons présenté un système d’aide à la détection (CADe) pour le cancer de la prostate

basé sur des images IRM multi-paramétrique (IRM-mp) T2w, ADC et DCE. L’objectif de

ce CADe est la détection, localisation des cancers agressifs ainsi que de fournir des cartes

de probabilités corrélées au grade d’agressivité du cancer.

Dans la première partie nous avons présenté le cancer de la prostate dans son ensemble

ainsi que les différentes techniques diagnostics de référence que sont le toucher rectal, le

taux de PSA et les biopsies écho-guidées. Ces techniques souffrent toutes d’un manque de

précision induisant des sur ou sous-diagnostics, impliquant un traitement lourd, coûteux

et invasif pour le patient.

Dans ces conditions, l’image IRM-mp s’impose peu à peu comme une référence pour la

détection, localisation et l’évaluation de l’agressivité des tumeurs. L’apport d’une séquence

IRM utilisée seule pour le diagnostic est avéré mais reste toutefois limité. En revanche,

l’utilisation de l’IRM-mp combinant notamment les séquences T2w, ADC et DCE permet

d’obtenir de très bonnes performances de détection et localisation ainsi qu’un apport

notable dans la différenciation des tumeurs agressives des tissus sains. L’interprétation

d’images IRM-mp reste cependant difficile, effectuée de manière qualitative et le contraste

des images dépend fortement des caractéristiques intrinsèques de l’IRM utilisé en pratique.

De ce constat, un besoin de standardisation s’impose à la fois sur le protocole d’acquisition

ainsi que sur la manière d’interpréter les images. Les systèmes d’aide à la décision (CAD)

sont donc une proposition de réponse à ce besoin de standardisation. Ces derniers ont

pour objectif de fournir un score de probabilité au niveau d’une région d’intérêt préalable-
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ment contourée par le radiologue (approche CADx) ou bien au niveau voxelique (approche

CADe). Bien que très prometteurs, ces systèmes sont difficilement comparables les uns aux

autres. L’état de l’art effectué dans cette partie montre ainsi une très grande variabilité à

la fois dans la technique d’acquisition des images IRM, sur le type de vérité terrain (histo-

logique ou non) et sur les méthodes de validation des performances des CAD. Concernant

l’utilisation potentielle des CAD en routine clinique, les conclusions sur son apport poten-

tiel sont plutôt orientées vers une utilisation en second avis notamment pour améliorer les

performances d’un radiologue inexpérimenté. Le CAD pourrait également servir d’outil de

pré-analyse, réglé sur un seuil de sensibilité très haut, de manière à filtrer les résultats.

Cette dernière utilisation pourrait permettre un gain de temps dans l’analyse des images

La seconde partie présente dans un premier temps la base IRM-mp utilisée pour l’im-

plémentation du CADe. Constituée de 49 patients ayant subi une série d’IRM-mp suivie

d’une prostatectomie radicale, celle-ci a été réalisée suivant un protocole standardisée per-

mettant de mettre en corrélation les pièces de prostatectomie et les séquences IRM. Ce

protocole a permis d’établir une vérité terrain incluant tissus sains, suspects mais sains et

différents grades de cancer du Gleason 6 au Gleason 9. La force de cette base repose sur

un protocole permettant d’obtenir une vérité terrain rigoureuse et non systématique dans

l’état de l’art des CAD.

Il est ensuite présenté les différents choix méthodologiques d’implémentation du CADe :

choix et sélection des caractéristiques discriminantes, méthodes de caractérisation des

voxels pour déterminer l’agressivité du cancer, classifieurs supervisés, validation des pa-

ramètres optimaux et enfin métriques de performances. Bien que l’état de l’art montre

une grande hétérogénéité dans l’implémentation des CAD, nous avons suivi un schéma

standardisé de manière à minimiser les possibles biais à chaque étape.

Enfin, cette partie se termine sur l’évaluation des performances du CADe dont le but est

de discriminer cancer agressifs du reste des tissus. La meilleur configuration de CAD est

basée sur un classifieur SVM non linéaire associé à un vecteur de caractéristiques issu de

l’apprentissage d’un dictionnaire sur une série de données statistiques et semi-quantitative

extraites d’images IRM T2w, ADC et DCE. Bien que, comme évoqué précédemment, la

comparaison soit difficile, notre CADe obtient des performances du même ordre que les

meilleurs résultats de l’état de l’art pour la discrimination des cancers agressifs. Le second

objectif était d’évaluer si une unique fonction de prédiction était capable d’encoder non

seulement la certitude de la présence d’un cancer mais aussi son degré d’agressivité (score

de Gleason). Les scores et cartes de probabilités indiquent que les valeurs moyennes prises

par 3 cancers agressifs (GL7, GL8 et GL9) sont très proches et donc peu discernables les

uns des autres.

La troisième et dernière partie présente nos travaux effectués en parallèle pour la constitu-

tion et le recalage d’une nouvelle base d’images IRM-mp 3T de type T2w, ADC, B2000 et

DCE. Nous présentons dans un premier temps l’apport potentiel de données recalées sur

les performances d’un CADe ainsi qu’une étude d’un logiciel de recalage que nous avons

choisi et utilisé pour recaler nos données. Cette dernière montre que les séquences B2000 et
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notamment les landmarks circulaires sont les mieux corrigés. On constate néanmoins que

le recalage est inefficace sur certains landmarks notamment pour la séquence DCE. Cette

tendance peut éventuellement s’expliquer par du mouvement introduit pendant la durée

de l’acquisition des séquences dynamiques, mais aussi par l’imprécision de contourage des

bords de la prostate en raison la nature moins contrastée des images dynamiques (DCE)

par rapport aux séquences de diffusion (ADC, B2000).

Limitations et perspectives

Notre meilleur résultat de CADe est obtenu avec une méthode d’apprentissage de diction-

naires. Statistiquement meilleure que tous les autres schémas de CADe, cette différence

n’est pas clairement visible sur les exemples de cartes de probabilités. Les dictionnaires

sont estimés à partir des caractéristiques images déjà extraites, qui ont prouvé leur pouvoir

discriminant pour les tâches de classification cancer VS non cancer et cancer agressif VS

reste des tissus. Néanmoins, elles semblent ne pas capter précisément les différences entre

cancers. Une idée serait d’apprendre un dictionnaire overcomplete (nombre d’atomes »

nombre de caractéristiques) directement sur des patchs d’images IRM [52] de manière à

capter des informations plus fines sur l’agressivité du cancer.

Concernant la difficulté à discerner les différents grades de cancers, il serait intéressant

de tester un modèle de régression logistique multiclasses. Cette approche nécessiterait

néanmoins de fusionner les différentes cartes de probabilités obtenues pour chacune des

classes de manière à améliorer la performance de diagnostic du radiologue.

Enfin, dans de précédents travaux [62], un CADx avait été évalué par des radiologues de

manière à quantifier son apport en routine clinique. L’étude avait souligné l’amélioration

des performances de diagnostic lorsque ce dernier est utilisé en second avis afin de confirmer

la présence d’une zone suspecte. Ce même travail doit être mis en œuvre afin de quantifier

l’apport du CADe et déterminer une possible utilisation en tant qu’outil de sélection des

voxels suspect ou pour confirmer ou infirmer un premier diagnostic.
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Annexe A

Résultats complémentaires sur le CADe

A.1 Liste des caractéristiques sélectionnées
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feature rank SVM-L Régression logistique
1 ADC Haralick savgh T2 grey levels
2 T2 Haralick savgh ADC grey levels

3 ADC Haralick dissi
T2 1-st Order

StatisticsMedian
4 ADC Haralick homom T2 1-st Order Statistics Mean
5 T2 Haralick dissi T2 1-st Order Statistics std
6 ADC Haralick homop DYN quantitative Ktrans
7 ADC Haralick senth DYN Haralick entro
8 ADC Haralick maxpr DYN Haralick dissi
9 ADC Haralick svarh DYN semi-quantitative Tonset
10 ADC Haralick energ DYN Haralick energ
11 DYN semi-quantitative Tonset DYN semi-quantitative SIend
12 ADC Haralick indnc T2 Haralick cprom
13 T2 1-st Order Statistics std T2 Gradient sobel1
14 ADC Haralick idmnc T2 Gradient kirsch
15 T2 Haralick senth T2 Haralick cshad
16 T2 1-st Order Statistics Median DYN quantitative ve
17 ADC grey levels DYN Haralick homop
18 DYN Haralick contr DYN Haralick svarh
19 ADC 1-st Order Statistics std T2 1-st Order Statistics var
20 DYN semi-quantitative SIend ADC Haralick cprom
21 T2 Haralick svarh ADC Haralick homom
22 ADC 1-st Order Statistic sMedian ADC Haralick homop
23 T2 Haralick homop T2 Haralick coorp
24 ADC Haralick cprom T2 Haralick corrm
25 DYN Haralick maxpr T2 Haralick contr
26 ADC Haralick inf1h T2 Haralick dvarh
27 T2 Haralick indnc T2 Haralick indnc
28 T2 Haralick denth DYN Haralick senth
29 T2 Haralick autoc ADC Haralick maxpr
30 T2 Haralick sosvh ADC Haralick entro
31 DYN semi-quantitative Tmax ADC Haralick senth
32 DYN semi-quantitative SIonset ADC Haralick inf2h
33 ADC Haralick autoc DYN Haralick autoc
34 ADC Haralick inf2h T2 Gradient sobel5
35 ADC Haralick sosvh DYN semi-quantitative SImax
36 T2 grey levelsT2 w ADC Gradient sobel3
37 T2 Haralick cprom DYN 1-st Order Statistics Median
38 T2 1-st Order Statistics var DYN 1-st Order Statistics Mean
39 ADC Gradient sobel4 T2 Haralick idmnc
40 DYN Haralick homom ADC 1-st Order Statistics Median

Table A.1 – Liste des caractéristiques sélectionnées par classifieur
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feature rank SVM-L Régression logistique
41 ADC Gradient sobel1 T2 Gradient sobel3
42 DYN semi-quantitative SImax ADC Haralick inf1h
43 T2 Gradient sobel5 ADC Gradient grad2
44 ADC Gradient kirsch ADC Haralick energ
45 ADC Gradient grad2 ADC Haralick idmnc
46 DYN Haralick autoc T2 Haralick energ
47 ADC Haralick cshad DYN Haralick contr
48 DYN semi-quantitative WO T2 Gradient grad2
49 T2 Haralick homom ADC Haralick denth
50 T2 Haralick contr ADC Haralick indnc
51 T2 Haralick dvarh DYN semi-quantitative WO
52 DYN Haralick cshad ADC Gradient sobel5
53 T2 Haralick entro T2 Haralick maxpr
54 ADC Haralick dvarh ADC Gradient sobel4
55 ADC Haralick contr DYN Haralick cshad
56 ADC 1-st Order Statistics var T2 Haralick dissi
57 DYN Haralick sosvh DYN 1-st Order Statistics var
58 DYN semi-quantitative Area ADC Haralick cshad
59 T2 Gradient grad1 ADC 1-st Order Statistics Mean
60 DYN Haralick corrm DYN semi-quantitative A
61 DYN Haralick energ DYN Haralick corrm
62 DYN Haralick senth ADC 1-st Order Statistics var
63 DYN Haralick svarh DYN Haralick sosvh
64 ADC Gradient sobel3 DYN semi-quantitativeWI
65 T2 Haralick inf1h ADC 1-st Order Statistics std
66 ADC Gradient grad1 DYN semi-quantitative Ta
67 ADC 1-st Order Statistics Mean DYN Haralick savgh
68 ADC Haralick denth DYN Haralick homom
69 DYN Haralick entro T2 Gradient sobel2
70 T2 Gradient sobel3 ADC Haralick svarh

Table A.2 – Liste des caractéristiques sélectionnées par classifieur (suite)
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TITRE EN FRANCAIS
Détection et caractérisation du cancer de la prostate par images IRM 1.5T multiparamétriques
RESUME EN FRANCAIS
Le cancer de la prostate est le plus courant en France et la 4ième cause de mortalité par cancer.
L’imagerie IRM multiparamétrique est une technique d’imagerie prometteuse pour le diagnostic et la
prise en charge de ce cancer. Néanmoins, l’interprétation visuelle des multiples séquences IRM n’est
pas aisée. Dans ces conditions, un fort intérêt s’est porté sur le développement de systèmes d’aide au
diagnostic (CAD) dont le but est d’assister le radiologue dans ses décisions. Cette thèse présente la
conception d’un système CAD qui fournit au radiologue une cartographie probabiliste des
localisations cancéreuses dans la zone périphérique de la prostate. Ce CAD repose sur une base
d’images IRM multi-paramétrique (IRM-mp) 1.5T, comprenant pour chacun des 49 patients inclus,
une image pondérée en T2, une série d’images de perfusion en pondération T1 et une image de
diffusion. La localisation des lésions suspectes est obtenue par la confrontation des annotations de
chaque image réalisées par deux radiologues avec l’analyse des coupes histologiques des pièces de
prostate. Pour cette étude, nous avons utilisé une méthode d’apprentissage de dictionnaires
permettant d’extraire de nouvelles caractéristiques descriptives dont l’objectif est de discriminer
chacun des cancers. Cet ensemble de descripteurs, obtenu à l’échelle du voxel, est utilisé pour
apprendre un modèle de classification permettant de prédire la classe de chaque voxel et de produire
ainsi une cartographie de la probabilité de présence du cancer. Deux méthodes de classification
supervisée ont été comparées, la régression logistique et le séparateur à vaste marge (SVM). Dans
cette étude, nous avons concentré nos efforts sur la discrimination des cancers agressifs (Gleason>6)
et fourni une analyse de la corrélation entre probabilités et scores de Gleason. Le système développé
montre de très bonnes performances de détection des cancers agressifs mais ne permet pas, en
revanche, de distinguer les grades intermédiaires (GL6, GL7 et GL8) du cancer.
TITRE EN ANGLAIS
Prostate cancer detection and characterization based on 1.5T multiparametrics MRI
RESUME EN ANGLAIS
Prostate cancer is the most frequent and the fourth leading cause of mortality in France. Actual
diagnosis methods are often insufficient in order to detect and precisely localize cancer.
Multiparametrics MRI is now one of the most promising method for accurate follow-up of the
disease. However, the visual interpretation of MRI is not easy and it is shown that there is strong
variability among expert radiologists to perform diagnosis, especially when MR sequences are
contradictory. Under these circumstances, a strong interest is for Computer-aided diagnosis systems
(CAD) aiming at assisting expert radiologist in their final decision. This thesis presents our work
toward the conception of a CADe which final goal is to provide a cancer probability map to expert
radiologist. This study is based on a rich dataset of 49 patients made of T2w, dynamic and diffusion
MR images. The ground truth was obtained through strict process of annotations and correlation
between histology and MRI. This thesis focuses both for cancer detection and characterization in
order to provide a cancer probability map correlated to cancer agressiveness (Gleason score). To that
end we used a dictionary learning method to extract new features to better characterize cancer
agressiveness signatures as well as image features. Those features are then used as an input to
Support Vector Machines (SVM) and Logistic Regression (LR) classifiers to produce a cancer
probability map. We then focused on discriminating agressive cancers (Gleason score >6) from other
tissues and provided an analysis of the correlation between cancer agressiveness and probabilities.
Our work conclude on a strong capability to distinguish agressive cancer from other tissues but fails
to precisely distinguish intermediate grades of cancers (GL6, GL7 et GL8).
MOTS-CLES
Imagerie par résonance magnétique multi-paramétrique, Cancer de la prostate, Systèmes d’aide à la
décision, Apprentissage supervisé, Séparateurs à vaste marge, Apprentissage de dictionnaires
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