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Résumé 
 

Le cancer fait partie des causes majeures de mortalité en France et touche une population de 

tout âge et de tout sexe. Les progrès actuels de la médecine, de la biologie et des techniques 

d‟imagerie médicale permettent d‟améliorer la prise en charge du patient et d‟optimiser les traitements 

administrés. L‟imagerie de Tomographie par Emission de Positons (TEP) permet de visualiser 

l‟information fonctionnelle des cellules et notamment leur consommation en FDG, un analogue du 

glucose, marqué au fluor 18 (18F). Les cellules tumorales sont de grandes consommatrices de cette 

substance radioactive. Il n‟est pas rare que la TEP soit plus sensible qu‟une imagerie anatomique à la 

détection de tumeurs de petite taille. Ainsi, la TEP s‟apprête à devenir un examen de référence dans le 

suivi pathologique de patients atteints de certains cancers. C‟est notamment le cas du lymphome qui 

est une pathologie caractérisée par une dissémination de petites tumeurs dans tout le corps du patient.  

Un ensemble de développements méthodologiques vise à améliorer l‟exploitation de ce type 

d‟images par le clinicien. L‟optimisation de l‟utilisation de l‟imagerie TEP en clinique passe par une 

amélioration de la quantification des images observées, de l‟instrumentation des caméras et par la mise 

en place d‟un ensemble de méthodes optimisant l‟interprétation des images provenant des examens 

cliniques. Malgré tous les efforts actuels pour faciliter l‟utilisation de l‟imagerie TEP d‟un point de 

vue diagnostic, les performances de détection humaine propres à cette imagerie pourraient encore être 

améliorées dans le cas de certains cancers. De ces performances dépendent l‟optimisation et la 

réadaptation des traitements conventionnels pour chaque cas et chaque patient, afin de limiter les 

risques de rechute ou de complications à long terme. Cette thèse est menée dans le cadre de cette 

optimisation et repose sur le développement d‟un outil d‟aide à la détection pour les images TEP 3D 

corps entier se focalisant plus spécifiquement sur les tumeurs difficilement visibles (faible diamètre 

et/ou faible contraste). L‟objectif est de complémenter le clinicien en lui fournissant une carte 

volumique de présence des tumeurs pour chaque image TEP observée. 

Pour ce faire, nous avons suivi la méthodologie standardisée des systèmes de classification 

supervisée. Nous avons proposé une approche basée sur la combinaison de deux classifieurs, l‟analyse 

discriminante linéaire (linear discriminant analysis ou LDA en anglais) et les séparateurs à vaste 

marge (SVM). Tous deux sont associés à des caractéristiques descriptives de l‟image de type 

ondelettes. Chaque classifieur, préalablement entrainé, fournit une carte tridimensionnelle de score 

propre à chaque image. Ces scores, obtenus pour chaque voxel, quantifient leur probabilité de 

correspondre à une tumeur. Ces cartes sont ensuite seuillées à l‟aide d‟une méthode originale basée sur 

une analyse 3D par courbe FROC (Free Response Operating Characteristics). Elles produisent ainsi 

des cartes binaires de détection. Une étape de réduction de faux positifs (RFP) permet de nettoyer les 

cartes binaires provenant de chaque classifieur séparément. Celles-ci sont ensuite combinées et 

fournissent la sortie du système complet. Nous avons proposé une stratégie d‟évaluation 3D du 

système encore peu utilisée dans une littérature surtout orientée vers l‟étude de cas ou le 2D.  

Afin de mesurer les performances de notre système, nous avons utilisé des images simulées. 

Celles-ci garantissent la connaissance indispensable des caractéristiques des tumeurs cibles. Deux jeux 

de données de réalisme croissant ont servi à l‟évaluation quantitative et qualitative du système. La 

première base d‟images simulées avait été définie avant la thèse à partir du fantôme mathématique 

MCAT et calibrée dans le cadre de l‟optimisation des protocoles d‟imagerie TEP corps entier pour la 

détection des hyperfixations. La seconde base d‟images a été développée dans le cadre de cette thèse et 

présente cent volumes TEP corps entier obtenus par simulation Monte Carlo à partir du fantôme 

anthropomorphique de Zubal. Elle contient 50 cas sains et 50 cas pathologiques présentant un 

ensemble de 375 tumeurs sphériques de diamètre et contraste calibrés. Le réalisme de ces images a été 

évalué à l‟aide d‟indexes statistiques et cliniques calculées sur les images simulées et cliniques. 

Les résultats obtenus à partir des volumes binaires provenant du système de détection 

développé se montrent prometteurs. Ils ouvrent la perspective d‟enrichir l‟information généralement 

fournie au clinicien par ce genre de système par l‟intermédiaire d‟une carte paramétrique quantifiant la 

pertinence de chaque tumeur détectée.  



 3 

 

Table des matières 
 

Table des figures ........................................................................................................................ 6 

Liste des tableaux ..................................................................................................................... 10 

Liste des abréviations ............................................................................................................... 12 

Introduction générale ................................................................................................................ 13 

Chapitre 1 Contexte ........................................................................................................... 15 

1.1 Introduction .............................................................................................................. 15 

1.2 Principe d‟utilisation de la tomographie par émission de positons (TEP) en 

oncologie .............................................................................................................................. 15 

1.2.1 Introduction ...................................................................................................... 15 

1.2.2 Principes et spécificités de l‟imagerie TEP ...................................................... 15 

1.2.3 Intérêt et spécificité du FDG en oncologie ....................................................... 17 

1.2.4 Quantification d‟un examen TEP au 18F-FDG ................................................ 19 

1.2.5 Acquisition corps entier ................................................................................... 20 

1.3 Performances de la TEP en oncologie et comparaison aux autres modalités .......... 21 

1.3.1 Introduction ...................................................................................................... 21 

1.3.2 Le diagnostic initial et la stadification ............................................................. 21 

1.3.3 Le suivi au cours de la thérapie et la réévaluation du stade ............................. 21 

1.3.4 Le suivi après traitement .................................................................................. 22 

1.3.5 Conclusions ...................................................................................................... 22 

1.4 Le cas particulier du lymphome ............................................................................... 23 

1.4.1 Description médicale de la pathologie ............................................................. 23 

1.4.2 Statistiques et différents stades de la maladie .................................................. 25 

1.4.3 La TEP pour le lymphome : avantages ............................................................ 26 

1.4.4 La TEP pour le lymphome : limitations et besoins .......................................... 28 

1.5 Détection en imagerie TEP oncologique .................................................................. 30 

1.5.1 Les verrous de la TEP au FDG en oncologie ................................................... 30 

Chapitre 2 Les systèmes d‟aide à la détection en imagerie médicale ................................ 32 

2.1 Introduction .............................................................................................................. 32 

2.2 Les CAD en imagerie TEP : une application en développement ............................. 32 

2.2.1 Introduction ...................................................................................................... 32 

2.2.2 Définitions préliminaires .................................................................................. 33 

2.2.3 Les systèmes CAD utilisant uniquement l‟information TEP ........................... 33 

2.2.4 Les CAD combinant l‟information anatomique et fonctionnelle ..................... 35 

2.2.5 Conclusions ...................................................................................................... 36 

2.3 Classification supervisée ou non supervisée ? ......................................................... 36 

2.3.1 Introduction ...................................................................................................... 36 

2.3.2 La classification non supervisée ....................................................................... 36 

2.3.3 La classification supervisée .............................................................................. 37 

2.3.4 Conclusions ...................................................................................................... 38 

2.4 Les CAD supervisés : un schéma méthodologique standardisé ............................... 38 

2.4.1 Introduction ...................................................................................................... 38 

2.4.2 Les différentes étapes d‟un système CAD supervisé ....................................... 38 

2.4.3 Extraction initiale des tumeurs potentielles...................................................... 39 

2.4.4 Réduction de faux positifs (RFP) ..................................................................... 50 

2.5 Evaluation des performances des systèmes CAD .................................................... 54 

2.5.1 Introduction ...................................................................................................... 54 



 4 

2.5.2 Comptage des vrais positifs (VP) et faux positifs (FP) .................................... 54 

2.5.3 Indices de performances ................................................................................... 55 

2.5.4 Sélection des bases d‟images d‟apprentissage et de test .................................. 57 

2.5.5 Conclusions ...................................................................................................... 58 

2.6 Conclusions de l‟état de l‟art .................................................................................... 59 

Chapitre 3 Choix méthodologiques pour le système CAD proposé .................................. 60 

3.1 Introduction .............................................................................................................. 60 

3.2 Motivations ............................................................................................................... 60 

3.3 Choix méthodologiques ............................................................................................ 61 

3.3.1 Les images TEP utilisées .................................................................................. 61 

3.3.2 Choix des caractéristiques ................................................................................ 61 

3.3.3 Choix du classifieur .......................................................................................... 62 

Chapitre 4 Simulation d‟une base d‟images TEP pour l‟oncologie : oncoPET_DB ......... 63 

4.1 Introduction .............................................................................................................. 63 

4.2 La simulation TEP Monte Carlo .............................................................................. 63 

4.3 Les bases d‟images simulées TEP existantes ........................................................... 64 

4.4 Conclusions .............................................................................................................. 66 

4.5 Génération de la base d‟images simulées : description du modèle de distribution de 

18F-FDG .............................................................................................................................. 66 

4.5.1 Méthode générale de simulation d‟images TEP ............................................... 66 

4.5.2 Choix du fantôme numérique ........................................................................... 67 

4.5.3 Génération d‟un modèle d‟activité de 18F-FDG .............................................. 68 

4.5.4 Génération du modèle de tumeurs : extension, taille et contraste .................... 69 

4.5.5 De la simulation à la reconstruction d‟oncoPET_DB ...................................... 75 

4.6 La base d‟images simulées résultante ...................................................................... 76 

4.6.1 Les images „saines‟ d‟oncoPET_DB ................................................................ 77 

4.6.2 Les images „pathologiques‟ d‟oncoPET_DB ................................................... 77 

4.7 Validation de la base d‟images simulées .................................................................. 78 

4.7.1 Introduction ...................................................................................................... 78 

4.7.2 Mesures statistiques sur les activités de 18F-FDG ........................................... 78 

4.7.3 Mesures cliniques ............................................................................................. 80 

4.8 Mise en ligne d‟oncoPET_DB ................................................................................. 82 

4.9 Discussions ............................................................................................................... 83 

4.10 Conclusions sur le développement d‟oncoPET_DB ................................................ 84 

Chapitre 5 Proposition d‟un système CAD pour l‟imagerie TEP corps entier .................. 85 

5.1 Introduction .............................................................................................................. 85 

5.2 Description du système CAD ................................................................................... 86 

5.2.1 Extraction initiale des tumeurs candidates ....................................................... 86 

5.2.2 Réduction de faux positifs (RFP) ................................................................... 102 

5.2.3 Combinaison de classifieurs ........................................................................... 103 

5.3 Optimisation des paramètres du système CAD ...................................................... 103 

5.3.1 Introduction .................................................................................................... 103 

5.3.2 Optimisation des paramètres intrinsèques du SVM ....................................... 104 

5.3.3 Choix des exemples utilisées pour l‟apprentissage ........................................ 105 

5.3.4 Optimisation du vecteur de caractéristiques V ............................................... 106 

5.3.5 Optimisation de l‟étape de RFP ..................................................................... 107 

5.4 Performances du système CAD .............................................................................. 107 

5.4.1 Introduction .................................................................................................... 107 

5.4.2 Evaluation du système CAD complet ............................................................ 107 

5.4.3 Evaluation du système CAD complet au regard des performances humaines 108 



 5 

5.5 Performances du système CAD sur une base d‟images simulées simplifiée ......... 108 

5.5.1 Introduction .................................................................................................... 108 

5.5.2 Caractéristiques de la base d‟images simulées utilisées ................................. 108 

5.5.3 Optimisation des paramètres du CAD ............................................................ 109 

5.5.4 Evaluation du système CAD final .................................................................. 119 

5.5.5 Conclusions sur l‟évaluation du système CAD par les données simulées 

simplifiées ...................................................................................................................... 124 

Chapitre 6 Evaluation du système CAD sur la base d‟images simulées oncoPET_DB .. 127 

6.1 Introduction ............................................................................................................ 127 

6.2 Caractéristiques des images d‟oncoPET_DB ......................................................... 127 

6.3 Rappels sur le système CAD et méthodes d‟évaluation ......................................... 129 

6.3.1 Rappels sur le système CAD .......................................................................... 129 

6.3.2 Méthodes d‟évaluation du CAD sur les images d‟oncoPET_DB .................. 129 

6.4 Evaluation du CAD sur les images d‟oncoPET_DB .............................................. 131 

6.4.1 Exploitation et discussions des performances du CAD complet .................... 131 

6.4.2 Utilisation d‟une information additionnelle de score pour la présentation des 

résultats 137 

6.5 Conclusions sur l‟évaluation par les données simulées réalistes ........................... 144 

6.5.1 Conclusions et discussions ............................................................................. 144 

6.5.2 Perspectives .................................................................................................... 146 

Conclusions, discussions et perspectives ............................................................................... 147 

ANNEXES ............................................................................................................................. 150 

Annexe A : L‟imagerie TEP : principes physiques et limitations .......................................... 151 

Annexe B : Rappels sur la théorie des ondelettes .................................................................. 160 

Annexe C : Description de la base d‟images simulées simplifiée .......................................... 162 

Bibliographie .......................................................................................................................... 164 

Bibliographie personnelle ...................................................................................................... 183 
 



 6 

 

Table des figures 
 

 

 

 

Figure 1-1 : Les différentes étapes de la création d‟une image TEP ........................................ 16 

Figure 1-2 : Les trois types d‟acquisition, transmission, blanc et émission ............................. 16 

Figure 1-3 : Les différentes étapes de la glycolyse .................................................................. 17 

Figure 1-4 : Projection en maximum d‟intensité (MIP) représentant la distribution normale du 

18F-FDG dans l‟organisme ...................................................................................................... 18 

Figure 1-5 : Protocole d‟acquisition multi-lit corps entier ....................................................... 20 

Figure 1-6 : Exemples d‟images TEP au  18F-FDG provenant d‟examens de patients atteints 

d‟un cancer du poumon, a), b), d‟un lymphome c), d), de cancer de la tête et du cou e) et d‟un 

cancer de l‟œsophage f) ............................................................................................................ 23 

Figure 1-7 : Les principales composantes du système lymphatique humain ........................... 24 

Figure 1-8 : Rôle des lymphocytes ........................................................................................... 25 

Figure 1-9 : Les différents sites d‟affections initiaux du lymphome illustrés sur une image 

TEP au 18F-FDG d‟un patient atteint de ce cancer ................................................................. 26 

Figure 1-10 : Suivi médical et utilisation de la TEP pour les patients atteints de lymphome .. 27 

Figure 1-11 : Exemples d‟image TEP au 18F-FDG : patiente présentant un lymphome malin 

non hodgkinien de haut grade, a) image TEP avant traitement montrant des cibles 

hypermétaboliques médiastinales et sus-claviculaires gauches, b) après chimiothérapie 

montrant un aspect de réponse partielle. Autre exemple : patiente présentant une maladie de 

Hodgkin, c) image TEP avant traitement avec présence d‟une masse ganglionnaire 

médiastinale fixant très intensément le 18F-FDG, d) après chimiothérapie et montrant un 

aspect de réponse métabolique complète. [Cachin et al., 2006] .............................................. 30 

Figure 2-1 : Résultats qualitatifs du CAD détaillé par [Guan et al., 2006], avec l‟image TEP 

de départ (a), l‟image obtenue après l‟algorithme de compétition-diffusion (b), après 

croissance de régions (c). ......................................................................................................... 34 

Figure 2-2 : Résultats qualitatifs obtenus par la méthode développée par [Tozaki et al., 2003; 

Tozaki et al., 2004] pour deux images cliniques différentes (a, b) et (c, d). Les candidats 

retenus par le CAD apparaissent en rouge. .............................................................................. 34 

Figure 2-3 : Coupes d‟une image TDM (a), TEP (b) contenant une tumeur dans le poumon. 

Cette tumeur est correctement détectée par le CAD (c). .......................................................... 35 

Figure 2-4 : Coupes représentatives des résultats obtenus par la méthode de [Kanakatte et al., 

2008] : image TDM originale (a), image TEP non corrigée de l‟atténuation (b), image TEP 

corrigée (c) et image représentant les candidats potentiels. ..................................................... 36 

Figure 2-5 : Les différentes étapes d‟un système CAD............................................................ 39 

Figure 2-6 : Coupe de poumons segmentée d‟une image TEP corrigée de l‟atténuation. La 

segmentation est obtenue à partir d‟une méthode par croissance de régions sur l‟image acquise 

en transmission correspondante. .............................................................................................. 40 

Figure 2-7 : Ensemble de ROIs de taille 9 x 9 pixels extraites de mammographies (El-Naqa, 

Yongyi et al. 2002) correspondant à des microcalcifications (classe tumeur présente) a) et des 

structures saines (classe tumeur absente) b). ............................................................................ 41 

Figure 2-8 : Illustration de la méthodologie de discrimination linéaire dans l‟hypothèse de 

multinormalité des classes H0 et H1 pour un vecteur de caractéristiques à deux composantes 

(V0 et V1). ................................................................................................................................ 46 



 7 

Figure 2-9 : Structures d‟un réseau de neurones : un ensemble de couches dont chacune 

d‟entre elle suit le même modèle .............................................................................................. 47 

Figure 2-10 : Exemple simpliste d‟un arbre de décision à deux nœuds feuilles (malade, bien 

portant). .................................................................................................................................... 48 

Figure 2-11 : Principales étapes du processus de sélection par algorithme génétique ............. 51 

Figure 2-12 : Distributions de probabilité de la variable de décision dans le cas d‟évaluation 

d‟une tâche de détection entre deux classes : H0 pour une observation négative (saine) et H1 

pour une observation positive (pathologique). ......................................................................... 55 

Figure 2-13 : Exemple de courbe ROC, chaque croix représente une valeur du critère de 

décision qui permet d‟extraire un couple sensibilité/1-spécificité. .......................................... 56 

Figure 2-14 : Présentation schématique des différentes méthodes d‟évaluation de l‟erreur de 

mauvaises classifications concernant l‟utilisation et le partitionnement des images 

disponibles. ............................................................................................................................... 58 

Figure 4-1 : De gauche à droite : coupes d‟un modèles anatomique, du fantôme labellisé, 

d‟images simulées au 18F-FDG, au 18F-Dopa, au 11C-Raclopride, et image recalée IRM 

clinique/TEP simulée. .............................................................................................................. 65 

Figure 4-2 : Etapes du processus de simulation d‟une acquisition TEP réaliste ...................... 66 

Figure 4-3 : Rendu volumique du fantôme NCAT a). Coupe coronale du fantôme Zubal b) . 67 

Figure 4-4 : Exemples de coupes coronales d‟images cliniques provenant de trois patients 

différents utilisés pour l‟extraction des activités moyennes à appliquer au fantôme numérique 

Zubal, coupes transverses (ligne du haut), et coronales (ligne du bas) .................................... 69 

Figure 4-5 : Coupes coronales du Zubal avec les zones d‟affection potentielle par le 

lymphome pointées par les flèches, dans le cas „médiastinale‟ a) et „lombaire‟ b) ................. 70 

Figure 4-6 : Coupes d‟images TEP simulées au 18F-FDG générées pour l‟étude de 

calibration. Ces images illustrent les cas extrêmes de détectabilité des tumeurs, avec le plus 

haut contraste (20 :1) avec un diamètre de 14 mm et le plus petit contraste (2 :1) avec un 

diamètre de 7 mm, pour les poumons (a, b), le foie (c, d), la rate (e, f) et les artères (g, h) .... 72 

Figure 4-7 : Evolution du pourcentage de tumeurs réellement trouvées par les observateurs en 

fonction de la distance d‟acceptation en mm ........................................................................... 74 

Figure 4-8 : Variation du niveau moyen de certitude assigné à chaque tumeur de l‟étude de 

calibration. Les résultats sont exprimés en fonction du contraste vrai et du diamètre des 

tumeurs localisées dans le poumon a), le foie b), la rate c) et les artères d). ........................... 74 

Figure 4-9 : Le choix de cinq contrastes par organe et par diamètre de tumeurs : 7 mm a), 10,5 

mm b), 14 mm c) ...................................................................................................................... 75 

Figure 4-10 : Les sept lits permettant de couvrir le Zubal par simulation TEP ....................... 76 

Figure 4-11 : Coupes coronales d‟une image TEP simulée a) et d‟une image clinique b) ...... 77 

Figure 4-12 : Coupes coronales de deux images TEP simulées contenant chacune trois 

tumeurs dans les artères ............................................................................................................ 78 

Figure 4-13 : Comparaison des activités simulées et réelles de 18F-FDG dans les principaux 

organes d‟intérêt ....................................................................................................................... 79 

Figure 5-1 : Schéma bloc reprenant les différentes étapes du système CAD développé ......... 86 

Figure 5-2 : Schéma descriptif de l‟extraction initiale des tumeurs candidates ....................... 86 

Figure 5-3 : Implémentation par banc de filtres d‟une décomposition en ondelettes non 

décimée ..................................................................................................................................... 87 

Figure 5-4 : Fonction d‟ondelettes et d‟échelle pour la Bior4.4 (a, b) et la Coif2 (c, d) .......... 89 

Figure 5-5 : Coupes coronales d‟images de décomposition en ondelettes pour le niveau j=2 (b-

i) obtenue à partir d‟une image originale (a) provenant de la base d‟images simulées 

oncoPET_DB. .......................................................................................................................... 90 

Figure 5-6 : Illustration de la méthode de classification par LDA reposant sur le calcul d‟un 

projecteur optimal des classes .................................................................................................. 93 



 8 

Figure 5-7 : Histogramme de répartitions des projetés λ des vecteur V initiaux pour la classe 

H0 (rose) et H1 (vert) pour les poumons (a), le foie (b) et les tissus mous (c) avec un modèle 

prédictif de LDA calculé pour un niveau de décomposition j=2. Les courbes (trait plein) 

affichées correspondent aux distributions normales adaptées à chaque histogramme. ............ 97 

Figure 5-8 : Histogramme de répartitions des pour la classe H0 (rose) et H1 (vert) pour les 

poumons (a), le foie (b) et les tissus mous (c) avec un modèle prédictif de LDA calculé pour 

un niveau de décomposition j=5. Les courbes (trait plein) affichées correspondent aux 

distributions normales adaptées à chaque histogramme. ......................................................... 98 

Figure 5-9 : Schéma explicatif de la méthode de classification par SVM basée sur la 

maximisation de la marge entre les deux classes ................................................................... 101 

Figure 5-10 : Schéma bloc des étapes de réduction de faux positifs du système CAD ......... 102 

Figure 5-11 : Schéma récapitulatif de la sélection des tumeurs candidates les plus suspectes

 ................................................................................................................................................ 103 

Figure 5-12 : Grilles de recherche permettant d‟extraire la meilleure valeur des paramètres C 

et de σ, pour le RBF (a), le noyau polynome de degré 3 (b) et de degré 4 (c) ....................... 105 

Figure 5-15 : Coupe coronale (a) et transverse (b) d‟une image de la base simplifiée .......... 109 

Figure 5-16 : Courbes FROC obtenues pour deux niveaux de décomposition extrêmes, j=2 

(ligne pleine) et j=5 (ligne pointillée) pour un apprentissage organe spécifique (aucun 

symbole) ou sur le corps entier (symbole). Les tumeurs du poumon (a), du foie (b) et des 

tissus mous (c) sont considérées. ............................................................................................ 111 

Figure 5-17 : Courbes FROC pour deux niveaux de décomposition j=2 et j=5 sans aucune 

sélection de caractéristiques (symboles vides) et avec sélection de caractéristiques (ligne 

pointillée et symbole plein). ................................................................................................... 112 

Figure 5-18 : Vue MIP 3D d‟une image TEP simulée corps entier superposée à la carte binaire 

correspondant à j=2 (a) et j=5 (b) sans sélection de caractéristiques pour le LDA. Les sept 

tumeurs disponibles sont pointées par les flèches rouges. ..................................................... 113 

Figure 5-19 : Courbes FROC obtenues avec le SVM pour j=2 et j=5 sans sélection de 

caractéristiques (symboles vides) et j=5 avec sélection de caractéristiques (symboles pleins) 

pour un apprentissage sur tous les organes et un test sur les poumons (a), le foie (b) et les 

tissus mous (c). ....................................................................................................................... 116 

Figure 5-20 : Courbes FROC obtenues avec le SVM pour j=5 sans (symboles) et avec 

enrichissement de la base d‟apprentissage H0, notée H0+ (sans symboles) pour les poumons 

(a), le foie (b) et les tissus mous (c). ...................................................................................... 117 

Figure 5-21 : Classement de chaque cluster VP détecté par rapport à tous les autres candidats 

détectés pour le LDA en considérant a) le maximum du cluster comme score de groupe et en 

comptant les monovoxels, b) en enlevant les monovoxels, c) en considérant la moyenne du 

cluster comme score et sans les monovoxels, d) pour le SVM en considérant le maximum du 

cluster et sans les monovoxels. .............................................................................................. 119 

Figure 5-22 : Coupes axiales des cartes binaires superposées aux images originales pour une 

tumeur dans le poumon (a) et le foie (b), provenant du LDA (au milieu) et du SVM (en bas). 

L‟image originale est présentée (en haut) avec les tumeurs fléchées..................................... 121 

Figure 5-23 : Vue 3D d‟une image TEP simulée corps entier contenant 7 tumeurs fléchées 

superposée à sa carte binaire sortie du LDA (a), du SVM (b) et après les l‟élimination des 

monovoxels et la combinaison par vote à la majorité (c). Les flèches blanches indiquent les 

tumeurs manquées tandis que les rouges indiquent les tumeurs détectées. ........................... 122 

Figure 5-24 : Graphes présentant les performances en sensibilité du système CAD complet 

pour chaque contraste et organe comparé aux performances humaines correspondantes. .... 123 

Figure 5-25 : Graphes montrant la sensibilité moyenne du système CAD pour une tâche de 

sélection des sept tumeurs les plus suspectes par image. Chaque contraste, définie par la 



 9 

sensibilité humaine obtenue pour la même tâche et chaque organe, les poumons (a), le foie (b) 

et les tissus mous (c) sont traités. ........................................................................................... 126 

Figure 6-1 : Schéma bloc rappelant les étapes du système CAD développé ......................... 129 

Figure 6-2 : Vue 3D de deux images de test superposées à leurs cartes binaires 

correspondantes, provenant du LDA suivi de l‟élimination des monovoxels (a, d), du SVM 

sans monovoxels (b, e) et du CAD final (c, f). ....................................................................... 132 

Figure 6-3 : Zoom d‟une coupe coronale provenant de la superposition d‟une image de test 

avec une carte seuillée provenant du LDA (a), du SVM (b) et de la combinaison de deux (c). 

La tumeur ciblée est localisée dans le foie. ............................................................................ 135 

Figure 6-4 : Zoom d‟une coupe coronale provenant de la superposition d‟une image de test 

avec une carte seuillée provenant du LDA (a), du SVM (b) et de la combinaison de deux (c). 

La tumeur ciblée, de contraste minimum, est localisée dans les poumons. ........................... 135 

Figure 6-5 : Coupe contenant une tumeur cible dans les poumons de diamètre 7mm et de 

contraste variant entre 10% et 90% de sensibilité humaine de référence. (a) : Image originale, 

(b) Carte de force rangée pour la combinaison CAD/LDA, (c) pour la combinaison 

CAD/SVM. Le rang correspond au classement de la force de la tumeur par rapport à tous les 

candidats de l‟organe considéré. ............................................................................................ 139 

Figure 6-6 : Coupe contenant une tumeur cible dans le foie de diamètre 7mm et de contraste 

variant entre 10% et 90% de sensibilité humaine de référence. (a) : Image originale, (b) Carte 

de force rangée pour la combinaison CAD/LDA, (c) pour la combinaison CAD/SVM. Le rang 

correspond au classement de la force de la tumeur par rapport à tous les candidats de l‟organe 

considéré. ................................................................................................................................ 140 

Figure 6-7 : Coupe contenant une tumeur cible dans les ganglions de diamètre 7mm et de 

contraste variant entre 10% et 90% de sensibilité humaine de référence. (a) : Image originale, 

(b) Carte de force rangée pour la combinaison CAD/LDA, (c) pour la combinaison 

CAD/SVM. Le rang correspond au classement de la force de la tumeur par rapport à tous les 

candidats de l‟organe considéré. ............................................................................................ 141 

Figure 6-8 : Amélioration de la visibilité des VP au milieu de l‟ensemble des candidats par 

l‟insertion du degré de suspicion provenant (c) du LDA, (d) du SVM. Les cartes de candidats 

ordonnés sont superposées aux images correspondantes d‟origine présentées en (a). (b) 

propose des cartes de détection binaire superposées aux images d‟origine. Les tumeurs sont 

numérotées de haut en bas sur chaque image. ........................................................................ 142 

Figure 6-9 : Rang obtenu par chaque candidat VP en considérant tous les organes pour les 

combinaisons CAD/LDA (triangles verts) et CAD/SVM (carrés rouges). L‟idéal est de 

présenter un VP dans les premières positions dans le classement (0). ................................... 143 

Figure 6-10 : Rang obtenu par chaque candidat VP en considérant tous les organes pour les 

combinaisons CAD/LDA (triangles verts) et CAD/SVM (carrés rouges). Les tumeurs cibles 

appartiennent, (a) aux contrastes faibles correspondant à 10% et 30% de sensibilité humaine, 

(b) au contraste intermédiaire (50%) et aux (c) contrastes forts (70%-90%). L‟idéal est de 

présenter un VP dans les premières positions dans le classement (0). ................................... 144 

 



 10 

 

Liste des tableaux 
 

 

 

 

Tableau 2-1 : Exemple de matrice confusion permettant de définir les notions de VP, FP, VN 

et FN ......................................................................................................................................... 33 

Tableau 2-2 : Avantages et inconvénients des classifieurs existants ....................................... 50 

Tableau 2-3 : Les différents stades du processus de classification et leur influence sur la 

combinaison de classifieur. ...................................................................................................... 53 

Tableau 4-1 : Activités de 18F-FDG et coefficients d‟atténuation appliqués aux organes 

principaux du Zubal ................................................................................................................. 69 

Tableau 4-2 : DSF calculées à partir de cinq ROI tracées dans les organes principaux des 

images simulées et cliniques .................................................................................................... 80 

Tableau 4-3 : Paramètres cliniques des études provenant des différents articles de référence et 

du CERMEP pour la comparaison des SUV ............................................................................ 81 

Tableau 4-4: Comparaison statistiques des SUVs homme et femme obtenu pour un nombre 

identique de patients ................................................................................................................. 81 

Tableau 4-5 : Comparaison des SUV publiés et expérimentaux .............................................. 82 

Tableau 5-1 : Principales caractéristiques des ondelettes Bior4.4, Coif2, Daubechies............ 88 

Tableau 5-2 : Variances correspondant aux distributions de λ extraites du LDA sur la base de 

données simulées simplifiée pour j=2 et j=5 et chacune des classes. ...................................... 96 

Tableau 5-3 : Meilleures performances associées aux valeurs des paramètres correspondants 

pour chaque fonction noyau ................................................................................................... 105 

Tableau 5-4 : Valeurs de FPI extraits des courbes FROC à une sensibilité fixée de 90% 

obtenues pour chaque combinaison de paramètres et chaque organe .................................... 111 

Tableau 5-5 : Valeurs de FPI extraits des courbes FROC à une sensibilité fixée de 90% 

obtenues pour j=2 et chaque organe ....................................................................................... 113 

Tableau 5-6 : Comparaison des caractéristiques sélectionnées par l‟algorithme génétique ou le 

test de Student en considérant chaque organe cible et un niveau de décomposition j=2. ...... 114 

Tableau 5-7 : Evolution des performances après chaque étape de la RFP en termes de 

sensibilité/FPI ......................................................................................................................... 120 

Tableau 5-8 : Contrastes et organes cibles pour chaque tumeur présentée sur l‟image TEP 

corps entier de la Figure 5-21. Les tumeurs sont présentées de haut en bas sur l‟image cible et 

les contrastes se rapportent aux performances humaines leur correspondant. ....................... 122 

Tableau 6-1 : Gamme de contrastes définie pour des tumeurs situées dans chaque organe de la 

base d‟images simulées réalistes à partir des performances de détection humaine. .............. 128 

Tableau 6-2 : Répartition du nombre de tumeurs par organe pour chaque diamètre et contraste 

dans les 12 images d‟apprentissage et de validation. Le contraste est défini par rapport à la 

sensibilité humaine correspondante. Seuls les poumons, le foie et les ganglions sont ciblés.128 

Tableau 6-3 : Répartition du nombre de tumeurs par organe pour chaque diamètre et contraste 

dans les 13 images de test. Le contraste est défini par rapport à la sensibilité humaine 

correspondante. Seuls les poumons, le foie et les ganglions sont ciblés. ............................... 128 

Tableau 6-4 : Contrastes et organes cibles pour chaque tumeur présentée sur les images TEP 

corps entier de la Figure 6-2. Les tumeurs sont présentées de haut en bas et les contrastes se 

rapportent aux performances humaines leur correspondant. .................................................. 131 



 11 

Tableau 6-5 : Evolution exprimée en termes de sensibilité/FPI des performances après 

l‟élimination des monovoxels et la combinaison. Les performances sont moyennées sur les 13 

images de test dont le nombre de tumeurs cibles est précisé sur la première ligne du tableau.

 ................................................................................................................................................ 133 

Tableau 6-6 :  Sensibilités en pourcentage par contraste et diamètre pour le foie ................. 134 

Tableau 6-7 :  Sensibilités en pourcentage par contraste et diamètre pour les ganglions ...... 134 

Tableau 6-8 : Sensibilités en pourcentage par contraste et diamètre pour les poumons ........ 136 

Tableau 6-9 : Taille moyenne en voxels des candidats VP détectés par le LDA, les SVM et le 

CAD final pour les poumons, le foie et les ganglions. ........................................................... 136 

Tableau 6-10 : Exploitation des rangs des candidats VP dont les valeurs sont extraites de la 

Figure 6-9 pour chaque combinaison, CAD/LDA et le CAD/SVM. Les meilleures 

performances sont mises en gras. ........................................................................................... 144 



 12 

 

Liste des abréviations 
 

2D: Bidimensionnel 

3D : Tridimensionnel 

AG : Algorithme Génétique 

CAD : Computer Aided Detection 

CHO : Channelized Hotelling Observer 

DSF : Déviation Standard Fractionnelle 

FDG : 2-fluoro-2-deoxy-D-glucose 

FN : Faux Négatifs 

FP : Faux Positifs 

FPI : Faux Positifs par Image 

FROC : Free Receiver Operating Characterics 

IRM: Imagerie par Résonance Magnétique 

kPPV : K plus proches voisins 

LDA : Linear Discriminant Analysis 

LROC : Localization Receiver Operating Characterics 

MCAT: Mathematical CArdiac Torso 

NCAT: Nurbs CArdiac Torso 

ROC: Receiver Operating Characterics 

SUV: Standardized Uptake Value 

SVM : Séparateurs à Vaste Marge 

TDM: Tomodensitométrie 

TEP : Tomographie par Emission de Positons 

VN : Vrais Négatifs 

VP: Vrais Positifs 

 

 



 13 

Introduction générale 
 
Contexte de la thèse 

Avec environ 320 000 nouveaux cas, 150 000 décès et 800 000 personnes malades en 2005 

(source : iNCa), le cancer fait partie des causes majeures de mortalité en France et touche une 

population de tout âge et de tout sexe. Le nombre de décès par cancer est en diminution lorsqu‟on 

considère l‟augmentation de la population. La part globale des cas de cancer dépistés dans la 

population augmente cependant régulièrement. Cette augmentation est d‟une part due à l‟hygiène de 

vie actuelle (tabac, alcool, toxiques professionnels, obésité, pollution…), d‟autre part à l‟amélioration 

des techniques diagnostiques et de dépistage. Ainsi, des cancers caractérisés par des tumeurs de petite 

taille, au niveau du sein ou des ganglions par exemple, sont décelés précocement et sont donc plus 

facilement soignés.  

Les progrès actuel de la médecine, de la biologie et des techniques d‟imagerie médicale permettent 

ainsi de sauver la vie de nombreux malades, d‟améliorer la prise en charge du patient et d‟optimiser 

les traitements administrés. L‟imagerie TEP appartient à cette nouvelle génération d‟imagerie 

médicale et est utilisée depuis les années 90 en clinique. Cette imagerie permet de visualiser 

l‟information fonctionnelle des cellules et notamment leur consommation en FDG, un analogue du 

glucose, marqué au fluor 18 (18F). Les cellules tumorales, nécessitant une grande énergie pour se 

multiplier rapidement, sont de grandes consommatrices de cette substance radioactive, appelée 

radiotraceur. Il n‟est pas rare que la TEP soit plus sensible qu‟une imagerie anatomique à la détection 

de tumeurs de petite taille (phase précoce d‟évolution ou après traitement). En effet, l‟imagerie 

anatomique ne permet que de caractériser les modifications physiques générées par la présence de la 

tumeur, alors que les modifications précoces sont d‟abord fonctionnelles. 

L‟optimisation de l‟utilisation de l‟imagerie TEP en clinique passe par une amélioration de 

l‟instrumentation des caméras et la mise en place d‟un ensemble de méthodes optimisant 

l‟interprétation des images provenant des examens cliniques. La quantification des examens TEP est 

particulièrement étudiée avec pour objectif principal de fournir la meilleure information au clinicien 

sur la captation du traceur par les cellules humaines. Les développements méthodologiques de 

traitement des images pour la TEP oncologique se sont jusqu‟à présent surtout concentrés sur 

l‟optimisation des méthodes de formation de l‟image ou de corrections d‟effets nuisant à leur 

interprétation correcte sur le plan diagnostic (mouvements respiratoires, effet de volume partiel…). Le 

récent développement de scanners bimodaux, TEP/TDM notamment, a également favorisé le 

développement de méthodes de recalage ou de segmentation applicables aux images générées. Malgré 

tous les efforts actuels pour faciliter l‟utilisation de l‟imagerie TEP d‟un point de vue diagnostic, la 

sensibilité et la spécificité de cette imagerie pourraient encore être améliorées dans le cas de certains 

cancers. 

Certaines pathologies présentent des tumeurs résiduelles fréquentes et difficilement visibles. Les 

lymphomes, comme le cancer du poumon à petites cellules ou le mélanome, se caractérisent par la 

dissémination de tumeurs de petite taille dans tout le corps, notamment à des stades d‟évolution 

avancés. Contrairement au cancer du poumon à petites cellules qui se soigne difficilement, les 

lymphomes répondent généralement bien aux traitements conventionnels. Ils touchent en majorité les 

enfants et les jeunes adultes. Il est donc primordial d‟optimiser les traitements conventionnels pour 

chaque cas et chaque patient afin de limiter les risques de rechute ou de complications à long terme 

dus à une trop forte toxicité de traitements inadaptés. L‟imagerie TEP est considérée comme un 

examen nécessaire et crucial pour cette pathologie. 

 

Problématique de la thèse 
Motivés par ces développements récents de l‟imagerie TEP dans la prise en charge du cancer et 

l‟émergence d‟une problématique d‟optimisation du diagnostic, nous nous sommes penchés sur la 

difficile problématique de l‟aide à la détection. Cette problématique trouve sa réponse au travers des 

systèmes d‟aide à la détection, dits CAD pour „Computer Aided Detection‟. Ils proposent une décision 

quant à la nature d‟une image, d‟un organe ou d‟un ensemble de voxels de l‟image, pouvant être 
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confrontée au diagnostic initial du clinicien. Ils sont applicables dans les cas pathologiques complexes 

et problématiques, comme lors du suivi thérapeutique du lymphome.  

Largement exploités en mammographie et en imagerie TDM pour le cancer du foie ou des 

poumons, ces systèmes commencent à peine à être développés en imagerie TEP oncologique. Au 

commencement de la thèse, seules deux publications étaient disponibles sur ce type de développement 

et à ce jour aucun système commercial n‟est disponible. L‟intérêt des équipes de recherche augmente 

cependant avec une émergence de nouvelles études, dont certaines coécrites par des constructeurs 

comme Siemens. Conformément aux performances obtenues pour les autres modalités d‟imagerie, de 

tels systèmes dédiés promettent une prise en charge plus précise des différentes pathologies. Cette 

amélioration passe notamment par une augmentation des performances du clinicien en termes de 

détection et de stadification initiale et après traitement, et une diminution des variations inter- et intra-

cliniciens. Dans le cas de tumeurs de taille réduite présentes dans les phases précoces de la maladie ou 

à la fin des premiers cycles de traitement, les CAD peuvent apporter un second avis au clinicien sous 

la forme d‟images paramétriques ou binaires. 

La mise en place de ces méthodes repose généralement sur une optimisation précise et 

multiparamétrique de toutes les étapes les constituants. Cette optimisation nécessite un nombre non 

négligeable d‟images dont la vérité terrain des tumeurs doit être connue. Celles-ci sont idéalement 

cliniques et annotées par le médecin. La collecte de telles images apparait cependant souvent 

complexe et problématique. Ainsi, il est fréquent d‟avoir en premier lieu recours à des images 

simulées. Ces images simulées permettent d‟apporter un réalisme suffisant et une connaissance de la 

vérité terrain en termes de tumeurs. Elles doivent être suffisamment nombreuses pour l‟élaboration et 

la validation de méthodes par la suite dédiées à des images cliniques.  

En retenant toutes ces considérations, les travaux de cette thèse reposent sur ces deux principaux 

objectifs :  

- La proposition d‟un système CAD adapté aux images TEP oncologiques 3D dédié aux 

tumeurs problématiques, 

- L‟évaluation de ce système CAD à l‟aide de deux bases d‟images TEP oncologiques 

simulées dont l‟une d‟elles a été développée au cours de cette thèse. 

 

Plan de la thèse 
Le contexte de cette thèse est présenté en premier lieu. Une brève description de l‟imagerie TEP 

est donnée, suivie d‟un développement sur son application en oncologie. L‟intérêt du radiotraceur 

FDG et les différentes caractéristiques d‟un examen TEP corps entier sont ainsi précisés. Un état de 

l‟art de l‟utilisation et des performances de la TEP au FDG pour différentes pathologies cancéreuses 

d‟abord, ciblées sur les lymphomes ensuite, est réalisé et comparé aux autres modalités d‟imagerie. Le 

Chapitre 1 se termine sur la description précise de la problématique abordée lors de cette thèse. 

Le Chapitre 2 présente un état de l‟art des quelques systèmes CAD existants en imagerie TEP. Un 

élargissement aux systèmes développés pour les autres modalités est aussi réalisé. L‟organisation de 

ces méthodes en étapes standardisées est ensuite précisée. Enfin les méthodologies d‟évaluation de tels 

systèmes sont présentées.  

Les choix méthodologiques retenus au cours de cette thèse pour la proposition du système CAD 

dédié aux images TEP corps entier sont présentés au Chapitre 3, duquel ressort également l‟intérêt de 

générer une base d‟images TEP simulées réalistes dédiée à l‟oncologie. 

La méthodologie suivie pour le développement de la base d‟images TEP simulées est présentée au 

Chapitre 4. Un modèle de patient virtuel sain en termes de répartition de FDG est associé à un 

ensemble de tumeurs dont les caractéristiques suivent la problématique clinique du lymphome. La 

validation de cette base d‟images simulées contenant des cas sains et pathologiques est ensuite 

détaillée. Celle-ci repose à la fois sur des mesures statistiques et cliniques. 

Le Chapitre 5 propose un système CAD dédié à l‟imagerie TEP oncologique 3D à partir des choix 

méthodologiques définis au Chapitre 3. Une étude de faisabilité est ensuite réalisée à partir d‟une base 

d‟images simulées simplifiée. Différents critères d‟évaluation qualitatifs et quantitatifs sont abordés et 

les performances numériques comparées aux performances humaines. 

Le Chapitre 6 présente l‟évaluation du système CAD à partir des images plus réalistes proposées 

au Chapitre 4. L‟ensemble des résultats est ensuite discuté et ouvre plusieurs perspectives. 
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Chapitre 1 Contexte 

1.1 Introduction 

La Tomographie par Emission de Positons (TEP) est une modalité d‟imagerie médicale de type 

fonctionnelle qui existe depuis le début des années 1970, mais dont l‟utilisation en recherche et 

clinique ne date que des années 1990. Utilisée en recherche pour l‟exploration cérébrale et la 

cardiologie, la TEP est de plus en plus préconisée en clinique pour la prise en charge des cancers. Un 

nombre croissant de centres hospitaliers possèdent leur propre caméra TEP combinée ou pas. Ce 

chapitre résume brièvement les principes physiques de la formation de l‟image TEP et développe le 

cas particulier de son application en oncologie.  

1.2 Principe d’utilisation de la tomographie par émission de 

positons (TEP) en oncologie 

1.2.1 Introduction 

La TEP est un examen d‟imagerie fonctionnelle basée sur l‟injection de molécules marquées 

par un atome radioactif émetteur de positons. Ces molécules, propres à la fonctionnalité que l‟on 

souhaite observer, sont transportées par des processus physiologiques jusqu‟à la cellule. Les atomes 

radioactifs se désintègrent en émettant des photons gamma qui sont détectés à l‟extérieur du corps 

humain par une caméra TEP. Le paragraphe suivant reprend brièvement les fondements de l‟imagerie 

TEP avant de préciser son utilisation dans le domaine de l‟oncologie. 

1.2.2 Principes et spécificités de l’imagerie TEP 

L‟obtention de la cartographie 3D de distribution d‟un traceur radioactif repose sur un 

processus complexe résumé sur la Figure 1-1. Ce processus se base sur trois étapes principales qui 

sont l‟acquisition des données brutes, leurs corrections et leurs reconstructions. L‟acquisition TEP est 

basée sur la détection de deux photons d‟énergie identique en quasi opposition de phase. Ces 

événements sont appelés coïncidences par la nature simultanée en temps et énergie des deux photons 

détectés. Un système de détection est placé autour du patient et enregistre les photons arrivant sur deux 

détecteurs opposés et couplés par un dispositif électronique, dans un intervalle de temps inférieur à 

une fenêtre temporelle variant de 4 à 20 ns, dite fenêtre de coïncidences. Cette mesure indique la 

présence d‟une annihilation à l‟intérieur du volume reliant les deux détecteurs, aussi appelé ligne de 

réponse (LOR). Les coïncidences vraies correspondent à la détection en coïncidence de deux photons 

de 511 keV dans la même fenêtre temporelle. Ces évènements constituent l‟information utile pour la 

formation de l‟image TEP. L‟ensemble des coïncidences vraies enregistrées dans une LOR est 

proportionnel à l‟intégrale de la distribution radioactive le long de cette ligne.  

Bien que l‟information utile de l‟examen TEP repose sur la détection de coïncidences vraies, 

d‟autres coïncidences (aléatoires, diffusées) provenant d‟autres types d‟évènements peuvent aussi être 

détectées. Celles-ci bruitent la formation de l‟image TEP. Différentes corrections permettent de 

réduire les limites de l‟imagerie qu‟elles soient dues à ces phénomènes physiques (atténuation, 

diffusion…) ou à des processus intrinsèques à la caméra (normalisation, temps mort…).  
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Figure 1-1 : Les différentes étapes de la création d‟une image TEP 

 

Il existe trois types d‟acquisition TEP. La première méthode d‟acquisition est dite en émission. 

Elle correspond à celle précédemment détaillée, pour laquelle le système de détection tourne autour du 

patient dont on veut extraire la distribution du radiotraceur injecté. La seconde méthode correspond à 

une acquisition en transmission comme l‟illustre la Figure 1-2 . Dans ce cas, l‟acquisition est réalisée à 

partir d‟une source externe, tournant autour du patient. Cette source peut être du germanium 68 

(68Ge), du césium 137 (137Cs) ou encore des rayons X. Le temps de mesure en transmission est 

souvent inférieur au temps d‟acquisition en émission. Cette acquisition permet de mesurer pour chaque 

LOR l‟atténuation des photons dans le corps du patient afin de corriger ultérieurement les données de 

l‟affection due aux événements atténués. La dernière acquisition est appelée „blanc‟ (Figure 1-2), elle 

est réalisée à vide, c'est-à-dire sans patient et suivant le même protocole que l‟acquisition en 

transmission. Ces deux dernières acquisitions permettent de corriger les données de l‟atténuation 

comme expliqué dans la suite. 
 

 
Figure 1-2 : Les trois types d‟acquisition, transmission, blanc et émission 

 
La reconstruction permet, à partir de ces données optimisées, l‟obtention d‟une image 3D 

représentant la distribution en concentration du traceur radioactif dans l‟organisme. Les principales 

méthodes de reconstruction sont séparées en deux catégories : analytiques et itératives. Les méthodes 

itératives sont favorisées en imagerie TEP oncologique car elles permettent de mieux prendre en 

compte les problèmes spécifiques liés à cette application, notamment la faible statistique en termes 

d‟évènements (coïncidences) détectés lors de l‟acquisition. Une explication détaillée de l‟ensemble de 

ces phénomènes peut être trouvée en Annexe.  
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En recherche, l‟imagerie TEP permet l'exploration fonctionnelle du cerveau afin de favoriser 

une meilleure connaissance des maladies dégénératives (Parkinson, Alzheimer…). Elle est aussi 

appliquée dans les centres cliniques en cancérologie depuis quelques années. Elle permet d‟apporter 

une information fonctionnelle utile dans des cas où l‟imagerie anatomique atteint ses limites dans les 

cas de la détection de tumeurs de petite taille notamment. Les paragraphes suivants résument la 

méthodologie d‟acquisition TEP en oncologie et les différentes applications ciblées dans la prise en 

charge du patient cancéreux. 

1.2.3 Intérêt et spécificité du FDG en oncologie 

Comme expliqué dans le chapitre précédent, l‟acquisition TEP est rendue possible grâce à 

l‟injection de molécules propres à une fonctionnalité de l‟organisme, marquée par un traceur 

radioactif. Dans le cas du cancer, la fonctionnalité observée est l‟absorption de glucose par 

l‟organisme et plus particulièrement par les cellules cancéreuses.  

Le glucose est considéré comme un carburant essentiel à l‟organisme qui peut l‟assimiler 

directement. Les cellules cancéreuses, qui prolifèrent rapidement, sont particulièrement friandes de 

glucose. Celui-ci est transporté à l‟intérieur des cellules par des transporteurs spécifiques de la 

membrane afin d‟être dégradé par un ensemble de réactions appelé glycolyse dont les deux principales 

étapes sont présentées sur la Figure 1-3. Le glucose est d‟abord phosphorylé en glucose-6-phosphate, 

catalysé par l‟enzyme hexokinase. Le glucose-6-phosphate est ensuite transformé en fructose-6-

phosphate qui subit à son tour plusieurs transformations successives pour être finalement excrété par la 

cellule sous forme de lactate selon le cycle de Krebs. Le cycle de Krebs assure la plus grande part des 

besoins énergétiques de la cellule grâce à la formation de coenzymes réduits qui seront réoxydés dans 

la chaîne respiratoire. C‟est au niveau du cycle de Krebs que se déroule la majeure partie des 

oxydations et de la production d‟énergie d'une cellule.  

Le fluorodeoxyglucose ou FDG est un analogue du glucose avec un aspect structural très proche. 

Il est donc aussi capté par les cellules mais inutilisable dans leur métabolisme. En effet, comme 

l‟indique la Figure 1-3, le FDG suit le même processus métabolique que le glucose jusqu‟à l‟étape de 

phosphorylation en FDG-6-phosphate. Il n‟est cependant pas métabolisé par l‟enzyme glucose-6-

phosphatas et s‟accumule donc dans la cellule sous la forme de FDG-6-phosphate. Cette accumulation 

permet de distinguer la présence de tumeurs, généralement beaucoup plus gourmandes en énergie que 

les tissus sains et donc marquées par une présence élevée de FDG-6-phosphate. Le taux de 

métabolisme du glucose permet de définir le FDG comme marqueur de l‟agressivité de la tumeur 

[Warburg et al., 1930]. Par son métabolisme et son importance pour les cellules cancéreuses, le FDG 

est donc actuellement préconisé en clinique pour les examens concernant des patients en cancérologie. 

Il est généralement marqué au fluor 18 donnant le 18F-FDG. 

 

 
Figure 1-3 : Les différentes étapes de la glycolyse 

 
Bien que les cellules cancéreuses soient considérées comme plus gourmandes en énergie et 

donc fixant plus le 18F-FDG, celui-ci n‟est pas spécifique aux tumeurs dans la limite où tous les 

organes ont besoin d‟énergie et présentent une fixation physiologique de cette molécule [Zincirkeser et 

al., 2007]. Le cerveau, et notamment la matière grise, capte intensément le 18F-FDG. Le cœur 

présente une fixation variable d‟un patient à l‟autre ou chez un même patient. La variabilité de 
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captation dépend du niveau d‟insuline et de la consommation en acide gras. Elle diminue par exemple 

après une période de jeûne, le cœur utilisant alors la voie de dégradation des acides gras plutôt que 

celle du glucose. Il est donc fréquent de favoriser une période de jeûne de 4 à 6 h avant l‟examen TEP 

afin de limiter les artefacts dus à la forte captation du cœur. La captation d‟autres organes comme le 

foie, la rate, la moelle osseuse est modérée et varie également selon le patient. La rate et la moelle 

osseuse présentent d‟ailleurs une fixation plus basse que celle du foie. Le thymus est souvent fixant 

chez les adultes jeunes ou les enfants avec un aspect en V inversé. La graisse brune peut également 

fixer chez les jeunes adultes dans les régions cervicales en particulier l‟hiver pour lutter contre le froid 

et chez les patients maigres. Le poumon fixe faiblement le 18F-FDG en particulier sur les données non 

corrigées de l‟atténuation. Les voies urinaires et les reins présentent une fixation assez importante du 

18F-FDG notamment due à l‟élimination du traceur par la voie urinaire, contrairement au glucose qui 

est réabsorbé par les cellules rénales. Le 18F-FDG est ainsi souvent présent tout au long des voies 

urinaires. Il est donc parfois difficile de les distinguer d‟une fixation ganglionnaire pelvienne. Les 

muscles peuvent fixer intensément le 18F-FDG, notamment après une intervention chirurgicale et si le 

patient n‟est pas correctement immobilisé (sans parler, sans mâcher). La connaissance par les 

cliniciens de toutes ces fixations physiologiques normales, illustrées sur la Figure 1-4, permettent de 

faciliter leur prise en compte dans l‟évaluation et le diagnostic des images TEP. 

 

 
Figure 1-4 : Projection en maximum d‟intensité (MIP) représentant la distribution normale du 18F-FDG dans 

l‟organisme 

La principale limite de la TEP au 18F-FDG repose donc sur sa non-spécificité tumorale et les 

processus inflammatoires fixant également le 18F-FDG. L‟intérêt de la recherche se porte récemment 

sur le développement de nouveaux radiotraceurs se liant spécifiquement aux cellules tumorales. 

[Kumar et al., 2008] présente l‟ensemble des nouveaux radiotraceurs marqués au fluor 18 ou autre 

actuellement en phase de développement. Ces radiotraceurs sont généralement spécifiques à un type 

de cancer bien ciblé. La choline au carbone 11 (11C-CH) présente par exemple une sensibilité de 81 à 

97% et une spécificité de 62 à 87% pour le cancer de la prostate. Ce radiotraceur reflète 

l‟augmentation du métabolisme lipidique et fait face à une utilisation du 18F-FDG souffrant d‟un 

faible métabolisme du glucose et d‟une forte élimination urinaire. La fluorothymidine (18F-FLT) et la 

méthionine au carbone 11 se sont montrées efficaces pour les tumeurs cérébrales face à un cerveau 

hypercaptant au FDG. D‟autres radiotraceurs présentent des performances prometteuses pour 

différents types de cancer. Plusieurs causes sont à l‟origine de la faible utilisation de ces nouvelles 

molécules pour réaliser les examens TEP. D‟une part, ces radiotraceurs n‟ont pas encore l‟autorisation 

d‟être utilisés en clinique. Leur supériorité au FDG n‟a pas forcément encore été démontrée. Aussi, 

certains d‟entre eux sont non plus associés au 18F, mais au 11C. Cet isotope est assez peu disponible 

et implique un cout de synthèse trop élevé. 
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1.2.4 Quantification d’un examen TEP au 18F-FDG 

Les images TEP au 18F-FDG permettent donc de quantifier l‟accumulation de ce traceur dans 

chaque structure de l‟organisme du patient. L‟image observée par le clinicien est donc intrinsèquement 

quantitative et reflète la concentration d‟activité de 18F-FDG en kBq/mL pour chaque voxel de 

l‟image. Le Becquerel (Bq) est une unité qui mesure le nombre de désintégrations de noyaux 

radioactifs par seconde. La concentration tissulaire observée est la somme de la concentration 

intravasculaire du FDG non phosphorylé et des concentrations intracellulaires du FDG phosphorylé et 

non phosphorylé. Seule la composante phosphorylée intracellulaire est directement liée à l'activité 

métabolique de la cellule tumorale. Les médecins préfèrent généralement observer une unité 

biologique sur les images. Il est donc courant d‟utiliser une analyse à compartiments modélisant les 

échanges du FDG dans les cellules. Il existe de nombreuses approches théoriques de quantification du 

métabolisme tumoral du glucose, mais la plus connue est l'analyse bicompartimentale simplifiée de 

Patlak-Gjedde [Patlak et al., 1983]. Après une phase d'équilibre, la concentration C(t) tissulaire au 

temps t peut être donnée par la formule (1-1) . 

( ) ( ) ( )p i pC t C t K C t dt     (1-1) 

 
Où Cp(t) la concentration plasmatique (sanguine) de 18F-FDG, λ est la fraction de 18F-FDG non 

métabolisé. Ki représente le flux net de FDG entrant dans les tissus et est donc directement lié à 

l'activité métabolique. Des prélèvements sanguins fournissent la concentration de FDG dans le plasma 

en fonction du temps (Cp(t)) et des mesures de la glycémie au cours de l‟examen. Réaliser un examen 

TEP dynamique en oncologie semble cependant assez difficile à mettre en place. Si on effectue la 

mesure suffisamment longtemps après l'injection intraveineuse du FDG, le premier terme de l'équation 

(1-1) peut être négligé. Le coefficient Ki étant alors décrit par le rapport ( )

( )
i

p

C tK
C t dt




. Ainsi, si on 

admet que l'intégrale est proportionnelle à l'activité injectée divisée par le poids corporel, on obtient 

une valeur normalisée du Ki, appelée SUV (standard uptake value). Cette mesure semi-quantitative est 

donnée par la formule (1-2) : 

( )C t
SUV

dose injectée

poids corporel

  
(1-2) 

 

 

Cette simplification suppose que le volume de distribution et la clairance plasmatique (volume 

apparent de plasma épuré par unité de temps) du FDG sont identiques chez tous les patients, ce qui est 

loin d'être le cas. Chez le patient obèse par exemple, les SUV sont habituellement augmentés, la 

concentration dans les tissus adipeux, impliquée dans le stockage des graisses, étant significativement 

abaissée. On peut cependant considérer ces paramètres comme stables chez un même patient, le SUV 

devenant fiable pour un suivi quantitatif. Des études ont d'ailleurs montré une bonne corrélation entre 

la valeur de Ki obtenue par la méthode de Patlak et le SUV, et une même valeur clinique dans le suivi 

de patients traités par chimiothérapie [Weber et al., 2003]. Le SUV est en fait corrélé à certaines 

caractéristiques morphologiques et physiologiques telles que le poids et la glycémie. Le SUV dépend 

peu de la durée du scanner d‟émission mais peut énormément varier avec la carte d‟atténuation utilisée 

pour la correction d‟atténuation. En effet, celle-ci est à l‟origine de la correction correcte ou pas des 

images dont est extrait le SUV maximum ou moyenne de la tumeur. Certaines études ont même 

montré des différences de SUV allant jusqu‟à un facteur 2 dues à des différences d‟acquisition et de 

traitement des données [Feuardent et al., 2003]. D‟autres types de SUV, non plus normalisés par le 

poids, mais par d‟autres mesures morphologiques ont donc été mis en place. Elles se basent sur une 

normalisation par la surface corporelle (en m
2
) [Yeung et al., 2002] ou la masse maigre (g) [Zasadny 

and Whal, 1993; Sugawara et al., 1999]. Tout comme le SUV normalisé par le poids, une 

consommation de FDG proportionnelle au critère corporel est supposée. Un rapport 
SUV tumeur

SUV fond
supérieur à 2 indique généralement une masse considérée comme tumorale en 

clinique. Une analyse plus précise du clinicien (cytologie, biopsie…) est dans ce cas mise en place. 
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1.2.5 Acquisition corps entier 

Les acquisitions TEP pour l‟oncologie concernent en général le corps entier du patient, de 

manière à réellement définir l‟affection sur l‟ensemble de l‟organisme. Etant donné le champ axial 

réduit des imageurs TEP (en général une quinzaine de cm), il est nécessaire de déplacer le patient dans 

le champ de vue de la caméra par incréments successifs. Ce type d‟acquisition est ainsi qualifié de 

multi-lit comme le montre la Figure 1-5. Le nombre de lits est défini par la taille du patient et du 

champ de vue du tomographe. Les acquisitions correspondant aux différentes positions de lit sont 

reconstruites séparément et recollées afin de former le volume entier. Afin de limiter la perte 

d‟information en bordure des images due à la plus faible sensibilité aux extrémités du scanner, des 

chevauchements de lits sont induits. Plusieurs plans peuvent ainsi se superposer aux extrémités des 

données.  

 

 
Figure 1-5 : Protocole d‟acquisition multi-lit corps entier 

 
 Les durées des acquisitions TEP corps entier sont fixées de manière à obtenir une qualité 

d‟image satisfaisante et un confort du patient acceptable. Les protocoles standard établis pour des 

acquisitions statiques et d‟une seule position de lit comme en neurologie et cardiologie prévoient des 

durées d‟examens d‟une vingtaine de minutes. En imagerie TEP corps entier, le temps total 

d‟acquisition doit tenir compte des déplacements du lit et assurer un nombre suffisant d‟événements 

par position de lit. Le nombre de lits par acquisition corps entier varie avec la caméra utilisée. Une 

acquisition corps entier compte en général 6 à 7 lits pour une caméra Siemens, plus pour une Philips. 

Malheureusement, les temps précisés précédemment sont beaucoup trop courts pour couvrir tous les 

lits. Un examen TEP doit être réalisé en moins d‟une heure pour être admis en routine clinique. Ainsi 

la durée d‟acquisition d‟une seule position de lit est réduite d‟un facteur 1 à 4 par rapport aux mêmes 

acquisitions en neurologie et cardiologie. Il faut savoir qu‟en imagerie TEP, la durée d‟acquisition 

contrôle la qualité statistique des données. En effet, l‟erreur relative sur la mesure de l‟activité est 

proportionnelle à l‟inverse de la racine carrée du temps d‟acquisition. Diminuer le temps d‟acquisition 

en oncologie d‟un facteur 1 à 4 par rapport aux acquisitions en neurologie et cardiologie implique une 

réduction du rapport signal sur bruit de l‟image d‟un facteur 1 à 2. Les acquisitions en transmission 

sont également réduites ce qui augmente le bruit dans l‟estimation des coefficients d‟atténuation. Cette 

correction, primordiale en imagerie corps entier où l‟atténuation est beaucoup plus élevée qu‟en TEP 

cérébrale, en est donc affectée.  
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1.3 Performances de la TEP en oncologie et comparaison aux 

autres modalités 

1.3.1 Introduction 

Le diagnostic et le suivi du cancer reposent sur un certain nombre d‟examens allant de la 

palpation directe à des méthodes d‟imagerie conventionnelles comme la tomodensitométrie (TDM) et 

l‟imagerie par résonance magnétique (IRM) et à des procédures invasives comme la biopsie. 

Cependant, depuis quelques années l‟utilisation de données non plus anatomiques mais fonctionnelles 

est également recommandée. L‟imagerie TEP permet de détecter des structures cancéreuses sur la base 

de processus biochimiques et moléculaires et non pas seulement morphologiques. Il n‟est pas rare que 

les modifications biochimiques des zones tumorales précèdent les variations anatomiques observables 

au TDM ou à l‟IRM. La TEP peut donc s‟avérer plus sensible que les autres modalités pour la 

détection de tumeurs de petite taille. De nombreuses études cliniques ont été entreprises afin d‟évaluer 

les indications cliniques de la TEP en fonction du type de cancer [Eschmann et al., 2002; Jerusalem et 

al., 2003; Brink et al., 2004; Eubank and Mankoff, 2005] et certains articles balaient l‟ensemble des 

applications de la TEP en oncologie [Rohren et al., 2004]. Un résumé des contributions de la TEP pour 

les différentes étapes de la prise en charge des patients cancéreux est donc donné dans les paragraphes 

suivants. 

1.3.2 Le diagnostic initial et la stadification 

Le diagnostic initial et la stadification consistent à déterminer le degré de malignité de la 

pathologie détectée de manière à appliquer au patient un traitement qui corresponde à son degré 

d‟affection. L‟évaluation des cancers pulmonaires est une des principales indications de la TEP et 

représente la moitié des examens effectués.  

L‟étude de [Gould et al., 2001], effectuée sur 1474 nodules pulmonaires solitaires, a montré 

une sensibilité de 97 % et une spécificité de 78 % pour l‟examen TEP. Cette performance est 

supérieure à celle des examens cliniques combinée à l‟imagerie anatomique. Elle ne considère 

cependant que les tumeurs de taille supérieure à 8 mm. La sensibilité de la TEP pour la stadification 

ganglionnaire est très élevée et peut modifier le stade jusqu‟à 40 % des patients. La TEP est plus 

efficace que la TDM pour la détection d‟extension extra-ganglionnaire de la maladie [Gould et al., 

2001]. 

La sensibilité de la TEP pour les métastases hépatiques est de 95 % comparée à 76 % et 65 % 

respectivement pour l‟IRM et la TDM [Cohade et al., 2003]. Cependant, la TEP seule ne peut pas être 

prise en compte. En général, ce type de cancer est traité par chirurgie, d‟où un besoin en information 

anatomique important, qui ne peut être fourni que par un autre type d‟imagerie.  

La sensibilité et la spécificité de la TEP pour la stadification initiale du lymphome sont 

respectivement de 86 % et 96 % contre 81 % et 41 % pour la TDM [Stumple et al., 1998]. La TEP 

présente 89 % de sensibilité et 100 % de spécificité en ce qui concerne la détection simple de la 

maladie.  

La TEP n‟est cependant pas conseillée pour le diagnostic initial de cancer du sein. La 

mammographie reste dans ces cas là l‟examen le plus performant.  

Peu d‟études concluantes ont à ce jour était réalisée sur l‟utilisation de la TEP dans le 

diagnostic initial des cancers œsophagiens. Les résultats existants sont plus controversés et ne 

permettent pas encore d‟affirmer l‟intérêt de l‟utilisation de la TEP pour l‟évaluation du stade de ce 

type de maladie [Yeung et al., 1999; Meltzer et al., 2000].  

1.3.3 Le suivi au cours de la thérapie et la réévaluation du stade 

Une fois le diagnostic initial établi, un traitement est mis en place (cycles de radiothérapie, 

chimiothérapie, actes chirurgicaux). Il est important de pouvoir ensuite suivre l‟évolution de la 

maladie au cours ou à la fin du traitement. Une réadaptation du traitement peut ainsi être appliquée le 

plus rapidement possible afin de favoriser la survie à long terme du patient et lui éviter des éventuels 

désagréments supplémentaires.  
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La TEP s‟avère mieux adaptée que la TDM à la différentiation de changements post-

chirurgicaux, pouvant être confondus avec des tumeurs résiduelles [Duhaylongsod et al., 1995]. 

Cependant, les traitements par radiothérapie rendent parfois difficiles l‟interprétation des examens 

TEP à cause des captations de sites inflammatoires persistant parfois jusqu‟à six mois après la fin de la 

thérapie [Frank et al., 1995].  

Comme précédemment, la TEP n‟est pas particulièrement conseillée pour le cancer du sein. 

Elle peut cependant être utilisée pour l‟évaluation précoce de la réponse au traitement dans le cas de 

forme fortement métastasiques au niveau ganglionnaire.  

En ce qui concerne le lymphome, la TEP offre une réponse rapide de l‟évolution de la maladie 

au cours du traitement. Elle permet aussi de dériver l‟état de rémission totale ou complète des patients 

comme le montre l‟étude de [Jerusalem et al., 1999]. Après un premier cycle de traitements sur 54 

patients lymphomes, la TEP montre un diagnostic pertinent avec des valeurs prédictives positives de 

100 % contre 42 % pour la TDM.  

Les cancers œsophagiens doivent être suivis de manière prudente par la TEP. Plusieurs études, 

dont [Kole et al., 1998], ont montré une sensibilité de 100 % identique à celle de modalités 

conventionnelles d‟imagerie médicale. Cependant la variabilité de la captation de l‟œsophage sain est 

à l‟origine de nombreuses fausses détections qui génèrent une spécificité plus mauvaise de 57 %.  

L‟information TEP associée aux données anatomiques de la TDM après une intervention 

chirurgicale permet d‟atteindre une sensibilité et une spécificité de 81 % et 100 % pour les cancers de 

la tête et du cou [Wong et al., 1997]. Elle apparait plus précise que les imageries anatomiques pour la 

détection de tumeurs récurrentes. Cependant la proximité d‟organes hypercaptants rend difficile 

l‟interprétation de localisation. De nos jours, l‟utilisation de scanners combinés TEP/TDM est donc 

favorisée. 

1.3.4 Le suivi après traitement 

Une fois les cycles de traitement achevés et la rémission établie, les patients sont 

régulièrement surveillés et peuvent subir des examens TDM, IRM. La TEP apparait parfois pour 

pallier la faible efficacité des modalités d‟imagerie anatomique pour la détection de récidives de petite 

taille ou situées en dehors du champ d‟exploration. Dans le diagnostic de récidive des cancers du cou 

et la tête, la TEP a toute sa place. Cependant, sa réalisation systématique pour la surveillance du 

patient n‟est pas encore validée [Colavolpe et al., 2008]. La principale utilisation de la TEP en 

gastroentérologie est la mise en évidence de récidives précoces des cancers colorectaux ou la suspicion 

d‟une récidive locale qui n‟a pas fait sa preuve avec les examens traditionnels [Akhurst and Larson, 

1999].  

1.3.5 Conclusions 

Pour conclure, la TEP présente de nombreuses applications et recommandations pour 

différents types de cancer. La Figure 1-6 présente des images TEP au 18F-FDG provenant de patients 

atteints de différentes pathologies (cancer du poumon, a), b), lymphome c), d), cancer de la tête et du 

cou e) et cancer de l‟œsophage f)). Toutes ces images sont extraites de l‟article de [Rohren et al., 

2004]. Les flèches noires indiquent la présence de foyers de forte captation de 18F-FDG généralement 

synonymes de tumeurs. Les performances de la TEP varient selon les cancers le stade de la prise en 

charge. Les études montrent notamment que la TEP semble adaptée à la détection de petites tumeurs 

potentiellement disséminée dans tout le corps du patient. C‟est en général dans ce type de cas que des 

progrès sont encore à faire au niveau de l‟utilisation de cette imagerie fonctionnelle. Le cas particulier 

du lymphome est donc plus précisément abordé dans le paragraphe suivant. Cette pathologie 

cancéreuse affecte le système lymphatique du patient et se caractérise par la possible dissémination de 

tumeurs de petites tailles le long des chaines ganglionnaires.  
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a) 

 

b) 

 

c) 

 
d) 

 

e) 

 

f) 

 
Figure 1-6 : Exemples d‟images TEP au  18F-FDG provenant d‟examens de patients atteints d‟un cancer du 

poumon, a), b), d‟un lymphome c), d), de cancer de la tête et du cou e) et d‟un cancer de l‟œsophage f) 

1.4 Le cas particulier du lymphome 

1.4.1 Description médicale de la pathologie 

Les lymphomes sont des maladies du sang, caractérisées par la prolifération maligne de 

cellules lymphoidiques et réticulaires qui tendent à infiltrer tout l‟organisme (source : www.gela.org). 

Ce cancer du système lymphatique se développe lorsqu‟une erreur survient au niveau de la fabrication 

des lymphocytes, conduisant à la production de cellules anomales. Celles-ci peuvent proliférer de deux 

manières : en se divisant plus vite que les lymphocytes normaux ou en vivant plus longtemps que ces 

derniers. Les lymphomes peuvent toucher isolément les ganglions lymphatiques ou d‟autres organes 

lymphoidiques, mais ils peuvent également atteindre le cerveau, l‟estomac, le foie, les glandes 

salivaires, la peau ou les poumons. Avant de se lancer dans des explications plus précises sur les deux 

types de maladies caractérisant le lymphome, ses affections et ses différents stages, revenons sur 

l‟origine même de ce cancer, c'est-à-dire une déficience du système immunitaire.  

Le système immunitaire correspond au système de défense d‟un humain face aux agressions 

extérieures et aux mutations internes. Celui-ci est constitué d‟un ensemble de cellules et organes dont 

la fonction est d‟identifier, de maitriser et de détruire les particules étrangères ainsi que les cellules 

anormales, avant qu‟elles n‟affectent l‟organisme. Le système lymphatique fait partie intégrante du 

système de défense de l‟organisme et est illustré sur la Figure 1-7. Il est principalement constitué des 
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chaines ganglionnaires et des principaux organes lymphatiques (rate, thymus…). Les vaisseaux 

lymphatiques forment un réseau à l‟intérieur du corps humain au sein duquel est transportée la 

lymphe, un liquide contenant des globules blancs ou lymphocytes. Au sein de ce réseau de vaisseaux 

lymphatiques se trouvent des milliers de ganglions lymphatiques qui filtrent la lymphe, tout comme le 

font certains organes spécifiques comme la rate, les amygdales, la moelle osseuse et le thymus. Ce 

filtrage permet d‟extraire des bactéries, virus et autres substances étrangères. Quand un nombre 

important de bactéries est filtré, un ou plusieurs ganglions lymphatiques peuvent gonfler. Ainsi, la 

plupart du temps, des ganglions sont les signes que le corps réagit à l‟infection.  

 
Figure 1-7 : Les principales composantes du système lymphatique humain 

 
Comme expliqué précédemment, les lymphocytes sont des globules blancs fabriqués par les 

organes lymphoidiques. Les lymphocytes sont séparés en deux familles : les lymphocytes B et les 

lymphocytes T. La Figure 1-8 résume le rôle des lymphocytes B jusqu‟à leur différentiation en 

sécréteurs d‟anticorps et en lymphocytes B mémoire. Les lymphocytes B matures fabriquent des 

anticorps membranaires pour lutter contre les infections. Les anticorps sont des récepteurs pour un 

antigène étranger précis. Les lymphocytes B porteurs de ces anticorps, spécifiques des antigènes des 

substances étrangères, se multiplient en de nombreux clones de ce même lymphocyte B. Lorsque les 

anticorps ne détectent ou n‟éradiquent pas les substances étrangères, les lymphocytes dits de type T 

interviennent. Ces lymphocytes T reconnaissent quand les cellules ont été infectées et les détruisent 

directement. Après une attaque, les lymphocytes B se transforment en groupe de cellules mémoire 

pouvant être réactivée dès la réapparition de l‟antigène donné. Le lymphome provient donc d‟un 

mauvais fonctionnement au niveau du système lymphatique et peut avoir pour origine un problème au 

niveau des lymphocytes T ou B. 
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Figure 1-8 : Rôle des lymphocytes 

1.4.2 Statistiques et différents stades de la maladie 

Comme pour la plupart des tumeurs, la cause exacte des lymphomes n'est pas connue. On sait 

cependant que les personnes dont les défenses immunitaires sont affaiblies (après un traitement ou lors 

de différentes maladies) ont un plus fort risque de développer un lymphome. La majorité des chiffres 

et définitions présentés ci-après proviennent de la Ligue Contre le Cancer (www.ligue-cancer.net) ou 

du GELA (www.gela.org). Il y a environ 11 000 nouveaux cas de lymphomes chaque année en France 

et plus de 287 000 nouveaux cas chaque année dans le monde, principalement dans les pays 

développés. C'est une des tumeurs dont la fréquence augmente le plus, son incidence ayant 

pratiquement doublée en vingt ans. Le lymphome est la plus fréquente des hémopathies (tumeurs 

malignes des cellules du sang) et le troisième cancer le plus répandu chez les enfants. Elle touche en 

majorité des hommes et le taux de survie à 5 ans et de 55 %. Il existe deux types principaux de cancers 

du système lymphatique : le lymphome hodgkinien (maladie de Hodgkin ou MDH) et le lymphome 

non hodgkinien (LNH). Le lymphome hodgkinien a été décrit par T. Hodgkin pour la première fois en 

1832 [Hodgkin, 1832]. Un demi-siècle plus tard, Wilms [Wilms, 1865] propose l‟appellation de 

maladie de Hodgkin. Il représente 25 % des lymphomes et survient avant 60 ans dans trois quart des 

cas, le plus souvent entre 15 et 30 ans. Sa particularité est qu‟il reste généralement localisé dans les 

ganglions lymphatiques et qu‟il touche presque toujours les lymphocytes B ganglionnaires. Ce type de 

tumeur répond bien au traitement avec un taux de guérison élevé. Le lymphome non hodgkinien 

représente 75 % des cas. Comme pour la maladie de Hodgkin, deux tiers des cas surviennent avant 60 

ans et le dernier tiers au-delà de 75 ans. Les lymphomes non hodgkiniens, sont répartis en plus de 

trente sous-groupes. Ils peuvent se localiser dans tout l‟organisme. Chaque groupe se distingue par son 

évolution dans le corps du patient et sa réponse aux traitements.  

 

La classification internationale d‟Ann Arbor [Carbone et al., 1971] permet de répartir les 

lymphomes en quatre stades cliniques en fonction des zones d‟atteinte.  

- Le stade I correspond à l'implication d‟un seul territoire ganglionnaire (I) et est 

caractérisée par une survie à dix ans d‟environ 90 %. 
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- Le stade II implique plusieurs chaines ganglionnaires homolatérales par rapport au 

diaphragme ou d‟une autre région extralymphatique contiguë. La survie à dix ans est de 80 

%. 

- Le stade III correspond à une atteinte non plus uniquement sus diaphragmatique mais aussi 

sous-diaphragmatique incluant la rate. La survie à dix ans est de 70 %. 

- Le stade IV est l‟affection de plusieurs organes extralymphatiques. La survie à dix ans est 

de 50 %.  

L‟extension du lymphome dépend de son lieu d‟affection initial (www.leucemie-espoir.org). Les 

affections initiales médiastinales (zone rouge de la Figure 1-9), correspondent à environ 65 % des cas, 

pour lesquelles l‟extension se fait du médiastin vers les creux sus-claviculaires. Les formes initiales 

cervicales hautes (zone verte de la Figure 1-9), touchant 25 % des cas, voient l‟affection s‟étendre vers 

la base du cou. Les formes initiales ilio-lombaires (zone orange de la Figure 1-9) et axillaires (zone 

bleue de la Figure 1-9) représentent chacune 5 % des cas et correspondent également à une extension 

sus-claviculaire. En général, les foyers tumoraux se situent à 80 % au niveau des ganglions 

lymphatiques et à 20 % dans le reste des organes cibles. La Figure 1-9 présente grossièrement les 

différents foyers d‟affections initiaux sur une image TEP d‟un patient atteint d‟un lymphome.  

 

 
Figure 1-9 : Les différents sites d‟affections initiaux du lymphome illustrés sur une image TEP au 18F-FDG d‟un 

patient atteint de ce cancer 
 

1.4.3 La TEP pour le lymphome : avantages 

1.4.3.1 Introduction 

En cas de suspicion de lymphome, le médecin fait passer un certain nombre d‟examen au 

patient permettant d‟exclure ou de confirmer le diagnostic. Parmi ces examens, la TEP au 18F-FDG a 

toute son importance. Plusieurs études [Bar-Shalom et al., 2001; Segall, 2001; Juweid and Cheson, 

2005] ont montré son importance croissante dans la stadification et la réadaptation de la réponse au 

traitement par rapport à la scintigraphie au Gallium 67 qui était depuis trente ans l‟imagerie de 

référence pour l‟exploration des lymphomes. La TEP au 18F-FDG apparait plus sensible pour la 

stadification initiale du cancer avec des sensibilités comprises entre 72 % et 100 % contre 63 % à 83 % 

pour la scintigraphie au Gallium 67 [Workman Jr and Coleman, 2006]. La TEP devient donc l‟examen 

de type fonctionnel de référence pour le lymphome. La Figure 1-10 présente les différentes étapes du 

traitement des lymphomes et met en évidence les indications des examens TEP correspondantes 

[Juweid et al., 2007]. Les performances de la TEP pour l‟ensemble de ces indications sont résumées 

dans les paragraphes suivants. 

 

 

axillaires 

ilio-lombaires 

cervicales 

médiastinales 
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Figure 1-10 : Suivi médical et utilisation de la TEP pour les patients atteints de lymphome 

1.4.3.2 Le diagnostic initial et la stadification du lymphome 

Parmi les examens standards comprenant l‟interrogatoire et l‟examen clinique complet, les 

scanners ont un rôle central pour la détermination du stade initial de la maladie. Pour le cas particulier 

de la maladie de Hodgkin, la TEP affiche de meilleures performances que les examens anatomiques 

pour la détection d‟affections inguinales, axillaires et claviculaires (zones décrites sur la Figure 1-9) 

[Bangerter et al., 1998]. Toujours selon cette étude, la TEP ne semble pas montrer de supériorité par 

rapport aux méthodes d‟imagerie anatomique conventionnelles pour l‟appréciation de l‟extension 

sous-diaphragmatique. Elle apporte cependant de meilleurs résultats pour l‟appréciation de l‟extension 

viscérale et médullaire. Une autre étude [Partridge et al., 2000] a montré l‟influence de la TEP sur la 

détermination du stade par rapport aux autres imageries. 18 patients sur 44 ont vu leur stade augmenter 

et 3 patients sur 44 ont vu leur stade diminuer. Ces conclusions ont permis de modifier le traitement 

initial de 10 patients parmi les 18 dont la gravité de l‟état était surestimée et d‟1 patient sur les 3 dont 

l‟état est finalement plus pessimiste. Une étude similaire [Depas et al., 2004] portant cette fois sur les 

lymphomes pédiatriques a montré des résultats comparables en termes de stadification. Bien que la 

TEP et les techniques d‟imagerie conventionnelles soient concordantes pour 16 patients sur 19, un 

d‟eux a vu son évaluation initiale passée d‟un stade IV à un stade II. Un autre a vu son évaluation 

passée du stade III au stade IV, la TEP étant l‟unique modalité ayant détecté une tumeur dans les os. 

La TEP a donné une évaluation du stade incorrecte pour un patient sur les trois ou l‟IRM s‟est avérée 

plus efficace. En termes de sensibilité/spécificité, la TEP affiche des performances de 86 % et 96 % 

respectivement, contre 86 % et 41 % pour les imageries anatomiques pour la maladie de Hodgkin 

[Stumple et al., 1998]. Pour les lymphomes non hodgkiniens, le couple sensibilité/spécificité atteint 89 

% et 100 % pour la TEP contre 81 % et 41 % pour les imageries anatomiques [Stumple et al., 1998]. Il 

semble donc plutôt évident que la réalisation d‟un examen TEP au 18F-FDG lors de la stadification 

initiale de la maladie ait une importance et permette d‟améliorer le choix initial du traitement. La 

détection précoce d‟un stade élevé permet de réaliser directement des traitements lourds, sans passer 

par de futures thérapies de „rattrapage‟ De même pour un stade plus optimiste, un allégement des 

traitements permet d‟assurer une meilleure sécurité du patient en évitant les éventuelles complications 

tardives dues à de trop fortes toxicités. 
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1.4.3.3 Le suivi au cours de la thérapie et la réévaluation du stade 

L‟évaluation précoce de la réponse au traitement le garant d‟une survie plus longue du patient. 

Elle permet de réadapter ou d‟arrêter le traitement en cours de manière à affranchir le patient de 

futures complications. Les lymphomes sont des pathologies répondant généralement bien aux 

traitements. Les tumeurs ciblées subissent ainsi souvent une importante réduction de taille, qui se 

visualise sur les différents types d‟imagerie et particulièrement en TEP. Cependant, l‟imagerie 

anatomique ne peut pas différencier la fibrose résiduelle de cellules tumorales viables. L‟imagerie 

fonctionnelle comme la TEP au 18F-FDG est parfois capable de faire cette différentiation de part son 

apport d‟information fonctionnelle. L‟étude de [Dittmann et al., 2001] a montré des résultats 

prometteurs sur la différentiation des masses résiduelles et tumeurs viables post-traitement. L‟étude 

porte sur 40 patients atteints de la maladie de Hodgkin. La sensibilité et la spécificité obtenues sont 

respectivement de 87,5 % et 94,7 % pour la TEP contre 25 % et 56 % pour la TDM. Plusieurs études 

ont d‟ailleurs été menées pour valider l‟intérêt de la TEP pour la prédiction de la réponse 

thérapeutique. [Jerusalem et al., 1999] compare la TEP et la TDM après un premier cycle de 

traitements sur 54 patients lymphomes. La TEP montre un diagnostic pertinent avec des valeurs 

prédictives positives de 100 % contre 42 % pour la TDM. La survie avec arrêt immédiat du traitement 

et la survie générale de tous les patients est fixée à 86 % et 92 % pour les patients détectés comme 

guéris après ce premier cycle de traitement par la TEP. Les mêmes chiffres pour les patients détectés 

comme non totalement guéris sont 0 % et 50 %. Des études similaires [Maisey et al., 2000; Mikhaeel 

et al., 2000; Spaepen et al., 2000] ont également affiché des résultats prometteurs sur la valeur 

pronostique de la TEP au 18F-FDG après un ou plusieurs cycles de traitement.  

1.4.3.4 Le suivi après traitement 

Les lymphomes Hodgkiniens ont un taux de rechute de 30 % environ. Ces rechutes se 

produisent en général dans les 5 ans, ce qui impose une surveillance étroite des patients (tous les trois 

mois pendant deux ans puis avec un allégement progressif). Cette surveillance repose essentiellement 

sur des interrogatoires du patient et d‟examens cliniques mais les scanners sont parfois utilisés. 

Actuellement, peu d‟études sont consacrées à l‟utilisation de la TEP sur le suivi long terme.   

1.4.4 La TEP pour le lymphome : limitations et besoins 

Plusieurs études ont été menées de manière à définir de façon précise à la fois les limites de la 

TEP au 18F-FDG [Barrington and O'Doherty, 2003] et les besoins des cliniciens [Hoskin, 2003] 

concernant le traitement des lymphomes. La première limite de la TEP au 18F-FDG ne concerne pas 

seulement son application au lymphome, mais repose simplement sur le métabolisme même du  18F-

FDG qui n‟est malheureusement pas spécifique aux cellules cancéreuses mais à toutes les cellules 

demandant de l‟énergie. Même si le niveau de fixation dans les tumeurs est généralement plus élevé 

que dans les organes sains, il peut y avoir des effets de recouvrement. Ce recouvrement peut entrainer 

des cas de détection difficiles notamment pour des tumeurs captant faiblement le 18F-FDG. Ainsi, la 

Figure 1-11 présente des images TEP au 18F-FDG de patientes atteintes de lymphome avant et après 

traitement. La première patiente présente une réponse partielle alors que la seconde une réponse totale. 

D‟une manière plus générale, la TEP au 18F-FDG peut être à l‟origine de quelques erreurs typiques 

indépendamment du stade de la prise en charge du lymphome. Elles sont classées en trois catégories, 

les tumeurs manquées, les tumeurs masquées et les tumeurs confondues.  

Considérons d‟abord le cas des tumeurs manquées. Il parait évident que les tumeurs les plus 

souvent ratées par l‟œil humain sont de petites tailles et de faible captation [O'Doherty et al., 2002]. 

Les patients scannés pendant ou juste après une chimiothérapie présentent aussi des tumeurs 

difficilement détectables, dues au chamboulement généré par ce traitement au niveau morphologique 

et physiologique. Un autre problème plus difficile à résoudre concerne des types de lymphomes qui ne 

captent pas le 18F-FDG. Certains lymphomes de bas grade présentent une fixation variable de 

radiotraceur [Stumple et al., 1998; Jerusalem et al., 1999], tandis que certains lymphomes dit de 

MALT (mucosa-associated lymphoid tissue) ne captent pas du tout le  18F-FDG [Hoffman et al., 

1999]. Une étude a également montré que les tumeurs de moins d‟un centimètre pouvait être 

manquées sur une image TEP au 18F-FDG [Jerusalem et al., 2001], ce qui est gênant pour cette 

pathologie. 
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Passons maintenant au cas des tumeurs masquées. Une forte captation de radiotraceur dans les 

organes sains peut résulter en une difficulté à détecter les tumeurs réelles. Le cerveau et plus 

spécifiquement la matière grise est particulièrement gourmande en 18F-FDG ce qui implique que les 

lymphomes cérébraux ne peuvent pas toujours être suivis par des examens TEP au 18F-FDG. De 

même, La captation physiologique variable de l‟appareil digestif peut aussi être à l‟origine de 

l‟omission de petites tumeurs. Le cœur peut également être très captant et masquer des tumeurs situés 

dans le médiastin le long des principales artères proches des chaines ganglionnaires (Figure 1-7) 

[Barrington and O'Doherty, 2003]. Les deux types d‟erreur précédemment décrites (tumeurs manquées 

et tumeurs masquées) génèrent des faux-négatifs lors de l‟évaluation des images TEP par le clinicien. 

La dernière limitation de la TEP au 18F-FDG est la présence de foyers de fixation imitant le 

comportement d‟une tumeur réelle comme les inflammations des tissus [Zhuang and Alavi, 2002]. 

Celles-ci sont fréquentes plusieurs jours après une chimiothérapie. D‟autres exemples précis de cas 

d‟imitation de tumeurs peuvent être cités. Une captation focalisée dans le cœur peut être interprété à 

tort comme une captation des ganglions lymphatiques paracardiaque. Une fixation élevée de 

radiotraceur focalisée dans les urètres peut être confondue avec une captation dans les ganglions para-

aortiques et iliaques. Une fixation élevée de la nuque et de la partie haute de la poitrine peut être 

confondue quant à elle avec une captation des ganglions lymphatiques cervicaux. Ce même 

phénomène peut être observé avec la fixation de la graisse brune par les enfants ou jeunes adultes. 

L‟ensemble de ces cas peuvent être à l‟origine de faux positifs dont le nombre est généralement réduit 

par la combinaison de deux modalités d‟imagerie (exemple : TEP/TDM).  

Le diabète et l‟hyperglycémie sont deux exemples de facteurs supplémentaires pouvant 

compliquer l‟interprétation des images TEP par les cliniciens [Barrington and O'Doherty, 2003]. Cette 

remarque est particulièrement vraie notamment dans le cas de tumeurs faiblement captantes dont la 

taille atteint parfois la résolution de l‟image.  

Les examens TEP au 18F-FDG sont fortement recommandés pour la prise en charge des 

lymphomes. Cependant, l‟interprétation de ces images est encore limitée par les problèmes 

précédemment décrit et pourrait être facilitée et améliorée. Selon [Hoskin, 2003], un des besoins 

primordial des cliniciens apparait au niveau de la réévaluation du stade après un ou plusieurs cycles de 

traitement. En effet, la réévaluation correcte de la réponse thérapeutique est le garant d‟une survie plus 

longue du patient. On distingue deux cas de réponses thérapeutiques 

- La réponse thérapeutique est déclarée totale. Dans ce cas là, les traitements sont 

interrompus et le patient passe au stade de suivi trimestriel, voir annuel, selon le stade 

d‟affection initial d‟Ann Arbor (cf. paragraphe 1.4.2). En cas de diagnostic erroné, l‟état 

du patient continuera à se détériorer et il sera soumis à une thérapie plus agressive, donc 

nocive pour son futur à court et long terme. 

- La réponse thérapeutique est déclarée partielle. Une batterie de traitements plus agressifs 

(autogreffe, chimio- radiothérapie plus intenses) est appliquée au patient afin d‟éliminer 

définitivement la maladie. Une erreur de diagnostic augmentent les facteurs de risques à 

long terme dus à la toxicité des traitements (insuffisances cardiaques, secondes affections 

induites…) pour le patient complètement remis.  

Les lymphomes touchent en majorité les personnes jeunes et répondent correctement aux thérapies 

ciblées. Ainsi, l‟assurance d‟un diagnostic sans faille par le clinicien est parfois difficile notamment 

dans les cas précédemment cités. Faciliter la mise en place de ce diagnostic à l‟aide d‟un outil 

numérique, non soumis à l‟objectivité de l‟œil humain, serait ainsi un atout pour rendre cette modalité 

d‟imagerie médicale encore plus utilisé. 
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a)

 

b)

 

c)

 

d)

 
Figure 1-11 : Exemples d‟image TEP au 18F-FDG : patiente présentant un lymphome malin non hodgkinien de 

haut grade, a) image TEP avant traitement montrant des cibles hypermétaboliques médiastinales et sus-

claviculaires gauches, b) après chimiothérapie montrant un aspect de réponse partielle. Autre exemple : patiente 

présentant une maladie de Hodgkin, c) image TEP avant traitement avec présence d‟une masse ganglionnaire 

médiastinale fixant très intensément le 18F-FDG, d) après chimiothérapie et montrant un aspect de réponse 

métabolique complète. [Cachin et al., 2006] 

1.5 Détection en imagerie TEP oncologique 

1.5.1 Les verrous de la TEP au FDG en oncologie 

1.5.1.1 La qualité des images TEP 

Les paragraphes précédents montrent clairement l‟utilité de l‟imagerie TEP dans les différentes 

étapes de la prise en charge des cancers. On peut en effet déjà observer des performances en sensibilité 

et spécificité supérieures aux modalités d‟imagerie conventionnelle pour certains types de cancer 

comme le lymphome.  

Cependant, l‟imagerie TEP présente plusieurs inconvénients qui limitent leur utilité diagnostique. 

Outre le fait que le FDG ne soit pas spécifique qu‟aux tumeurs, l‟imagerie TEP n‟apporte aucune 

information anatomique. Les images TEP sont aussi généralement qualifiées d‟images de „faible 

qualité visuelle‟ par rapport aux autres modalités d‟imagerie médicale, et ce pour plusieurs raisons. 

Elles sont tout d‟abord caractérisées par une résolution plutôt mauvaise comparée aux autres modalités 

d‟imagerie médicale. Cette résolution est comprise entre 3 et 5 mm pour la TEP humaine contre un 

une résolution d‟un millimètre pour les moins bonnes performances pour les images TDM et IRM. Les 

gammes d‟intensité de l‟image TEP sont en général très larges et peuvent dépendre de facteurs 

physiologiques et cliniques (dose injectée, temps d‟acquisition, poids du patient…). Les tumeurs ne 

sont pas forcément les structures les plus fixantes en 18F-FDG. Enfin et non des moindres, les images 

TEP corps entier sont fortement bruitées. Déjà lors de l‟acquisition des sinogrammes, un bruit de type 

Poissonien, dû aux différents processus physiques et à la décroissance du radiotraceur utilisé, entâche 

les données brutes. Ce bruit est d‟autant plus important en imagerie corps entier pour lesquelles les 

durées d‟acquisition et donc la statistique sont réduites (paragraphe 1.2.5). De même, la réduction de la 

durée des mesures en transmission augmente le bruit dans l‟estimation des coefficients d‟atténuation. 

Cet effet est particulièrement pénalisant pour les acquisitions du thorax et de l‟abdomen, caractérisées 

par une atténuation très élevée. Le traitement numérique des images TEP oncologiques corps entier 

repose donc sur une correcte prise en compte de chacune de ces limitations, de manière à réduire les 

potentielles erreurs.  

1.5.1.2 Les développements méthodologiques pour une utilisation facilitée de la 

TEP en oncologie  

Différentes méthodes sont actuellement en développement avec pour objectif principal de 

faciliter l‟intégration de la TEP comme examen clinique de référence dans la prise en charge du 
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cancer. Ces développements portent principalement sur l‟amélioration de la qualité des images TEP 

afin d‟augmenter son utilité diagnostic en clinique.  

Ils reposent d‟une part sur l‟amélioration des méthodes de correction et reconstruction déjà 

existantes et implantées sur les caméras ou la prise en compte de nouveaux effets limitants. Les 

méthodes de correction d‟atténuation [Pan et al., 2005; Qiao et al., 2006] et de reconstruction de type 

statistiques [Qiao et al., 2006] peuvent être citées en exemple dans la première catégorie tandis que les 

corrections d‟effet de volume partiel [Soret et al., 2007; Le Pogam et al., 2008; Rousset et al., 2008] et 

de mouvement respiratoire [Nehmeh et al., 2003; Visvikis et al., 2006; Lamare et al., 2007] illustrent 

la seconde catégorie.  

D‟autre part des méthodes permettant d‟améliorer la quantification des images TEP sont 

évaluées. Celles-ci reposent sur une exploitation plus fiable des SUV (SUV moyen, SUV 

maximum…) afin d‟aider le médecin à prendre une décision sur une zone suspecte [Buvat et al., 2007; 

Tylski et al., 2008]. 

Le développement exponentiel de caméras couplées (TEP/TDM, TEP/IRM…) implique 

l‟émergence de méthodes de traitement d‟image de type recalage [Makela et al., 2003; Rizzo et al., 

2005; Ireland et al., 2007] et segmentation de tumeurs pré-détectées [Aristophanous et al., 2007; Li et 

al., 2008; Hatt et al., 2009]. Elles sont particulièrement nécessaires pour les traitements de type 

radiothérapie où l‟anatomie et le volume des tumeurs doivent être connus de manière précise.  

Comme nous l‟avons indiqué en introduction, un besoin non négligeable en TEP oncologique 

concerne l‟aide à la décision dans le cadre du suivi thérapeutique. Cette aide passe principalement par 

le développement de méthodes d‟aide à la détection. Ce domaine méthodologique, parcouru depuis de 

nombreuses années en imagerie TDM et mammographie, est encore très peu développé en TEP de part 

la difficulté d‟exploitation de ce type d‟imagerie fonctionnelle. Le cas des tumeurs de petite taille et de 

faible activité difficilement visibles ou masquées par les fixations physiologiques des autres organes 

est fréquent. Les médecins affirment aussi qu‟après une journée de visualisation d‟images TEP, leur 

œil ne peut pas être aussi efficace et sensibles aux petits détails. Leur proposer un second avis 

„numérique‟ sur ces images problématiques aiguillerait ou confirmerait leur diagnostic. Ainsi, cette 

thèse aborde le développement d‟un tel système CAD pour l‟imagerie TEP corps entier oncologique. 

 

Le chapitre suivant constitue un état de l‟art des méthodes de détection automatique existantes et 

appliquées en imagerie médicale. 
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Chapitre 2 Les systèmes d’aide à la 

détection en imagerie médicale 

2.1 Introduction 

Un système d‟aide à la prise de décision dédiée à l‟imagerie médicale est un programme 

numérique qui consiste à assister le clinicien dans la tâche parfois délicate d‟interprétation et de 

classement des images médicales. Ce domaine est représenté par deux applications principales : les 

systèmes d‟aide à la détection (Computer Aided Detection ou CAD) et les systèmes d‟aide au 

diagnostic (Computer Aided Diagnosis ou CADi). Les CAD ont pour rôle de détecter et d‟attribuer un 

score à une ou plusieurs tumeurs dans une image. Les CADi différencient les tumeurs malignes et 

bénignes parmi celles détectées par les CAD ou fournies par un clinicien. Comme précisé lors de 

l‟introduction, le besoin principal des cliniciens en imagerie TEP oncologique se focalise sur le suivi 

thérapeutique. Pour cela, il est primordial de correctement détecter les éventuelles tumeurs résiduelles. 

Ainsi, nous nous focalisons davantage sur l‟aspect CAD, correspondant à la détection de tumeurs 

problématiques dans les images TEP corps entier, qu‟au diagnostic de ces tumeurs par leur 

caractérisation de tumeurs bénignes ou malignes.  

En termes vulgarisés, un CAD peut être assimilé à un observateur numérique analysant l‟image et 

y posant le même type de décision qu‟un clinicien. Cette décision numérique n‟a pas pour ambition de 

remplacer l‟avis humain, mais de le compléter. Ainsi, le clinicien peut utiliser ce second avis pour 

revenir sur son appréciation initiale, en la confirmant, en l‟infirmant, ou en attirant son attention sur 

d‟autres localisations potentiellement pathologiques. La technologie CAD est interdisciplinaire et 

combine des éléments d‟intelligence artificielle et de traitement d‟images.  

Le développement de systèmes CAD en imagerie médicale a débuté dans les années 80 [Chan et 

al., 1987; Giger et al., 1987] et ciblait des applications à forts enjeux médicaux comme la 

mammographie. Les études de [Freer and Ulissey, 2001; Gilbert et al., 2006; Doi, 2007; Marten and 

Engelke, 2007] présentent un état de l‟art non exhaustif d‟une grande partie des méthodes CAD 

existantes. Elles montrent que ces systèmes permettent une meilleure prise en charge des pathologies 

cancéreuses, notamment en augmentant les performances en terme de détection et de stadification et 

en diminuant les variations inter- et intra-cliniciens. Certaines méthodes sont d‟ailleurs déjà 

implantées sur les consoles cliniques. On peut citer en exemple Image Checker de R2 technologies 

(http://www.r2tech.com), iCAD (http://www.icadmed.com), Kodak mammography CAD engine 

(http://www.kodak.com) et syngo mammoCAD de Siemens qui assure l‟aide au diagnostic en 

mammographie. syngo CT de Siemens comporte un ensemble de modules dédiés au cancer du 

poumon ou du colon (http://www.medical.siemens.com) pour l‟imagerie TDM, tandis que Philips 

utilise les programmes xLNA (www.medical.philips.com) pour l‟imagerie TDM. Les rares méthodes 

de type CAD récemment proposées en imagerie TEP 3D n‟ont pas encore fait l‟objet d‟un transfert 

industriel. Pourtant, les principaux constructeurs (Siemens, Philips…) sont associés à ces travaux par 

le biais de collaboration avec des équipes académiques.   

Les paragraphes suivants présentent tout d‟abord les quelques systèmes CAD récemment 

développés en imagerie TEP puis confrontent deux familles de classifieurs. Un schéma 

méthodologique standardisé est ensuite présenté dont chacune des étapes est commentée au gré 

d‟exemples de CAD en imagerie TDM et en mammographie. Les règles permettant l‟évaluation et la 

comparaison de tels systèmes sont enfin données. 

2.2 Les CAD en imagerie TEP : une application en développement 

2.2.1 Introduction 

Ce paragraphe détaille les systèmes CAD publiés dans la littérature. Les méthodes présentées ci-

après sont réparties en deux catégories : les CAD n‟utilisant que l‟information fonctionnelle et les 

CAD combinant les informations fonctionnelles et anatomiques. On peut distinguer deux types de 

méthodes, celles reposant sur la classification supervisée et celles s‟inspirant de méthodes de 
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traitement d‟images. Un paragraphe préliminaire précise les quelques définitions utiles à la 

compréhension des performances de ce type de système. 

2.2.2 Définitions préliminaires 

La nature des performances quantitatives d‟un système de détection repose sur quatre notions 

essentielles que sont les vrais positifs (VP), faux positifs (FP), vrais négatifs (VN) et faux négatifs 

(FN). Un VP quantifie la détection d‟une vraie tumeur tandis qu‟un FP correspond à la détection d‟une 

tumeur qui n‟en est pas réellement une. De même, les FN qualifient les vraies tumeurs non détectées 

par le système. Une matrice de confusion, présentée dans le Tableau 2-1, propose une définition 

simple des mesures de la qualité d‟un système CAD qui sont comprises entre 0 et 1 (ou 0 et 100 %).  

 
Tableau 2-1 : Exemple de matrice confusion permettant de définir les notions de VP, FP, VN et FN 

 Classe estimée 
 

Sain 
 

Pathologique 
 

 
Classe réelle 

Sain 
 

Vrai Négatif (VN) Faux Positif (FP) 

Pathologique 
 

Faux Négatif (FN) Vrai Positif (VP) 

 
Plusieurs valeurs peuvent être extraites de cette matrice de confusion de manière à quantifier les 

différentes capacités du CAD. La sensibilité, définie en (2-1), correspond à la capacité du CAD à 

détecter les vraies tumeurs, tandis que la spécificité, décrite en (2-2) correspond à sa capacité à ne pas 

détecter de tumeurs là où il n‟y en a pas. La précision (2-3), quant à elle, précise l‟exactitude de la 

détection. Ces valeurs sont utilisées par la suite pour quantifier les performances des CAD présentés.  

 

Sensibilité
VP

VP FN



 

(2-1) 
 

Spécificité
VN

VN FP



 

(2-2) 
 

Précision
VP

VP FP



 

(2-3) 
 

2.2.3 Les systèmes CAD utilisant uniquement l’information TEP 

Les premiers systèmes CAD présentés dans ce paragraphe se basent sur les deux types de 

méthodes précédemment citées, du traitement d‟image et des classifieurs supervisés. Ils utilisent 

uniquement l‟information fonctionnelle.  

 

La méthode de [Guan et al., 2006], qui a aussi fait l‟objet d‟un brevet [Huang et al., 2007], débute 

par une labellisation des parties du corps humain à l‟aide de modèles de Markov caché [Rabiner, 1989] 

permettant d‟extraire le cou, les poumons et l‟abdomen. Les tumeur candidates sont ensuite extraites 

grâce à un algorithme de compétition-diffusion [Kubota and Espinal, 2000]. Celui-ci fait évoluer deux 

régions de l‟espace vers deux états majoritaires (tumeurs/non tumeurs) par minimisation d‟une 

fonctionnelle dépendant de paramètres discriminants. Un SUV de 2 pour les poumons, proche de celui 

significatif en clinique (2,5), est utilisé pour l‟initialisation de l‟algorithme de compétition-diffusion, 

c'est-à-dire le choix des régions initiales. Les états majoritaires sont définis à partir de valeurs de SUV 

propres à chaque partie du corps. La segmentation finale des volumes tumoraux se fait quant à elle par 

croissance de régions 3D dont la condition d‟arrêt repose sur un pourcentage du SUV maximal initial. 

La Figure 2-1 présente trois coupes correspondant aux différentes étapes du CAD : l‟image TEP 

originale (a), les régions d‟intérêt (b) et la segmentation finale par croissance de régions (c). Bien que 

les résultats qualitatifs présentés prouvent l‟efficacité de la méthode sur des images cliniques 

contenant des tumeurs de taille moyenne, aucun résultat quantitatif n‟appuie ces performances. De 

plus, on constate sur la Figure 2-1c que la méthode détecte également les fixations physiologiques des 
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reins. L‟inconvénient principal de cette méthode repose aussi sur l‟utilisation du SUV, qui comme 

expliqué au paragraphe 1.2.4, peut être assez instable selon de nombreux critères instrumentaux, 

méthodologiques et cliniques. La segmentation initiale des parties du corps humain apparait cependant 

très intéressante pour l‟imagerie TEP souffrant du manque d‟information anatomique.  

 

a) b) c) 

 
   

Figure 2-1 : Résultats qualitatifs du CAD détaillé par [Guan et al., 2006], avec l‟image TEP de départ (a), 

l‟image obtenue après l‟algorithme de compétition-diffusion (b), après croissance de régions (c). 

 

Une autre méthode de détection basée sur la sélection de pixels de courbures de Gauss 2D 

maximales permet à [Tozaki et al., 2003; Tozaki et al., 2004] de réaliser une première extraction des 

tumeurs candidates. Ces courbures correspondent au produit des courbures principales. Celles-ci sont 

calculées par combinaisons linéaires des gradients des intensités dans les deux coordonnées de 

l‟espace. Une recherche de maxima sur des images de différence inter coupe permet de réduire les 

fausses détections parmi tous ces candidats. L‟inconvénient de la méthode est son aspect 

bidimensionnel alors que les tumeurs portent des informations tridimensionnelles. La Figure 2-2 

présente des images TEP cliniques après détection originale des candidats (a, c) et après diminution 

des fausses détections (b, d). Cette figure montre également la taille moyenne des tumeurs ciblées qui 

est élevée et commence à sortir de la problématique de détection difficile. De nombreuses fixations 

physiologiques persistent (dans le cerveau par exemple) et les seuls résultats quantitatifs présentés 

reposent sur une diminution des candidats détectés au cours des étapes du système. La méthode n‟est 

cependant suffisamment détaillée dans l‟article de proceeding. Elle n‟a d‟ailleurs fait que l‟objet d‟une 

conférence en 2004, qui n‟a pas été complétée par un article publié.  

 

a) b) c) d) 

    
Figure 2-2 : Résultats qualitatifs obtenus par la méthode développée par [Tozaki et al., 2003; Tozaki et al., 2004] 

pour deux images cliniques différentes (a, b) et (c, d). Les candidats retenus par le CAD apparaissent en rouge.  

 

Le système CAD développé par [Kanakatte et al., 2008] se base sur l‟utilisation de classifieurs 

supervisés que sont les k plus proches voisins et les séparateurs à vaste marge (SVM) dont nous 

détaillons le principe au paragraphe 2.4.3.3. Une première sélection de voxels potentiellement 

pathologiques est extraite par seuillage de l‟image TEP originale. Le seuil est reporté à une valeur de 

SUV de 2 proche de celui utilisé en clinique (2,5) pour extraire les tumeurs potentielles. Un ensemble 

de caractéristiques statistiques de type moment du premier et second ordre est extrait des ROIs de 

taille 32x32 voxels contenant les candidats initiaux. Des caractéristiques spatiales (transformée en 

cosinus discrète) et fréquentielles (moments statistiques de coefficients d‟ondelette) sont aussi ajoutées 

pour chaque candidat. Les ondelettes sélectionnées sont la Daubechies d‟ordre 2 et 3 (db2 et db3), la 

Coiflet (coif2, coif3) et la Biorthogonales (bior2.8, bio3.9). Ces caractéristiques sont ensuite envoyées 
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aux deux classifieurs supervisés (k plus proches voisins et SVM) qui sont évalués séparément. L‟étude 

montre que les performances optimales sont atteintes pour une combinaison des k plus proches voisins 

et de la transformée en cosinus discrète. Une précision élevée de 98% est atteinte correspondant à une 

sensibilité de 92% et une spécificité de 99%. Ces performances sont obtenues par validation croisée 

sur un nombre réduit de huit images TEP cliniques, chacune constituée de 47 coupes. Il faut cependant 

remarquer que le calcul de fausses détections (faux positifs) est réalisé par coupe. En d‟autres termes, 

la présence d‟un ou plusieurs candidats FP sur une coupe ne contenant pas de tumeurs réelles 

n‟incrémente le compteur des FP que d‟une unité. Cette méthodologie ne permet donc pas de 

réellement quantifier l‟affection de l‟image volumique par les fausses détections. L‟image TDM 

correspondant à l‟image TEP étudiée permet enfin le contourage des tumeurs. La Figure 2-3 présente 

une coupe d‟image TDM originale (a), la coupe de l‟image TEP correspondante (b), dont est extraite 

la tumeur cible apparaissant en rouge sur l‟image recalée (c). On peut aussi constater que la tumeur 

cible est de taille importante. 

 

a) b) c) 

   
Figure 2-3 : Coupes d‟une image TDM (a), TEP (b) contenant une tumeur dans le poumon. Cette tumeur est 

correctement détectée par le CAD (c).  

2.2.4 Les CAD combinant l’information anatomique et fonctionnelle 

Plusieurs études récentes présentent des systèmes CAD adaptés aux images TEP/TDM de manière 

à bénéficier d‟une meilleure localisation des tumeurs.  

[Cui et al., 2008] utilise l‟information TDM pour segmenter les poumons des images bimodales, 

qui sont ensuite traités par seuillage de mesures de SUV (valeur SUV seuil de 1,5). Les candidats 

restants sont agrégés par groupe de voxels de SUV proches. L‟image TDM est ensuite utilisée afin de 

ne conserver que les vraies tumeurs, devant répondre à des critères de distributions d‟intensité, de 

forme et de localisation vérifiés dans les deux types d‟imagerie. La méthode est testée sur 9 images 

cliniques contenant 31 nodules pulmonaires, dont 30 sont correctement détectés. Ces performances 

sont plus que satisfaisantes et prouvent l‟efficacité de l‟information anatomique additionnelle. Aucune 

mesure de spécificité n‟est fournie par l‟auteur étant donné que les images cliniques n‟ont pas toutes 

été précisément annotées (positions de toutes les tumeurs notamment). 

[Jafar et al., 2006] utilise un multi-seuillage d‟intensité et une sélection par le volume des groupes 

de voxels conservés, avec comme critère un diamètre compris entre 5 mm et 3 cm. La méthode se base 

sur des images TDM, TEP corrigées et TEP non corrigées de l‟atténuation. Ces dernières ont pour rôle 

d‟éviter la potentielle perte d‟information due à une correction d‟atténuation imparfaite. Un ensemble 

de règles de logique floue basé sur des mesures de SUV, de contraste et d‟intensité des structures 

permet ensuite de classer les différents candidats. La validation du système CAD utilise également des 

performances „par coupe‟ comme [Kanakatte et al., 2008] et ne repose que sur trois images TEP/TDM 

cliniques. La sensibilité atteint 75% pour 100% de spécificité. Un exemple de coupe d‟images TDM 

(a), TEP non corrigée de l‟atténuation (b), TEP corrigée (c) et de candidats (d) est présenté sur la 

Figure 2-4. La tumeur, correctement détectée, est pointée par la flèche. L‟utilisation de la logique floue 

semble adaptée et présente plusieurs niveaux de degré de suspicion et la méthode profite de 

l‟information mutuelle de différents types d‟images. 

 

 



 36 

 

 

a) b) c) d) 

    
Figure 2-4 : Coupes représentatives des résultats obtenus par la méthode de [Kanakatte et al., 2008] : image 

TDM originale (a), image TEP non corrigée de l‟atténuation (b), image TEP corrigée (c) et image représentant 

les candidats potentiels. 

 

[Nie et al., 2006] introduit quant à lui les réseaux de neurones associés à des informations 

sémantiques, anatomiques et de type SUV sur des tumeurs pulmonaires préalablement segmentées 

manuellement. Le système développé est plutôt référencé comme un CADi que comme un CAD. Les 

tumeurs candidates sont en effet sélectionnées manuellement. Les performances de cette méthode, 

exprimées en terme d‟aire sous la courbe ROC qui sera présentée ultérieurement au paragraphe 2.5.3 

(Az = 0,95), ne peuvent ainsi pas être comparées avec celles des études précédentes. Cette étude porte 

sur la différentiation de tumeurs pré-détectés et non pas sur la détection propre de ces tumeurs. Il est 

cependant intéressant de voir l‟intégration des informations fonctionnelles extraites des images TEP à 

un CADi dédié à l‟imagerie TDM. Ainsi, l‟inconvénient majeur de ce CADi repose sur son aspect 

„semi-automatique‟, nécessitant la délinéation préliminaire des nodules cibles par le clinicien. 

2.2.5 Conclusions 

Actuellement peu de systèmes CAD dédiés à l‟imagerie TEP existent dans la littérature et aucun 

n‟est disponible sur les consoles des caméras cliniques. Les développements, assez récents, tendent 

cependant à s‟amplifier. On peut remarquer qu‟il est souvent difficile de définir les méthodes les plus 

pertinentes et efficaces.  

D‟une part, les méthodes d‟évaluation ne sont pas standardisées et les rares performances 

quantitatives fournies sont d‟origine variable (par coupe, par cas, par volume). D‟autre part, les 

données utilisées pour l‟évaluation des systèmes CAD sont parfois difficiles à collecter, notamment 

car la vérité terrain est indispensable. Il est ainsi fréquent de voir les méthodes de détection évaluées 

quantitativement sur moins de dix images cliniques. Enfin, une spécificité de l‟imagerie TEP est son 

aspect 3D corps entier. Les autres domaines d‟application, notamment la mammographie et la TDM, 

reposent sur des analyses 2D ou focalisées sur un seul organe (les poumons ou le foie…). Aucune 

stratégie d‟évaluation des CAD pour l‟imagerie 3D, c'est-à-dire tenant compte de l‟ensemble des 

voxels de l‟image, n‟est actuellement précisément définie.  

Cette analyse renforce d‟une part l’originalité que représente un système CAD pour la 

détection de tumeurs problématiques de faible taille et contraste en imagerie TEP 3D corps 

entier. D‟autre part, elle souligne la nécessité corollaire de développer une stratégie d’évaluation 

des performances de CAD qui intègre la spécificité 3D corps entier de la TEP. 

2.3 Classification supervisée ou non supervisée ? 

2.3.1 Introduction 

La classification, à l‟origine même des systèmes CAD, permet de regrouper des données en sous-

ensembles partageant des caractéristiques communes. La suite du paragraphe décrit brièvement les 

deux familles de classification présentes dans la littérature : la classification supervisée et la 

classification non supervisée.  

2.3.2 La classification non supervisée 

L'idée générale de la classification non supervisée est de découper l'espace des observations en un 

certain nombre de régions disjointes, définies par des frontières, et de décréter que toutes les 
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observations situées dans une même région de l'espace appartiennent à une même classe. L‟espace des 

observations a la dimension du nombre de caractéristiques descriptives de chaque observation. 

L‟intérêt de transcrire les informations disponibles de l‟observation dans un espace de caractéristiques 

de dimension élevée pour la classification non supervisée a été décrit dans la thèse de Thomas Grenier 

[Grenier, 2005]. Ainsi ce partitionnement peut être vu comme de la segmentation d‟images lorsqu‟on 

considère celle-ci comme un traitement dans l‟espace des caractéristiques. Intuitivement, le 

partitionnement est facilement imaginable en deux ou trois dimensions, il l‟est un peu moins en N 

dimensions. 

Le partitionnement repose en général sur une méthode statistique d‟analyse de données grâce à 

laquelle toutes les observations présentes dans chaque région sont proches au sens des critères de 

proximité définis à l‟aide de mesures de distances. Le partitionnement idéal est obtenu lorsque 1) la 

covariance intraclasse est minimisée impliquant des régions les plus homogènes possibles, 2) l‟inertie 

interclasse est maximisée impliquant des régions bien différenciées.  

 

Il existe plusieurs méthodes de classification non supervisée, ou segmentation. On peut citer les K-

moyennes aussi connues sous le nom de nuées dynamiques, les cartes de Kohonen et le regroupement 

ascendant hiérarchique.  

La méthode des K-moyennes [Herwig et al., 1999] ou nuées dynamiques permet d‟obtenir les 

meilleures régions de l‟espace regroupant les observations dont la distance de chacune d‟elles au 

représentant de cette région est minimisée (minimisation de la variance). L‟écart entre les classes est 

également maximisé. La valeur de K, correspondant au nombre de classes finales, est fixée par 

l‟utilisateur. Chaque région de l‟espace est représentée par son centre ou par un ensemble de points 

représentatifs de la région. 

Les cartes de Kohonen [Kohonen, 1982] reposent sur une projection (combinaison linéaire) 

optimale de l‟espace des observations dans un espace de dimension inférieure tout en conservant leur 

positionnement relatif dans l‟espace des données (topologie).   

Le regroupement ascendant hiérarchique [Ward, 1963] permet de répartir un ensemble 

d‟observations dans un certain nombre de classes selon une mesure de dissimilarité entre ces mêmes 

observations. Le point de départ repose sur un nombre de classes égales au nombre d‟individus ou 

observations (un individu = une classe). A chaque étape, les deux classes de similarité maximale sont 

fusionnées jusqu‟à atteindre le nombre de classes défini par l‟utilisateur. L‟objectif de ces méthodes 

est de définir le nombre de classes optimales pour le problème soulevé. Un dendogramme permet de 

représenter les itérations du regroupement hiérarchique. Il s‟agit d‟une représentation graphique où les 

abscisses correspondent aux observations. Le regroupement de deux individus en une même classe est 

matérialisé par un trait horizontal. 

 

Dans le cas de la classification non supervisée, les observations que l‟on souhaite classifier sont 

les seules disponibles pour réaliser le partitionnement. La classification non supervisée n‟a pas pour 

objectif final de caractériser les régions de l‟espace obtenues par partitionnement, mais plutôt 

d‟extraire de manière optimale les frontières de ces régions sans en connaitre leur étiquette 

(tumeur/non tumeur).  

2.3.3 La classification supervisée 

L‟objectif de la classification supervisée apparait nuancé par rapport à celui de la classification 

non supervisée. Plus qu‟un partitionnement de l‟espace en régions disjointes, l‟objectif principal est 

d‟étiqueter chaque nouvelle observation selon son appartenance à une des classes définies par 

apprentissage. Le classifieur dispose d‟exemples d‟apprentissage étiquetés, c'est-à-dire pour lesquels la 

classe d‟appartenance est connue a priori. Le classifieur apprend donc à reconnaitre les différentes 

caractéristiques discriminant chaque classe et utilise ce modèle pour classifier toute nouvelle 

observation. Les classes d‟appartenance (saine/pathologique) sont définies au préalable par 

l‟utilisateur. L‟inconvénient principal de la classification supervisée repose sur la nécessité d‟avoir une 

base d‟observations suffisamment large et représentative pour l‟apprentissage et le test du classifieur. 
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2.3.4 Conclusions 

Il apparait assez clairement que les objectifs des deux familles de classification décrites 

précédemment sont légèrement différents. La classification non supervisée, souvent référée à de la 

segmentation, apparait en amont ou en aval de la détection en tant que telle des tumeurs. Elle permet 

par exemple de découper une image en organes ou structures différents. Un algorithme de 

classification supervisée peut ensuite être appliqué à ces régions pré-segmentées. La classification 

supervisée peut ainsi caractériser les régions découpées de l‟espace par une étiquette de classe connue 

a priori. 

Les CAD dédiés à l‟imagerie TEP reposent, soit sur du traitement d‟image, seuillage notamment, 

soit sur des méthodes de classification supervisée. On verra par la suite que la majorité des CAD 

dédiés aux autres modalités (mammographie, TDM) privilégient l‟utilisation des classifieurs 

supervisés.  

Notre choix principal s‟est donc porté sur l‟utilisation d‟algorithmes de classification supervisée, 

jouissant de la connaissance a priori des étiquettes de classe permettant la génération d‟un modèle 

prédictif caractéristique du problème traité, prêt à classifier toute nouvelle observation. 

Les CAD supervisés reposent généralement sur un schéma méthodologique standardisé. 

L‟ensemble de ces étapes associé à des exemples de la littérature est détaillé dans le paragraphe 

suivant. 

2.4 Les CAD supervisés : un schéma méthodologique standardisé 

2.4.1 Introduction 

Les méthodes d‟aide à la détection dédiées à l‟imagerie TEP présentées au paragraphe 2.2 

restent limitées de part leur nombre et leurs critères de validation. Le travail de cette thèse s‟est donc 

largement inspiré de la méthodologie suivie lors du développement de systèmes CAD dans d‟autres 

modalités d‟imagerie médicale et particulièrement la mammographie et l‟imagerie TDM. La 

classification supervisée permet de profiter de la disponibilité a priori d‟images préalablement classées 

pour fournir un „superviseur‟ efficace et paramétrable. Le paragraphe suivant définit les différentes 

étapes standardisées d‟un système CAD supervisé au gré d‟exemples de la littérature. 

2.4.2 Les différentes étapes d’un système CAD supervisé 

Comme rappelé par [Li, 2007], un système CAD est constitué de deux étapes majeures : 

l‟identification initiale des tumeurs et la réduction de faux positifs (notion définie au paragraphe 2.2.2.  

L‟objectif de l‟identification initiale des tumeurs (partie haute de la Figure 2-5) est de localiser 

les structures potentiellement suspectes de l‟image avec la plus grande sensibilité possible au coût 

d‟un grand nombre de fausses détections. Différents choix méthodologiques doivent être précisés pour 

cette étape : 

- Les régions ou organes d‟intérêt du système, lorsque celui-ci n‟est pas dédié au corps 

entier, peuvent être séparés. L‟image ou les régions d‟intérêt de l‟image peuvent ensuite 

être améliorées lors d‟une étape de pré-traitement, reposant par exemple sur du 

rehaussement du contraste ou du débruitage (point 1 de la Figure 2-5).  

- Le processus d‟extraction des tumeurs suspectes passe ensuite par l‟utilisation d‟un 

système de classification (point 3 de la Figure 2-5), optimisé par un apprentissage, 

s‟appliquant sur un ensemble de caractéristiques de l‟image ou de la structure cible (point 

2 de la Figure 2-5). Ce dernier a pour but de déterminer la classe, « tumeur présente » ou 

« tumeur absente », de l‟image ou de la structure cible.  

 

L‟objectif de l‟étape de réduction de faux positifs (partie basse de la Figure 2-5) est de 

fortement réduire les fausses détections extraites de l‟étape précédente, tout en conservant une 

sensibilité élevée. Cette étape rassemble un ensemble de méthodes permettant de trier les tumeurs 

candidates précédemment extraites afin de ne conserver que les candidats les plus „suspects‟ (point 4 

de la Figure 2-5).   

 

L‟ensemble de ces points est repris au paragraphe suivant. 



 39 

Coupe 

Résultats

Coupe 

Résultats

1) Pré-traitements éventuels

Carte binaire finale

Classifieur optimisé

par l’apprentissage

Image originale

Carte de tumeurs candidates

4) Post-traitements

2) Extraction de caractéristiques

3) Classification

Extraction initiale des 

tumeurs candidates

Réduction des faux 

positifs

 
Figure 2-5 : Les différentes étapes d‟un système CAD 

2.4.3 Extraction initiale des tumeurs potentielles 

2.4.3.1 Prétraitements de l’image 

Cette étape (point 1 de la Figure 2-5) a pour objectif de préparer et améliorer l‟image initiale à 

l‟extraction des tumeurs candidates.  

Il est fréquent qu‟un système CAD soit évalué et optimisé pour un organe particulier, même si 

la logique veut que celui ci puisse être adaptable à n‟importe quel organe potentiellement affecté par 

des tumeurs. Cette focalisation est particulièrement adaptée pour les images TDM et 

mammographiques qui ne ciblent intrinsèquement qu‟un seul organe (les poumons, le foie ou le 

sein…). L‟image TEP a, quant à elle, la spécificité d‟être corps entier et tridimensionnelle, ce qui peut 

impliquer la localisation des différents organes. L‟intérêt d‟initialement focaliser le développement des 

méthodes de classification sur un seul organe cible permet de mieux tenir compte de ses 

caractéristiques particulières en terme de bruit et de texture par exemple. Son inconvénient est la 

génération de systèmes à adapter à chaque nouvelle région cible et de ce fait ne pouvant pas réaliser de 

traitement global sur les images corps entier.  

 

Des méthodes généralement simples sont utilisées pour segmenter l‟organe cible avant tout 

traitement. Des seuillages ou des méthodes de partitionnement par k-moyennes (classification non 

supervisée) sont généralement utilisés sur des images anatomiques [Brown et al., 2003; Bae et al., 

2005; Kim et al., 2005; Jafar et al., 2006].  

Dans le cas de l‟imagerie TEP, fournissant une information fonctionnelle et non pas 

anatomique, la segmentation des organes est assez problématique. [Ying et al., 2004] utilisent l‟image 

de transmission acquise pendant l‟examen TEP classique. Les poumons à segmenter apparaissent sur 

l‟image en transmission par un niveau de gris modéré (rempli d‟air), séparé du reste du corps 

d‟atténuation plus élevée. Un seuillage par histogramme permet d‟extraire les points de départ d‟une 

croissance de régions dont le critère d‟arrêt est choisi empiriquement afin d‟optimiser les résultats 

visuels. La Figure 2-6 illustre une coupe de poumons segmentée par cette méthode. Une autre méthode 

repose sur l‟utilisation de l‟information anatomique apportée par l‟image TDM recalée sur le volume 

TEP. Cette méthode est rendue possible par la disponibilité des caméras combinées TEP/TDM 

permettant d‟extraire des volumes bimodaux rigoureusement recalés. Cette approche nécessite 

cependant un plus grand espace de stockage (données TDM et TEP) et requiert un recalage précis des 

images TDM et TEP, même lorsque celles-ci ne sont pas issues de caméra multimodale. [Guan et al., 

2006] utilise une autre technique basée un modèle de Markov caché basé sur deux caractéristiques que 
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sont la captation du FDG dans les poumons et la projection sagittale de la courbe de la nuque. D‟autres 

études dédiées à la TEP portent directement sur l‟image entière sans cibler d‟organes particuliers. 

C‟est notamment le cas de [Tozaki et al., 2003; Tozaki et al., 2004] qui utilise l‟image TEP corps 

entier. 

 

 
Figure 2-6 : Coupe de poumons segmentée d‟une image TEP corrigée de l‟atténuation. La segmentation est 

obtenue à partir d‟une méthode par croissance de régions sur l‟image acquise en transmission correspondante. 

 

En ce qui concerne l‟amélioration de l‟image à traiter, cette étape n‟est pas obligatoire et 

certaines études utilisent simplement l‟image originale [Mougiakakou et al., 2007]. D‟autres préfèrent 

améliorer l‟image initiale, de manière à influencer les performances finales de classification. En 

imagerie TDM, des méthodes de rehaussement de contraste sont mises en place à partir de filtres 

sélectifs [Li et al., 2003]. Elles permettent aussi parfois d‟éliminer les structures gênantes (vaisseaux 

sanguins dans les poumons…). En mammographie, il est également courant de débruiter les images 

par des techniques de filtrage [Bazzani et al., 2001; Boroczky et al., 2006; Papadopoulos et al., 2008]. 

Quelque soit l‟imagerie, le rehaussement des images permet dans la majeure partie du temps 

d‟améliorer les résultats de classification [Paik et al., 2004; Tourassi et al., 2008]. Cependant, l‟étude 

de [Ge et al., 2005] a montré que le débruitage peut aussi être à l‟origine d‟une baisse de la sensibilité 

lorsque le filtre n‟est pas adapté aux images ciblées.  

2.4.3.2 Les caractéristiques descriptives 

Un système de classification ne traite que très rarement l‟image brute telle quelle. Différentes 

caractéristiques descriptives de l‟image ou du cas clinique (patient) (point 2 de la Figure 2-5) sont 

généralement préférées. Celles-ci sont en effet porteuses d‟un nombre plus important d‟informations 

facilitant leur interprétation. Ces caractéristiques sont assimilées à ce que l‟œil humain analyse avant 

de poser son diagnostic sur la présence ou pas de tumeurs. Elles sont l‟interprétation de l‟image d‟un 

point de vue numérique et leur choix est primordial. Elles doivent en effet permettre au classifieur de 

discriminer les éléments pathologiques des éléments sains et être caractéristiques de chacune des 

classes.  

[Cheng et al., 2006] présente un état de l‟art des différents types de caractéristiques utilisées 

classiquement, classées selon leurs catégories. On peut différentier plusieurs familles de 

caractéristiques selon leur type : 

- les régions d‟intérêt de l‟image 

- les caractéristiques statistiques 

- les caractéristiques cliniques 

- les caractéristiques fréquentielles 

- les caractéristiques sémantiques 

 

Les paragraphes suivants reprennent chacune de ces catégories au travers d‟exemples 

d‟utilisation de systèmes CAD dédiés à différentes modalités d‟imagerie médicale. 

Régions d’intérêt de l’image (ROIs) et intensités 

Que ce soit en imagerie anatomique ou fonctionnelle, les tumeurs apparaissent visuellement 

avec un degré de distinction variable par rapport au fond de l‟organe d‟appartenance. Dans le cas de la 

mammographie et de la TEP au 18F-FDG, les tumeurs sont de captation généralement plus élevée que 
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le tissu environnant. L‟imagerie TEP associée à d‟autres radiotraceurs que le 18F-FDG peut aussi être 

caractérisée par un hyposignal dans les tumeurs. Dans le cas de la TDM, les tumeurs correspondent à 

des nodules de forme spécifique (ellipsoïde) et d‟atténuation plus élevée. Etant donné que les tumeurs 

peuvent, dans certains cas, être caractérisées par la valeur même des pixels ou voxels les constituant, 

certaines études les utilisent telle quelle comme caractéristiques d‟image.  

En mammographie, [El-Naqa et al., 2002] sélectionne par exemple des ROIs de taille 

légèrement supérieure aux microcalcifications ciblées (9 x 9 pixels) comme caractéristiques 

suffisamment discriminantes à envoyer au classifieur supervisé. [Boroczky et al., 2006] décrit 

également les nodules pulmonaires cibles par leur distribution d‟intensité tridimensionnelle bien que 

cette caractéristique soit accompagnée d‟autres types de composantes discriminantes. Dans certains 

cas, il n‟est pas suffisant de caractériser une tumeur par son intensité, notamment lorsque le contraste 

est trop faible, que l‟image est fortement bruitée ou que des structures anatomiques ou physiologiques 

saines se rapprochent de la forme observée. La Figure 2-7 met en évidence une telle limite à partir 

d‟un ensemble de ROIs mammographiques extraites de la base d‟images sélectionnée par [El-Naqa et 

al., 2002] pour évaluer le CAD développé dans son étude. La différence entre les ROIs représentant les 

microcalcifications présentes (Figure 2-7a) et absentes (Figure 2-7b) est en effet parfois très confuse. 

a) 

 

b) 

 
Figure 2-7 : Ensemble de ROIs de taille 9 x 9 pixels extraites de mammographies (El-Naqa, Yongyi et al. 2002) 

correspondant à des microcalcifications (classe tumeur présente) a) et des structures saines (classe tumeur 

absente) b). 

Caractéristiques statistiques 

 Les caractéristiques statistiques reflètent généralement les propriétés de bruit et de texture des 

zones étudiées. Les statistiques du premier ordre caractérisent les niveaux de gris de l‟image sans 

prendre en compte leur distribution relative. Des mesures de moyennes ou d‟histogrammes peuvent 

être extraites. Les statistiques d‟ordre deux représentent généralement des propriétés de texture. Celle-

ci est assimilée à l‟apparence locale de l‟image, c‟est à dire l‟organisation des détails d‟une petite 

partie de l‟image telle que le système visuel humain l‟aperçoit.  

 [Haralick et al., 1973] a proposé un ensemble de 14 caractéristiques qui peuvent être utilisées 

afin d‟homogénéiser les mesures extraites pour les différentes modalités d‟imagerie. Ces mesures 

proviennent de la matrice de cooccurrence de l‟image. Celle-ci représente l‟estimation de la 

probabilité de transition d‟un niveau de gris à un autre. En d‟autres termes, elle détermine la fréquence 

d‟apparition d‟un motif formé par deux pixels de niveau de gris différents. Chaque élément 

 ,P d de la matrice de cooccurrence P  représente le nombre de pixels de niveau de gris a  ayant 

pour voisin un pixel de niveau de gris b  à la distance  , ( cos , sin )d dx dy d d   .   représente 

l‟angle de la droite reliant les deux pixels par rapport à l‟horizontale.  ,P d  est de taille N N  

avec N  le nombre de niveau de gris a  et b  de l‟image. L‟exploitation de cette matrice de 

cooccurrence se fait au travers d‟indices de texture tel que l‟entropie, le moment angulaire du 

deuxième ordre (énergie), le contraste, la corrélation et l‟homogénéité... 
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Ainsi, les études de [Gletsos et al., 2003; Lin et al., 2005] décrivent leurs ROIs en 

mammographie par un ensemble de 48 caractéristiques statistiques toutes dérivées de huit 

composantes extraites des matrices de cooccurrence pour chaque   et d  comme l‟entropie et la 

corrélation, dont les formules sont données aux équations (2-4) et (2-5).  

 lnab ab
a b

entropie P P  (2-4) 

  2

2

ab
a b

ab P

corrélation










 

(2-5) 

  et   sont respectivement la moyenne et l‟écart type de la matrice de co-occurrence et abP  

est l‟élément  ,a b  de la matrice de co-occurrence, calculés pour chaque   et d . 

Dans l‟article [Mougiakakou et al., 2007], qui est une amélioration de [Gletsos et al., 2003], 

les moments d‟ordre un apparaissent d‟ailleurs comme les plus performants parmi toutes les 

caractéristiques.  

En imagerie TEP, la taille réduite des zones d‟intérêt (tumeurs) implique une caractérisation 

de leur texture limitée. Cette famille de caractéristiques peut donc parfois être rendue insuffisante ou 

inappropriée pour une tâche de discrimination. 

Caractéristiques géométriques  

 Les caractéristiques géométriques des tumeurs, exprimées par exemple par des critères de 

convexité, peuvent aussi être discriminantes. Elles sont généralement simples à interpréter car elles 

correspondent aux détails visuels sur lesquels se focalisent consciemment les cliniciens. Cette famille 

de caractéristiques est généralement dédiée aux imageries de type anatomique étant donné qu‟elle 

repose sur une délinéation précise des structures étudiées.  

Plusieurs CAD adoptent cette technique notamment pour l‟imagerie TDM. Dans ce cas, les 

tumeurs initiales sont généralement pré-segmentées manuellement ou semi-manuellement et leur 

forme peut facilement être extraite. Le système CAD ciblé sur le cancer du poumon développé par [Li 

et al., 2008] se base sur l‟extraction d‟un ensemble de caractéristiques de forme discriminantes. On 

peut citer l‟irrégularité de la tumeur pré segmentée, son degré de compacité et son diamètre effectif. 

[Lin et al., 2005; Boroczky et al., 2006] ajoutent aussi la notion de sphéricité pour des nodules 

pulmonaires. Il est également possible d‟utiliser un critère de localisation, et notamment de symétrie 

afin de caractériser la présence de tumeurs thoraciques comme le fait [Yoshida, 2004] en imagerie 

TDM.  

Le principal inconvénient des caractéristiques de forme est d‟être fortement corrélé à la 

segmentation initiale des tumeurs étudiées. Celle-ci peut parfois s‟avérer approximative, notamment 

dans le cas de tumeurs de petite taille. Cette famille de caractéristiques est aussi difficilement 

exploitable dans le cas de l‟imagerie fonctionnelle.  

Caractéristiques fréquentielles 

Selon [Sachs et al., 1971], le système visuel humain traite l‟information à travers des canaux 

sélectifs en fréquence. Il est ainsi possible de se rapprocher d‟une modélisation assez fiable du système 

visuel humain en extrayant des caractéristiques fréquentielles des images cibles.  

La décomposition en ondelettes a une place prépondérante dans la famille des caractéristiques 

d‟images de type fréquentielles. Elle  repose sur une base de fonctions formée d'une ondelette «mère», 

qui est une fonction de moyenne nulle et de support compact, dilatée ou compressée (ce qui introduit 

un facteur d'échelle) et translatée afin de couvrir tout le domaine de la fonction décomposée. Le 

facteur de translation détermine sur quel intervalle du domaine de définition de la fonction on se place, 

alors que le facteur d'échelle calibre le domaine fréquentiel. Le positionnement conjoint dans les 

domaines spatial et fréquentiel et l‟aspect multirésolution de cette transformation est d‟un attrait 

particulier dans la détection d‟objets Gaussiens de taille réduite noyés dans du bruit haute fréquence.  

Dès le milieu des années 90, les études de [Strickland and Hahn, 1996; Strickland and Hahn, 

1997] ont mis en évidence l‟intérêt des ondelettes définies par [Rioul and Vetterli, 1991; Daubechies, 

1992] pour la détection automatique de microcalcifications en mammographie. La version discrète non 
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décimée de la décomposition en ondelettes [Shensa, 1992] est privilégiée dans ces deux études de 

manière à conserver la même taille des images de détails et d‟approximation le long des niveaux 

d‟échelle. [Strickland and Hahn, 1996; Strickland and Hahn, 1997] montrent également que 

l‟utilisation d‟ondelettes biorthogonales apparait comme une alternative à l‟utilisation de filtres 

adaptés dans le cas particulier de la détection d‟objets d‟allure Gaussienne dans un bruit de statistique 

Gaussienne. L‟étude de [Riyahi-Alam et al., 2004] utilise également les coefficients d‟une 

décomposition en ondelettes non décimée dont il extrait les maxima le long des échelles pour un CAD 

en mammographie. Toujours pour la mammographie, la méthode de [Regentova et al., 2007] extrait 

également les maximas de coefficients d‟une décomposition en ondelettes décimée et les associe à un 

arbre de Markov caché. 

La difficulté essentielle de cette famille de caractéristiques repose sur le choix de la fonction 

ondelettes et de son niveau de décomposition qui peut influer sur les images de détail et 

d‟approximation obtenues. 

Caractéristiques textuelles 

La dernière grande famille de caractéristiques rassemble des informations qui ne sont plus 

directement extraites des images, mais du dossier médical du patient. Ce type de caractéristiques est 

communément appelé sémantique. L‟ensemble des informations personnelles du patient se retrouve 

dans cette catégorie, allant de son âge à ses habitudes alimentaires. Cette famille de caractéristiques 

permet de tenir compte de l‟influence de paramètres extérieurs à l‟image, mais qui influencent 

néanmoins le diagnostic du clinicien au cours de l‟interprétation des images. 

Ces caractéristiques ont été jusqu‟à présent principalement incorporées dans des CAD dédiés à 

l‟imagerie TDM. Elles caractérisent les différentes familles de malades et les critères personnels 

complexes influençant l‟évolution des pathologies cancéreuses. [Nie et al., 2006] inclue par exemple 

l‟âge, le sexe, l‟historique des maladies et le statut de fumeur ou non fumeur dans son système CAD 

dédié aux images couplées TEP/TDM pulmonaires. [Tang et al., 2008] profite également 

d‟informations sémantiques pour enrichir son système CAD initialement basé sur des informations de 

type clinique (forme et localisation des microcalcifications). Cette méthode permet de mieux 

interpréter le comportement des cliniciens face aux différentes images et patients. [Raicu et al., 2007] 

a d‟ailleurs démontré de fortes corrélations entre certaines caractéristiques de forme et un ensemble de 

caractéristiques sémantiques associées par les cliniciens sur ces mêmes images pour la détection de 

tumeurs pulmonaires en imagerie TDM.  

Les caractéristiques sémantiques sont intéressantes dans le sens où elles reproduisent le 

comportement du clinicien face à des patients dont l‟état de santé dépend généralement d‟un contexte 

extérieur à l‟imagerie. Cependant, l‟utilisation d‟informations sémantiques uniquement peut parfois 

paraitre restrictive dans les cas où les patients ne répondent pas directement aux critères de santé 

attendus. Ce type de caractéristiques demande également un nombre non négligeable de données 

supplémentaires à l‟imagerie et devant être fourni par le clinicien. Enfin, il apparait parfois difficile de 

traduire les informations sémantiques de manière numérique comme nécessaire pour certains 

classifieurs supervisés. 

2.4.3.3 Le classifieur supervisé  

Introduction 

Un problème de classification consiste à définir l‟étiquette d‟une donnée (image, pixels, 

groupe de pixels) parmi les différentes classes possibles (point 3 de la Figure 2-5). Dans le cas de 

classification supervisée, un ensemble de données dont l‟étiquette de classes est connue, permet 

d‟apprendre au classifieur à reconnaitre les caractéristiques propres de chaque classe. En d‟autres 

termes, un classifieur est un modèle prédictif dont le rôle est d‟accomplir la prédiction de la classe 

d‟une observation en ayant en mémoire les classes disponibles. Pour cela, il apprend à reconnaitre les 

données des différentes classes en extrayant de l‟ensemble des informations (ensemble de 

caractéristiques défini au paragraphe 2.4.3.2) relatives aux données, celles qui sont les plus pertinentes 

et utiles. Chaque nouvelle observation est ensuite comparée avec celles déjà classées de manière à 

trouver la classe avec laquelle elle a la plus forte ressemblance. Un classifieur peut également associer 
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une valeur de score à chaque nouvelle observation. Ce score est représentative la probabilité 

d‟appartenance à une classe. 

Cette thèse se place dans une problématique de classification bi-classe avec H0 la classe 

tumeur absente et H1 la classe tumeur présente.  

La mise en place d‟un modèle prédictif se heurte généralement à divers problèmes dont deux 

prépondérants que sont 1) le chevauchement possible des classes et 2) la forme de ces classes qui peut 

être complexe dans l‟espace de départ. La modélisation de tout classifieur est généralement soumise au 

compromis problématique entre la minimisation de l‟erreur de classification et la complexité de la 

règle de décision. Ce compromis est exprimé au travers de la théorie de l‟apprentissage de Vapnik et 

Cortes qui est détaillé au paragraphe suivant. Les classifieurs supervisés les plus fréquemment utilisés 

dans les systèmes CAD en imagerie médicale sont ensuite définis et illustrés au travers d‟exemples de 

la littérature. 

Apprentissage et théorie de Vapnik et Cortes 

Vapnik et Cortes [Vapnik, 1995] sont à l‟origine du développement de la théorie statistique de 

l‟apprentissage. Elle est à l‟origine de tout problème de classification supervisée et définit l‟estimation 

statistique du modèle prédictif à partir d‟échantillons d‟apprentissage de taille finie. La théorie de 

Vapnik et Cortes (VC) prend en compte la taille, finie, de l‟échantillon disponible pour 

l‟apprentissage. Elle fournit une description quantitative du compromis entre complexité du modèle de 

classification et information d‟apprentissage disponible. 

Considérons une paire entrée-sortie  ,z V y  de densité de probabilité ( )P z . Le vecteur v  

correspond à l‟ensemble des caractéristiques de l‟échantillon et y  à sa classe. Un ensemble 

d‟échantillons disponibles pour l‟apprentissage est défini par l  couples 1,..., lz z . Ces exemples 

d‟apprentissage sont associés à une densité de probabilité  P z  et une fonction coût  ,Q z  , pour 

laquelle   représente la séparation optimale des deux classes. L‟objectif de l‟apprentissage est de 

définir la fonction de classification minimisant le risque théorique R. Ce risque correspond à l‟erreur 

que commettrait le classifieur sur un échantillon d‟apprentissage de taille infini et est défini par 

l‟équation (2-6). 

 

   ( , ) ,R z Q z dP z    (2-6) 

 
 

La fonction  ,Q z   peut aussi être notée   , ,L y f V  , où f  est la fonction qui permet d‟obtenir 

la classe y  à partir du vecteur v  selon le plan de séparation  . Cette fonction « coût » est spécifique 

à chaque problème d‟apprentissage. La fonction   , ,L y f V   peut par exemple correspondre à la 

distance entre la classe donnée en sortie du classifieur et la classe réelle.  

Etant donné que la distribution de probabilité P  de toute nouvelle donnée est inconnue, il est 

impossible de directement minimiser le coût L  et donc le risque théorique. Deux méthodes permettant 

de remédier à ce problème sont décrites. 

 

1) La première repose sur la substitution du risque théorique par une autre fonction qui lui est proche. 

Cette fonction de décision, notée risque empirique empR , repose sur la disponibilité des l  exemples 

d‟apprentissage et est définie par l‟équation (2-7). 
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(2-7) 

 

Le problème majeur de cette méthode repose sur le fait que le risque empirique empR est toujours 

biaisé à cause du choix fini des exemples d‟apprentissage. Ces échantillons ne peuvent en effet pas 
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représenter la totalité des exemples possibles (infini). Le risque théorique, quant à lui, ne dépendant 

pas d‟un échantillon particulier, est bien plus consistant, mais inaccessible.  

 

2) La seconde méthode consiste à estimer la densité de probabilité  P z  à partir des données 

d‟apprentissage disponibles et de trouver l‟estimée optimale de la fonction ( , )if V  . 

 

Nous verrons dans le paragraphe suivant que l‟ensemble des classifieurs supervisés repose sur la 

théorie statistique de l‟apprentissage de VC. L‟obtention du modèle de classification optimal se base 

un compromis entre une minimisation des risques de classification et le choix d‟un apprentissage de 

richesse adéquate avec le problème.  

Le classifieur naïf de Bayes 

La théorie de la décision Bayésienne repart de la minimisation du risque théorique au travers 

de l‟expression des densités de probabilité du problème. La décision Bayésienne [Bayes, 1763] établit 

que la stratégie qui consiste à affecter une nouvelle observation à la classe ayant la plus grande 

probabilité a posteriori est optimale, c'est à dire génère un nombre d'erreurs plus petit que toute autre 

stratégie. La probabilité a posteriori correspond à la probabilité pour qu‟une observation appartienne à 

une certaine classe connaissant son vecteur de caractéristiques. Le classifieur de Bayes est dit naïf 

dans le sens où il suppose que les vecteurs de caractéristiques sont indépendants. 

La difficulté d‟utilisation du classifieur de Bayes repose sur l‟estimation des probabilités a 

posteriori par sa formulation donnée à l‟équation (2-8). 
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(2-8) 
 

 / iP V H  est la probabilité conditionnelle de la classe i pour le vecteur V  (c'est-à-dire la proportion 

des observations dans la classe iH correspondant à V ),  iP H  est la probabilité a priori de la classe 

i et  P V  est la probabilité inconditionnelle de v . Une méthode permettant d‟estimer la probabilité a 

posteriori du système repose sur un postulat sur les distributions iH , comme pour l‟analyse 

discriminante linéaire. 

L’analyse discriminante de Fisher-Hotelling 

L‟analyse discriminante linéaire de Hotelling [Hotelling, 1931] ou de Fisher [Fisher, 1936], 

aussi appelée LDA pour linear discriminant analysis en anglais, se base sur la méthodologie générale 

de la discrimination linéaire. Celle-ci a pour objectif de dériver une combinaison linéaire des 

caractéristiques des images de telle sorte que les caractéristiques projetées dans le nouvel espace soient 

séparables de manière optimale, c'est-à-dire en minimisant le risque empirique défini précédemment. 

Cette dérivation aboutit à un plan de projection   et ne se base que sur le calcul de moments 

statistiques d‟ordre un et deux de ces caractéristiques. Le plan de séparation optimale entre les classes 

correspond à la normale au plan  . La Figure 2-8 illustre la méthodologie LDA en considérant deux 

classes H1 et H0 multinomiales dont les caractéristiques sont projetées de manière optimale sur le plan 

 .  est calculé selon l‟équation (2-9) nécessitant la connaissance de la moyenne des vecteurs de 

caractéristiques de chaque classe et de la covariance intra-classe pondérée  . L‟ensemble de ces 

mesures sont extraites par apprentissage. 

  1

1 0

t
V V     avec       0 0 1 1

1

2

T T
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(2-9) 
 

 

Le LDA classique dérive lui-même du classifieur idéal de Bayes pour lequel sont inférées des 

hypothèses de distributions multinormales et de matrice de variances covariances identiques d‟une 

classe à l‟autre. Géométriquement, cela veut dire que les nuages de points représentant les 

observations disponibles pour les deux classes ont la même forme (et volume) dans l‟espace de 
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représentation. Cette démonstration apparait dans le Chapitre 5. Cependant les adaptations de 

Hotelling et Fisher s‟avèrent également efficaces lorsque l‟hypothèse de multinormalité n‟est pas 

satisfaite. 

 
Figure 2-8 : Illustration de la méthodologie de discrimination linéaire dans l‟hypothèse de multinormalité des 

classes H0 et H1 pour un vecteur de caractéristiques à deux composantes (V0 et V1).  

Les réseaux de neurones 

Le réseau de neurones [Haykin, 1999] est un classifieur non linéaire se basant sur le 

fonctionnement des neurones humains de manière à imiter le fonctionnement de notre cerveau. Un 

réseau de neurones est constitué de neurones artificiels interconnectés dont le rôle est de mimer les 

propriétés des neurones biologiques. Un neurone permet de définir une fonction discriminante dans 

l‟espace d‟entrée en réalisant une combinaison linéaire de son vecteur de caractéristiques. Les 

neurones sont arrangés par couches et comprennent une couche d‟entrée, une couche de sortie et des 

couches cachées. Pour les couches cachées, aucune connexion n‟existe entre les couches d‟entrée et de 

sortie. Leur objectif est d‟apprendre des caractéristiques d‟entrée en utilisant leurs a prioris cachés 

(poids   de la Figure 2-9). La règle d‟arrêt de l‟apprentissage repose sur la minimisation du risque 

empirique (sans postulat sur les densités de probabilité donc). La Figure 2-9 détaille la structure type 

d‟un réseau de neurones. 

Malgré des avantages incontestables au vue de performances généralement bonnes, de 

l‟absence d‟hypothèse de linéarité et d‟un pouvoir de généralisation important, les réseaux de neurones 

sont assez difficiles à mettre en place et souffrent de leur approche boite noire. Il est en effet difficile 

de définir le nombre de couches cachées du classifieur et le nombre de neurones par couche optimal. 

Dans la littérature actuelle des CAD appliqués en imagerie médicale, les réseaux de neurones sont 

généralement associés et comparés à une autre famille de classifieurs non linéaires : les séparateurs à 

vaste marge (ou support vector machines en anglais, SVM). 
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Figure 2-9 : Structures d‟un réseau de neurones : un ensemble de couches dont chacune d‟entre elle suit le même 

modèle  

Les séparateurs à vaste marge (SVM) 

La méthodologie des SVM [Boser et al., 1992; Vapnik, 1995] repose directement sur la 

minimisation du risque théorique de mauvaise classification détaillé précédemment. L‟idée basique 

des SVM est, comme leur nom l‟indique, de trouver l‟hyperplan optimal de séparation qui maximise la 

marge de séparation entre les deux classes H1 et H0. Cette marge correspond en d‟autres termes à la 

distance à l‟hyperplan entre les plus proches vecteurs de caractéristiques appartenant à chacune des 

classes. La définition de cette marge et donc de l‟hyperplan, se fait uniquement à partir de vecteurs de 

support. Ces vecteurs de support correspondent aux cas extrêmes des deux classes qui pourraient poser 

potentiellement des problèmes de classification. Dans le cas où la frontière de décision ne peut pas être 

définie de manière linéaire, des fonctions à noyaux sont utilisées pour projeter le problème de 

classification dans un espace de dimension supérieure. Ce nouvel espace a ainsi l‟avantage de 

présenter un hyperplan de séparation optimal linéaire. La théorie des SVM est plus précisément 

présentée au Chapitre 5. 

Les SVM présentent généralement des performances proches de celles des réseaux de 

neurones. Ils sont connus pour être adaptés aux bases d‟apprentissage de petite taille et des ensembles 

d‟observations de grande dimension (nombre de caractéristiques élevé). Leur inconvénient majeur 

repose sur leur fort aspect paramétrique puisque la modélisation des SVM dépend d‟un certain nombre 

de critères : choix du noyau et de ses paramètres et de différents paramètres intrinsèques. 
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Les K plus proches voisins (k-PPV) 

Cette méthode [Dasarathy, 1991] assez simpliste repose sur la comparaison de toute nouvelle 

observation aux observations d‟apprentissage. La méthode consiste à sélectionner les k plus proches 

voisins de la base d‟apprentissage, au sens de la métrique considérée et à associer à l‟observation la 

classe majoritaire de ces k voisins. En d‟autres termes, la méthode des k-PPV n‟effectuent aucune 

hypothèse sur les distributions de probabilité du problème. Elle en propose une procédure d‟estimation 

locale au voisinage de l‟observation traitée, permettant de construire la règle de décision f  optimale 

définie par Vapnik et Cortes. La notion de proximité entre voisins est définie par une métrique comme 

la distance Euclidienne. Il est montré que l‟erreur de décision des k-PPV est proche de l‟erreur de 

décision bayesienne dans le cas où k augmente [Fukanaga and Hostetler, 1975]. Le cas le plus simple 

est pour k=1 pour lequel on cherche le voisin le plus proche de la nouvelle observation et on lui affecte 

sa classe. L‟extension à k>1 impose ainsi d‟appliquer une règle de décision à la majorité. 
Le principal inconvénient de ce classifieur est sa complexité linéaire au nombre d‟exemples 

d‟apprentissage pour le calcul de k plus proches voisins. Les temps de calcul peuvent rapidement 

devenir prohibitifs. Diverses méthodes permettent cependant de réduire ces temps de calcul. 

Les arbres de décision 

D‟un tout autre style, les arbres de décision [Breiman et al., 1984] sont des classifieurs assez 

populaires. Ils permettent de séparer l‟espace d‟entrée en régions (donc classes) disjointes de manière 

adaptative afin de construire une frontière finale de décision optimale. Les régions sont choisies à 

partir d‟une procédure d‟optimisation où chaque étape correspond au choix de la meilleure séparation 

des classes en accord avec une fonction coût. Cette fonction coût reflète le risque empirique de 

mauvaise classification précédemment décrit. La séparation en régions est modélisée par une 

arborescence où chaque feuille contient une fraction de l‟échantillon d‟apprentissage appartenant 

presque tous à une seule et même classe. La classification se fait par parcours d‟un nouveau vecteur de 

caractéristiques de la racine de l‟arbre à une unique feuille terminale. Ce parcours est contrôlé par les 

valeurs de ses attributs. Les attributs correspondent à un ensemble de règles, fixé par l‟utilisateur, qui 

peuvent être de type différents (numérique, logique, sémantique…) comme illustré sur la Figure 2-10.  

 
Figure 2-10 : Exemple simpliste d‟un arbre de décision à deux nœuds feuilles (malade, bien portant). 

 

Les arbres de décision sont généralement rapides et adaptés au traitement d‟un grand nombre 

d‟observations. La décision finale de la classe d‟appartenance repose cependant sur un ensemble de 

règles logiques facilement interprétables, notamment d‟un point de vue médical. 

Exemples d’utilisation en imagerie médicale 

De nombreux articles de revue résument l‟utilisation des différents classifieurs dans le 

domaine de la mammographie et de l‟imagerie TDM. Le choix du classifieur et de ces caractéristiques 

associées varie d‟un article à l‟autre et les performances de chaque classifieur ne sont pas toujours 

comparables. Il est donc quasiment impossible d‟ordonner les classifieurs selon leur capacité à être ou 

pas les plus adaptés aux problématiques ciblées. [Cheng et al., 2006] décrit un ensemble de méthodes 

de classification utilisées pour le développement de systèmes CAD en mammographie, tandis que [Li, 

2007] fait de même pour l‟imagerie TDM. Au vue d‟une large littérature disponible, la suite du 

paragraphe ne détaille que quelques exemples de classifieurs supervisés utilisés en mammographie et 

TDM. 
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[Strickland and Hahn, 1997; Baydush et al., 2007] obtiennent des performances prometteuses 

avec le LDA combiné à des caractéristiques fréquentielles pour la classification de microcalcifications 

en mammographie. Pour la même application, [Sahiner et al., 2001] optimise les performances du 

LDA sur des caractéristiques morphologiques et de texture. Pour la même application, [Samulski et 

al., 2007] obtient quant à lui des performances similaires par l‟utilisation d‟un classifieur naïf de 

Bayes d‟une part, c'est-à-dire considérant les distributions des deux classes totalement indépendantes 

et de SVM d‟autre part.  

[Campadelli et al., 2005] analyse la robustesse des SVM à un apprentissage à partir de classes 

de taille très inégale pour la détection de tumeurs pulmonaires en imagerie TDM. Des coefficients de 

régularisation sont ainsi ajoutés de manière à obtenir des performances sensiblement identiques à des 

cas de classes correctement réparties. [Boroczky et al., 2006; Lu et al., 2009] utilisent aussi les SVM 

sur des images TDM pulmonaires. 

En ce qui concerne les réseaux de neurones, [Gletsos et al., 2003] base son système CADi 

dédié aux tumeurs du foie en TDM sur une combinaison séquentielle de trois réseaux de neurones 

permettant de classifier les nodules pré segmentés manuellement successivement selon leur malignité 

et le type de maladies qu‟ils représentent. [Cheng and Cui, 2004] adapte un réseau de neurones à 

quatre couches à l‟aide de règles de logique floue permettant de détecter toutes les microcalcifications 

présentes dans 100 mammographies au prix d‟un faible nombre de faux positifs par image. En 

mammographie, [Sajda et al., 2002] génère un réseau de neurones hiérarchique pyramidale où chaque 

entrée reçoit des informations qui lui sont propres ou qui proviennent de la sortie d‟un réseau de 

neurones de hiérarchie inférieure. De nombreuses études similaires portent sur l‟adaptation des 

classifieurs de base vers des algorithmes plus rapides et efficaces [Wu et al., 2002; Zhang and Jiang, 

2007; Gil-Pita and Yao, 2008; Leung et al., 2008] 

 

Les différents classifieurs supervisés ont également été comparés à travers différents articles. 

L‟étude de [Corrêa Silva et al., 2005] compare le LDA, les SVM et un réseau de neurones pour la 

classification de nodules pulmonaires pré-segmentés dont sont extraits des caractéristiques 

tridimensionnelles. Sur 36 nodules dont 7 malins, le SVM s‟est avéré le moins performant au niveau 

de la sensibilité à spécificité équivalente. [Bazzani et al., 2001; El-Naqa et al., 2002], dans leurs études 

portant sur un CAD dédié mammographie, présentent des performances légèrement supérieures en 

faveur des SVM comparées aux réseaux de neurones et au LDA. Cette conclusion est notamment vraie 

dans le cas d‟une base d‟apprentissage de taille réduite. Toujours concernant la détection de 

microcalcifications en mammographie, l‟étude de [Garcia-Orellana et al., 2007] reste plus modérée et 

conclue sur des performances quasiment identiques pour les SVM et les réseaux de neurones. L‟étude 

proposée par [Mougiakakou et al., 2007] en imagerie TDM, évalue cinq systèmes de détection basés 

sur la combinaison de réseaux de neurones probabilistes et d‟un type de réseaux de neurones 

particuliers, les perceptrons multicouches, auxquels s‟ajoute un classifieur par k-plus proches voisins. 

Les meilleures performances sont obtenues par le système combinant différents classifieurs afin de 

traiter les caractéristiques de manière variée. 

 

D‟autres systèmes reposent sur la combinaison de plusieurs classifieurs supervisés. C‟est le 

cas du CAD développé par [Park et al., 2009] pour la mammographie. Celui-ci se base sur la 

comparaison et la combinaison des scores obtenus d‟un classifieur par k-PPV et de réseaux de 

neurones. Les auteurs mettent en évidence une faible corrélation entre les résultats des deux 

classifieurs, justifiant d‟une combinaison optimale des deux types de score. L‟intérêt de la 

combinaison implique une amélioration significative des performances initiales. [Zhen and Chan, 

2001] génère quant à lui un CAD pour la mammographie basé sur les arbres de décision recevant un 

ensemble de caractéristiques d‟origine fréquentielles extraites de régions suspectes pré-segmentées 

numériquement. 

Conclusions 

La classification supervisée répond à la problématique d‟étiquetage de toute nouvelle 

observation à partir d‟observations d‟apprentissage déjà classées. L‟ensemble des méthodes présenté 

dans les paragraphes précédents répond à ce problème de manière plus ou moins adaptée et optimale. 

Le Tableau 2-2 résume les principaux avantages et inconvénients de chacune de ces méthodes. 
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Tableau 2-2 : Avantages et inconvénients des classifieurs existants 

Classifieur Avantages Inconvénients 

LDA Bonnes performances dans les cas 
linéairement séparables et respectant 

l’hypothèse de multinormalité,  
Bonne robustesse dans le cas où 
l’hypothèse de multinormalité est 

approximée 

Difficultés à gérer les cas non séparables 
 

Réseaux de neurones Robuste, aucune règle à préciser, 
Applicable sur un large spectre de 

caractéristiques 

Mise en œuvre difficile,  
Temps d’apprentissage parfois long 

Aspect « Boite noire » 

SVM Flexible et rapide 
Formalisme théorique robuste 

Mise en œuvre parfois difficile due à un grand 
nombre de paramètres à fixer 

K-PPV Mise en place simpliste Complexité linéaire avec la taille de la base 
d’apprentissage 

Arbres de décision Faible complexité, 
Applicable sur un large spectre de 

caractéristiques 

Précision dépendant uniquement des paramètres 
de chaque attribut 

Moins performants que d’autres classifieurs 

2.4.4 Réduction de faux positifs (RFP) 

2.4.4.1 Introduction 

Après l‟identification initiale des tumeurs candidates, l‟étape de réduction de faux positifs a 

pour objectif de trier l‟ensemble de ces tumeurs et d‟extraire les plus probables tout en éliminant un 

maximum de tumeurs faussement détectées. Diverses méthodologies peuvent être utilisées pour cette 

optimisation, cependant les trois principales catégories sont 1) la sélection de caractéristiques en 

amont du classifieur, 2) l‟ajout de nouvelles caractéristiques en aval du classifieur, 3) la combinaison 

de deux classifieurs différents. Les paragraphes suivants reprennent ces différentes méthodes utilisées 

dans la littérature.  

2.4.4.2 La sélection de caractéristiques et la réduction de dimension 

Introduction 

Le choix des caractéristiques optimales à envoyer à un classifieur repose, soit sur des 

méthodes de sélection de certaines d‟entre elles, soit sur des méthodes de réduction de dimension de 

leur espace représentatif.  

La première approche permet de choisir les composantes les plus pertinentes et discriminantes 

du vecteur de caractéristiques par rapport à une fonction coût à optimiser. L‟objectif final est d‟affiner 

les performances du classifieur recevant ces caractéristiques et de limiter les temps de calcul et 

l‟espace mémoire nécessaire. La seconde approche consiste à transcrire les caractéristiques initiales 

dans un espace de dimension inférieure. 

 

La sélection des caractéristiques suit un problème d‟optimisation dont la fonction coût est 

définie par l‟utilisateur. Le choix de cette fonction repose sur deux logiques différentes : 

- la première évalue les composantes du vecteur de caractéristiques par rapport à leur 

indépendance les unes aux autres (distance interclasse, corrélation) sans tenir compte des 

performances correspondantes obtenues par le classifieur. Cette méthode, notée filter en 

anglais, propose une exécution rapide sans apprentissage, mais a tendance à sélectionner 

de larges groupes. Le groupe optimal s‟adapte ainsi à un grand nombre de classifieur. On 

peut citer l‟utilisation de tests statistiques, scores de Fisher ou de Pearson. 

- La seconde, appelée wrapper en anglais, évalue les caractéristiques par la précision de 

prédiction par rapport au classifieur ciblé. Celle-ci peut être extraite à partir de la 

probabilité d‟erreur obtenue par validation croisée, décrite au paragraphe 2.5.4.2, par 

exemple. Cette méthode implique une exécution lente nécessitant un apprentissage par le 

classifieur ciblé. Elle peut souffrir d‟un manque de généralité car le groupe optimal est 
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spécifique au classifieur testé, mais en est justement plus précise, car réglée par rapport 

aux interactions spécifiques entre les données et le classifieur. 

 

La technique la plus utilisée de réduction de dimensionnalité est l‟analyse en composantes 

principales (ACP). Elle permet de projeter l‟ensemble des composantes du vecteur de caractéristiques 

dans un espace de dimension inférieure. Cette projection rend les nouvelles composantes, 

combinaisons linéaires des composantes originales, optimales mais plus forcément interprétables.  

 

Nous allons, dans le paragraphe suivant, décrire deux méthodes de sélection de 

caractéristiques, les algorithmes génétiques (AG) et les algorithmes de recherche séquentielle, et la 

méthode la plus répandue de réduction de dimensionnalité qu‟est l‟ACP. 

Les algorithmes génétiques (AG) 

Les algorithmes génétiques (AG) proposent une recherche aléatoire des composantes les plus 

pertinentes du vecteur de caractéristiques. L‟aspect aléatoire implique une recherche qui peut être lente 

mais particulièrement efficace, notamment lorsque les paramètres intrinsèques de l‟algorithme sont 

correctement choisis. 

 Les AG [Sankar and Wang, 1996] se basent sur la théorie de l‟évolution. Ils permettent de 

faire évoluer la solution du problème d‟optimisation, c'est-à-dire le choix d‟un vecteur de 

caractéristique optimal, par croisement d‟individus (qui sont les composantes du vecteur de 

caractéristiques), mutation et sélection. Les deux premières opérations répondent à des critères 

probabilistes. L‟ensemble de ces évolutions se fait de manière à optimiser une fonction de 

performances (précision, sensibilité, spécificité…). La Figure 2-11 illustre les principales étapes du 

fonctionnement d‟un algorithme génétique. 

 

Population d’individus 

générée aléatoirement

(vecteurs de 

caractéristiques)

Création d’une nouvelle population:

Sélections (élitiste…) + Croisement (Pc)

Mutation (Pm)

Conditions satisfaites:

Optimisation de la fonction 

Retour du meilleur individu 

(vecteur de caractéristiques)

NON

OUI

 
Figure 2-11 : Principales étapes du processus de sélection par algorithme génétique 

 
 Plusieurs exemples de la littérature valorisent l‟utilisation des AG. [Boroczky et al., 2006], par 

exemple, sélectionne 10 caractéristiques sur les 23 initialement calculées pour réduire le nombre de FP 

de 56.4 % tout en gardant la même sensibilité pour la détection de tumeurs pulmonaires en imagerie 

TDM. Sa fonction de performances à optimiser se base sur une hiérarchie comprenant la sensibilité, la 

spécificité et le nombre de caractéristiques. [Mougiakakou et al., 2007] améliore la précision de son 

système CAD de 1 à 5 % grâce à la sélection de caractéristiques pour de la détection de tumeurs du 

foie en imagerie TDM. [Zhao et al., 2007; Lu et al., 2009] montrent également un nombre de FP 

réduits au prix d‟une sensibilité identique ou faiblement diminuée grâce à un AG en imagerie TDM 

pulmonaire. 

Les algorithmes de recherche séquentiels 

Ce paragraphe détaille brièvement les algorithmes dont la stratégie de recherche est 

séquentielle.  

Ces algorithmes de recherche séquentiels [Devijver and Kittler, 1982] sont simples mais 

parfois très lents. La méthode générale consiste à ajouter ou enlever des caractéristiques au vecteur 
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descripteur jusqu‟à obtention d‟une fonction d‟objectif optimale. La méthode sequential forward 

selection, en anglais, ou SFS, rajoute itérativement des composantes au vecteur tandis que la méthode 

sequential backward selection ou SBS les enlève. Des adaptations de ces méthodes les rendant plus 

robustes, autorisent les retours en arrière [Pudil et al., 1994] ou des recherches bidirectionnelles. 

Quelques exemples de la littérature prouvent l‟efficacité de ces méthodes. [Yu, 2000] réduit le 

nombre de caractéristiques de 31 à 15 par SFS et SBS en mammographie. Les caractéristiques 

statistiques et de forme les plus discriminantes concordent entre les deux algorithmes, même si leur 

ordre d‟importance diffère. Les meilleures performances semblent cependant obtenues avec le SBS. 

L‟étude de [Nandi et al., 2006], portant sur le développement d‟un système CAD pour la 

mammographie, compare également la SBS, la SFS et des tests statistiques pour la sélection des 

caractéristiques les plus discriminantes. Sur les 22 caractéristiques initiales (contour, forme, 

texture…), les neuf premières composantes résultantes sont identiques et correspondent 

essentiellement aux caractéristiques de forme. 
 

L’analyse en composantes principales (ACP) 

L'ACP, introduite en 1901 par K. Pearson [Pearson, 1901] et développée par H. Hotelling en 

1933, est aussi connue sous le nom de transformée de Karhunen-Loève ou de transformée de 

Hotelling. Comme pour le classifieur de Hotelling, le résultat d'une ACP permet de déterminer les 

axes qui expliquent de manière optimale la dispersion des caractéristiques disponibles.  

Chaque donnée étant représentée dans un espace à p  dimensions (caractéristiques), 

l'ensemble des données forme un nuage de l  points dans p . Le principe de l'ACP est d'obtenir une 

représentation approchée du nuage dans un sous-espace de dimension plus faible q  par projection sur 

des axes bien choisis. Cette projection s‟apparente à une combinaison linéaire optimale des 

caractéristiques. Une métrique dans p  est choisie de manière à calculer les distances des points 

projetés à leur centre de gravité. Les q axes principaux sont ceux qui maximisent l‟inertie du nuage 

projeté, c'est-à-dire la moyenne pondérée des carrés des distances des points projetés à leur centre de 

gravité. Les composantes principales sont les l  vecteurs ayant pour coordonnées celles des projections 

orthogonales des l  éléments du nuage sur les q  axes principaux. 

L'ACP construit ainsi de nouvelles caractéristiques de dimension inférieure, artificielles, et des 

représentations graphiques permettant de visualiser les relations entre elles. Les proximités entre les 

composantes principales et les caractéristiques initiales sont mesurées par leurs corrélations. 

Cette méthode, utilisée pour le développement de CAD en imagerie médicale [Papadopoulos 

et al., 2008], a l‟avantage de ne pas être spécifique au classifieur utilisé. Elle implique l‟extraction de 

l‟ensemble des caractéristiques initiales à chaque étape du CAD (apprentissage/test). Le temps 

d‟extraction initial des caractéristiques reste long étant donné que l‟ensemble des composantes doit 

être calculé. 

2.4.4.3 Ajout de nouvelles caractéristiques post classification 

Cette méthode repose sur une étape de post-traitement utilisant les tumeurs candidates 

extraites de la première étape de classification. Il s‟agit d‟exploiter de nouvelles caractéristiques pour 

ces candidats afin d‟extraire de nouvelles règles de discrimination pertinente entre les vraies tumeurs 

(VP) et les mauvaises détections éventuelles (FP). Ces caractéristiques sont généralement différentes 

de celles initialement envoyées au classifieur. Elles peuvent ensuite être envoyées à un autre 

classifieur ou analysées telles quelles.  

[Masotti et al., 2009] extrait des caractéristiques de type texture à partir des images de ranklet 

pour les régions d‟intérêt survivant son système CAD développé pour la mammographie. Un SVM 

traite ensuite ces caractéristiques et permet de réduire les fausses détections de 91% à 71% par 

mammographie en considérant une sensibilité fixée à 80%. Dans son CAD dédié aux tumeurs 

pulmonaires pour les radiographies thoraciques, l‟étude de [Yoshida, 2004] base son RFP sur des 

mesures de corrélation entre une tumeur initialement détectée dans le poumon et son symétrique dans 

l‟autre poumon défini par recalage. [Wu et al., 2006; Ikedo et al., 2007] appliquent la même méthode 

en extrayant des caractéristiques bilatérales de mammographies respectivement pour une réduction de 

FP d‟un facteur 3 et 2. 
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2.4.4.4 La combinaison de classifieurs 

Une autre méthode de RFP repose sur la combinaison de classifieurs pour laquelle [Kittler et 

al., 1998], bien qu‟il n‟en soit pas le concepteur, expose une architecture théorique commune en 1998. 

Cette méthode est fréquemment utilisée dans les domaines de l‟aide à la détection (CAD) et au 

diagnostic (CADi) quelque soit l‟application. Elle repose d‟une part sur le fait qu‟il n‟existe pas de 

meilleur classifieur capable de traiter et donc d‟apprendre n‟importe quelle distribution des données 

d‟apprentissage. D‟autre part, le réglage d‟un classifieur est un problème extrêmement difficile avec 

des choix intrinsèques initiaux importants qui peuvent totalement modifier les performances finales. 

Ainsi, l‟exploitation de leur complémentarité est une manière de créer un classifieur plus fort à 

partir de ceux existants. La combinaison de classifieurs est possible du moment qu‟au moins un des 

paramètres suivants : l‟espace des caractéristiques, la base d‟apprentissage, la règle de décision ou le 

type des sorties, diffère entre les deux classifieurs. Lorsqu‟aucun de ces paramètres n‟est différent, il 

est aussi possible de les adapter à l‟aide des méthodes détaillées dans la première colonne du Tableau 

2-3. Ce tableau présente aussi les différentes catégories de méthodes de combinaison de classifieurs 

qui sont généralement utilisées dans la littérature. 

 
Tableau 2-3 : Les différents stades du processus de classification et leur influence sur la combinaison de 

classifieur. 

Données d’apprentissage Caractéristiques Classifieurs Combinaison des types 
de sortie 

Bagging  

[Breiman, 1996] :  
Réplication des données 
d’apprentissage de 
manière à ce que chaque 
classifieur n’apprend pas 
exactement sur les mêmes 
données (bootstrap) 
 
 
Boosting  

[Freund and Schapire, 
1996; Freund and 
Schapire, 1997] :  
Manipulation d’ensemble 
des données de manière à 
créer itérativement un 
ensemble de classifieur. La 
probabilité des données 
d’être utilisées par un 
nouveau classifieur pour 
son apprentissage dépend 
de leur classement à 
l’itération précédente.  

Random Subset Method  

[Ho, 1998] : Sélection 
aléatoire d’un certain 
nombre de sous-espaces 
de l’espace de 
caractéristiques original et 
apprentissage d’un 
classifieur différent sur 
chaque sous-espace 

Association 
séquentielle :  

Les classifieurs sont mis 
en série, l’un derrière 
l’autre et la sortie d’un 
classifieur peut servir 
d’entrée à un autre 
classifieur 
 
 
Association parallèle 

[Duin and Tax, 2000] :  
Les classifieurs sont 
utilisés de manière 
séparés et leurs sorties 
sont combinées 
 
Association hybride : 

Mêle les deux 
méthodologies de 
combinaison 

Classe  

[Kimura and Shridhar, 
1991] : 
Vote à la pluralité, 
majorité, unanime, 
notoire… 
 
 
Rang (pour le 
multiclasse) : 

Meilleur rang… 
 
 
Mesure  

[Tax et al., 2000] : 
Médiane, maximum, 
produit, minimum… 

 

L‟étude de [Li et al., 2001] en mammographie prouve que la combinaison d‟un classifieur 

complexe en cascade d‟un classifieur simple, réalisant la sélection initiale des candidats, diminue le 

taux de FP de 56 % au prix d‟une perte en sensibilité de 1 %. Cette méthode apparait d‟ailleurs 

nettement plus efficace que la simple augmentation du seuil appliqué aux cartes de score de présence 

extraites du classifieur initial (plus le score est élevé, plus la probabilité de présence de tumeurs est 

grande). [Gurcan et al., 2001] utilise une combinaison séquentielle de classifieur afin de réduire de 

moitié le nombre de FP obtenu à partir d‟images TDM thoraciques. L‟étude de [Chan et al., 2007] 

combine quant à elle les scores obtenus de deux LDA, recevant respectivement des caractéristiques 

provenant de volumes 3D d‟images de tomosynthèse et de projections 2D correspondantes. La 

diminution des FP est d‟un facteur 1.5. Ainsi, la combinaison de classifieurs permet de notablement 

diminuer le taux des FP tout en conservant une bonne sensibilité.  

Le travail de mise en œuvre et de paramétrisation d‟un classifieur se retrouve cependant 

répliqué avec toutes les possibles optimisations et choix intrinsèques que cela suppose. Une mise en 

corrélation des scores obtenus par deux classifieurs de nature différente (un réseau de neurones et un 
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k-PPV) permet à [Park et al., 2009] de vérifier l‟intérêt de leur combinaison parallèle de type score. La 

sensibilité du système dédié à la mammographie passe de 75,8 % (réseaux de neurone) et 65,9 % (k-

PPV) à 80,3 % pour la combinaison. 

2.4.4.5 Autres méthodes possibles 

Un large panel de méthodes, autre que celles détaillées précédemment, permet de réduire le 

nombre de fausses détections. Certaines, originales, ne sont utilisées que dans quelques études, mais 

restent très intéressantes. On peut citer deux exemples types que sont l‟élimination des candidats 

monovoxels [Yu and Guan, 2000] et le classement des tumeurs par leur score, reflétant leur probabilité 

d‟appartenance à la classe tumeur [Jafar et al., 2006]. Ces méthodes tiennent compte des observations 

réalisées post-classification et peuvent dépendre de paramètres définis empiriquement. C‟est par 

exemple le cas de la sélection d‟un certain nombre de candidats potentiels par classement de leur 

score. 

2.5 Evaluation des performances des systèmes CAD 

2.5.1 Introduction 

On a constaté au cours des paragraphes précédent qu‟il est très difficile de comparer les 

performances des systèmes CAD pour une même modalité. Les études ne précisent en effet pas 

toujours toutes les règles d‟évaluation utilisées. Trois types règles sont nécessaires à la correcte 

interprétation des performances des systèmes CAD. 

La première consiste à définir le comptage des vrais positifs (VP) et faux positifs (FP) décrits 

au paragraphe 2.2.2. Une image entière ou une coupe peuvent être classées comme VP (étude de cas), 

mais ce comptage se fait parfois par nombre de candidats réels par image ou coupe. 

Plus largement, il faut également fixer une stratégie d‟évaluation des performances en 

sensibilité et spécificité, termes définis au paragraphe 2.2.2. Ainsi, la troisième règle consiste à définir 

les critères de performances. Un certain nombre d‟outils basés sur la méthodologie ROC, initialement 

prédéfinis pour l‟évaluation de la détectabilité dans des études d‟observateurs humains, est 

généralement utilisé et adapté pour la problématique de la classification.  

Enfin, la troisième règle est propre aux systèmes CAD supervisés et consiste à définir le 

partitionnement des images en base d‟apprentissage et base de test. Les images d‟apprentissage 

servent à estimer les paramètres optimaux du classifieur et les images de test permettant de calculer la 

proportion finale des erreurs de classification. Celui peut en effet influencer les performances de 

manière pessimiste ou optimiste. 

Les paragraphes suivants présentent un état de l‟art de l‟ensemble de ces règles afin 

d‟introduire la méthodologie choisie pour l‟évaluation du système CAD 3D développé dans cette 

thèse. 

2.5.2 Comptage des vrais positifs (VP) et faux positifs (FP) 

Ce paragraphe développe les exemples de la littérature concernant le mode de comptage des 

VP et FP.  

La sortie d‟un système CAD est généralement une carte paramétrique (binaire ou pas) pour 

laquelle un voxel ou groupe de voxels reçoit une valeur propre caractéristique de sa classe 

d‟appartenance (tumeur/non tumeur). Afin de déterminer si un voxel étiqueté „tumeur‟ est bien un VP, 

on définit une distance d‟acceptation entre la position trouvée et celle de la vérité terrain, en dessous 

de laquelle une tumeur suspecte est considérée comme correctement détectée. Dans la majorité des 

cas, cette distance est calculée entre les centres des deux positions. Par exemple, Paik [Paik et al., 

2004] la définit comme la moitié du diamètre d‟une vraie tumeur. En d‟autres termes, pour être 

correctement détectée, le centre d‟une tumeur suspecte doit être situé à l‟intérieur d‟une tumeur réelle.  

 

La méthode de comptage des tumeurs suspectes étant réellement des tumeurs (VP) ou des faux 

positifs (FP) peut être appliquée par image (3D), par coupe (2D) ou par cas. Ce dernier type de 

comptage relève généralement plus d‟une caractérisation (CADi) des tumeurs pré-détectées que d‟une  

détection initiale de tumeurs (CAD).  
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C‟est dans le cas du comptage des FP que les performances peuvent fortement différer selon 

un calcul par image (3D) ou par coupe (2D). Lorsque le comptage des FP est réalisé pour une image 

3D, l‟ensemble des voxels ou groupes de voxels candidats est considéré, ce qui produit généralement 

un taux de FP conséquent. C‟est le cas des études de [Paik et al., 2004], avec une sensibilité de 100% 

et 165 faux positifs par image TDM et [Zhao et al., 2003], avec une sensibilité de 94,4% et 906 faux 

positifs par image TDM. Ces performances peuvent sembler assez mauvaises comparées aux autres 

méthodes d‟évaluation (de l‟ordre de quelques FP), mais elles ne peuvent pas vraiment leur être 

comparées. Lorsque le comptage est réalisé par coupe, le nombre réel de candidats FP visibles sur 

l‟image n‟est pas reflété. En effet, une coupe contenant un nombre N de fausses détections (N>=1) 

n‟incrémente le compteur total des FP que d‟une unité au lieu de N, comme visible sur l‟image. Cette 

méthode, utilisée par [Ge et al., 2005; Jafar et al., 2006; Kanakatte et al., 2008], est généralement 

favorisée par les auteurs et donnent un nombre de fausses détections plus réduit. Elle ne peut pas être 

comparée avec la précédente. 

2.5.3 Indices de performances 

La sensibilité et la spécificité d‟un système CAD mesurent son efficacité quantitative à partir 

des volumes binaires obtenus. Cependant, d‟autres méthodes d‟évaluation, basées sur les courbes de 

type ROC (Receiver Operating Characteristics) [Swets and Pickett, 1982; Metz, 1986], sont souvent 

utilisées pour enrichir les comparaisons inter-CAD ou fixer les différents paramètres des algorithmes.  

La méthodologie ROC tient son origine de l‟évaluation de la détectabilité humaine pour les 

études d‟optimisation de la qualité des images. Elle fournit une mesure objective des performances 

d‟un observateur humain dans une tâche de détection entre les deux classes saine et pathologique. Elle 

se base sur un modèle de décision représentée sur la Figure 2-12 par deux distributions de probabilité 

évoluant en fonction du critère de décision ou score, généralement dénotée λ. Ce modèle suppose que 

l‟ensemble des valeurs de λ évalué sur des cas négatifs (sains) suit une distribution de probabilité 

 0 0,P   de valeur moyenne 0 et d‟écart type
0 . De même, l‟ensemble des valeurs λ évalué sur des 

cas positifs (pathologiques) suit une distribution de probabilité  1 1,P   de valeur moyenne 1 et 

d‟écart type
1 . Généralement les valeurs de λ sont plus élevées en moyenne pour les cas positifs. Le 

mécanisme de décision humain ou numérique repose sur le choix d‟un critère de décision seuil s  au-

delà duquel toutes les observations sont considérées comme pathologiques. 

 0 0,P    1 1,P  



Nombre de cas

10 s

P(Faux Positifs)

P(Faux Négatifs)

 
Figure 2-12 : Distributions de probabilité de la variable de décision dans le cas d‟évaluation d‟une tâche de 

détection entre deux classes : H0 pour une observation négative (saine) et H1 pour une observation positive 

(pathologique). 

 

Le choix du seuil permet de définir les vrais et faux positifs selon la matrice de confusion (cf. 

Tableau 2-1). Une courbe ROC permet de caractériser un système humain ou numérique en évaluant le 

couple de paramètres (VP/VN) pour différentes valeurs du seuil de décision. En d‟autres termes, si on 

considère un système de détection numérique, sa sortie de type score est seuillée pour différentes 

valeurs de seuil de décision. De la carte binaire obtenue est extrait un couple VP/VN (correspondant à 

la matrice de confusion définie au paragraphe 2.2.2) qui est reporté comme un point de la courbe 
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ROC. Une courbe ROC, dont un exemple est donné sur la Figure 2-13, permet d‟observer les 

performances d‟un système de détection humain ou numérique en éliminant l‟influence du critère de 

décision (seuillage) qui est utilisé pour obtenir les performances finales de type VP et FP.  

 
Figure 2-13 : Exemple de courbe ROC, chaque croix représente une valeur du critère de décision qui permet 

d‟extraire un couple sensibilité/1-spécificité. 

 

La courbe ROC optimale est proche de la marche d‟escalier avec une sensibilité de 1 pour une 

spécificité de 0. Il faut noter que le tracé des courbes ROC s‟applique à la détection d‟une seule 

anormalité dans l‟image sans aucune indication sur sa localisation. En d‟autres termes, l‟image 

visualisée ne peut être que soit négative soit positive dans son ensemble et la localisation de 

l‟éventuelle tumeur n‟est pas prise en compte. Ainsi une image peut être classée positivement à juste 

titre même si la localisation suspectée par l‟observateur est fausse. En pratique, le clinicien recherche 

la présence d‟une ou plusieurs tumeurs de taille et de contraste variable situées dans différentes 

régions de l‟image. Cette tâche, beaucoup plus complexe, a impliqué l‟émergence de nouvelles 

méthodologies d‟évaluation plus proche de la réalité, toujours basées sur les études ROC. Le 

formalisme statistique de l‟ensemble de ces méthodes est résumé dans l‟article de Swensson 

[Swensson, 1996]. [Chakraborty and Yoon, 2008] reprend l‟ensemble de ce formalisme de manière à 

adapter les performances obtenues par les systèmes CAD aux performances humaines. Les principales 

adaptations se basent sur l‟incorporation de la notion de localisation des tumeurs dans l‟image.  

L‟analyse LROC (localization response operating characteristics) mesure les performances 

du système diagnostic pour la détection et la localisation des tumeurs réelles de l‟image. Dans ce cas 

là, l‟image peut contenir plusieurs tumeurs et l‟observateur doit indiquer la position de la tumeur la 

plus suspecte (1 par image). Celle-ci est comptée comme un vrai positif si la distance entre la position 

de la tumeur la plus suspecte et la position réelle de la tumeur ne dépasse pas une limite de tolérance 

fixée. La courbe LROC représente donc les variations des vrais positifs correctement localisés en 

fonction des faux positifs mesurés sur les images saines pour différentes valeurs du critère de décision 

s . 

L‟analyse AFROC (alternative free response operating characterics) est une extension de 

l‟analyse LROC proposée par [Swensson, 1996] et [Chakraborty and Winter, 1990]. Dans ce cas, 

l‟observateur ne reporte pas uniquement la position la plus suspecte, mais toutes celles qui dépassent 

la valeur du seuil de décision qu‟il a fixé. Les courbes AFROC représentent les variations des vrais 

positifs en fonction de la fraction d‟images contenant au moins un faux positif (comme les courbes 

ROC). L‟hypothèse supplémentaire de ce modèle par rapport à l‟analyse LROC concerne la 

stationnarité du critère de décision pendant l‟interprétation d‟une même image. Il faut en effet vérifier 

que l‟observateur (humain) n‟augmente pas son seuil de décision une fois qu‟il a détecté une tumeur.  

L‟analyse FROC (free response operating characteristics) se rapproche de l‟analyse AFROC. 

Le paramètre qui change est le comptage des faux positifs en abscisse, qui est calculé par image (2D 

ou 3D), générant généralement des valeurs assez élevées. 
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Cette dernière analyse semble la plus adaptée pour notre problématique d‟évaluation d‟un 

système CAD pour des images 3D corps entier. Elle permet en effet de tenir compte d‟un nombre de 

tumeurs par image supérieur à un, tout en considérant l‟ensemble des faux positifs pour une image 3D. 

Elle correspond ainsi à l‟analyse qui se rapproche le plus de l‟analyse visuelle qui peut être donnée de 

la sortie du classifieur. 

2.5.4 Sélection des bases d’images d’apprentissage et de test 

2.5.4.1 Problématique de la définition du « gold standard » ou vérité terrain 

Les étapes de mise en place d‟un CAD supervisé nécessitent généralement un grand nombre 

d‟images annotées par le clinicien. Cette annotation correspond à la connaissance de la vérité terrain 

en termes de diagnostic et de caractéristiques de la ou des tumeurs réellement présentes dans l‟image. 

Ces informations sont non seulement utiles pour la détermination des modèles de classification 

supervisée, mais également pour le calcul des performances quantitatives détaillées précédemment. La 

collection d‟images cliniques annotées est un travail de longue haleine nécessitant le concours de 

différentes personnes, et principalement des cliniciens. Deux choix s‟offrent aux utilisateurs :  

- des images d‟études rétrospectives à récupérer pour d‟anciens malades, ce qui peut être 

très couteux en temps pour le clinicien dont l‟expertise est nécessaire notamment pour le 

ciblage des tumeurs, 

- des images d‟études actuelles sur lesquelles le clinicien fait son diagnostic en direct, 

sachant que celui-ci ne peut être réellement effectif qu‟après une histologie ou 

postérieurement au traitement. 

 

Ce travail de collecte a été réalisé dans différents types d‟imagerie, en particulier en TDM 

pulmonaire et en mammographie avec la constitution de bases d‟images cliniques annotées 

distribuées : 

- la Digital Database For Screening DDSM [Heath et al., 2001],  

- la Mammographic Image Analysis Society MIAS [Suckling et al., 1994] 

- la Lung Image Database Consortium LIDC [Armato et al., 2004] pour la TDM. 

 

Ces bases contiennent chacune un grand nombre d‟images cliniques annotées et associées à 

des cas pathologiques de difficulté diagnostique croissante. Elles sont généralement le résultat d‟un 

travail groupé de centres de recherche et cliniques. 

Quelques bases de cas cliniques sont disponibles en imagerie TEP oncologiques. Celles-ci ne 

sont cependant pas distribuées à la communauté scientifique, sont rarement annotées et ne présentent 

pas forcément assez d‟images de chaque classe. La littérature des CAD en imagerie TEP (paragraphe 

2.2) confirme ce manque de bases d‟images cliniques distribuées car les auteurs utilisent généralement 

quelques cas fournis par les hôpitaux partenaires de leur étude.  

Une alternative à l‟utilisation d‟images cliniques repose sur la simulation d‟examens cliniques. 

Les images simulées sont obtenues à partir d‟un programme numérique ou simulateur, reproduisant 

virtuellement et le plus fidèlement possible la réalité clinique en termes d‟acquisition, de bruit et de 

modélisation des tumeurs. La simulation permet de remédier aux limitations des images cliniques, 

notamment l‟absence de vérité terrain sur la tumeur (captation, délimitation, contraste…) et de 

contrôler des paramètres bruitant l‟image TEP. Il apparait ainsi intéressant de profiter des avantages de 

la simulation numérique pour disposer d‟un nombre suffisant d‟images pour l‟évaluation initiale des 

systèmes de classification. Lorsque la faisabilité du système est prouvée sur des images simulées, les 

performances du CAD peuvent ensuite être validées sur des images cliniques. Nous détaillons plus 

précisément les techniques de simulation dans le Chapitre 4. 

2.5.4.2 Partitionnement des images disponibles  

Une fois le type d‟images défini, il convient de les séparer en différents groupes selon leur 

utilisation pour la mise en place et l‟évaluation du CAD supervisé. L‟ensemble des images doit 

contenir des cas pathologiques et des cas sains. Le nombre d‟images disponibles et les caractéristiques 

des tumeurs (diamètres, positions, organes cibles…) doivent être précisés pour de futures 
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comparaisons de performances. Tous ces critères peuvent en effet parfois expliquer des différences de 

performances entre plusieurs systèmes.  

Plusieurs méthodes de partitionnement des bases d‟images pour l‟estimation de l‟erreur de 

classification sont données dans la littérature. On peut citer les méthodes de validation croisée et de 

leave-one-out, de resubstitution, de boostrap [Efron and Tibshirani, 1997] et de hold-out. Des détails 

théoriques sur ces méthodes et leur comparaison peuvent être trouvés dans les articles de [Toussaint, 

1974; Fukunaga and Hayes, 1989]. Dans le cas idéal, les images d‟apprentissage et de test sont 

totalement différents comme pour la méthode par hold-out. Lorsque la base d‟images disponible est 

trop petite, des méthodologies adaptées permettent de répliquer les images disponibles (bootstrap). Il 

est aussi possible de séparer les images en plusieurs échantillons de petite taille et de moyenner les 

erreurs obtenues sur toutes les combinaisons d‟échantillons d‟apprentissage et de test. Cette méthode 

correspond à la validation croisée. Lorsqu‟un seul échantillon sert au test du classifieur et tous les 

autres à l‟apprentissage, la méthode est appelée leave-one-out. La méthode de resubstitution, quant à 

elle, utilise toutes les images disponibles pour l‟apprentissage et teste le modèle du classifieur sur 

chacune de ces mêmes images. La Figure 2-14 résume l‟ensemble de ces méthodes.  

apprentissage

test

HOLD-OUT

Base d’images

test

apprentissage

LEAVE-ONE-OUT

test

…

apprentissage

test

RESUBSTITUTION

test

apprentissage

…

répliques

BOOTSTRAP

 
Figure 2-14 : Présentation schématique des différentes méthodes d‟évaluation de l‟erreur de mauvaises 

classifications concernant l‟utilisation et le partitionnement des images disponibles. 

 

Les méthodes de hold-out et de leave-one-out sont considérées comme non-biaisées, même si 

la méthode de hold-out aurait plutôt tendance à surestimer l‟erreur de classification. Dans le cas de la 

méthode de leave-one-out ou validation croisée, la répétition de la procédure pour les différents 

échantillons amène à une erreur moyenne estimée proche de l‟erreur théorique du classifieur pour 

l‟ensemble des échantillons disponibles. La méthode de resubstitution a, quant à elle, tendance à sous-

estimer parfois fortement l‟erreur de classification et a fournir une variance sur la mesure de l‟erreur 

plus grande [Sahiner et al., 2000].  

2.5.5 Conclusions 

En conclusion, la méthodologie d‟évaluation des systèmes CAD comporte un grand nombre de 

paramètres à préciser. La comparaison directe des systèmes CAD dédiés à la même application reste 

cependant fragile tant la moindre différence concernant les aspects précédemment cités, la taille de 

base d‟images, son partitionnement et le comptage des vrais et faux positifs, peut influencer les 

performances finales.  

En ce qui concerne la méthodologie d‟évaluation 3D et plus précisément corps entier, elle doit 

encore être précisée et affinée. Elle ne peut ainsi pas facilement être comparée aux performances d‟un 

même système sur des images 2D, notamment pour le nombre de fausses détections. 
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2.6 Conclusions de l’état de l’art 

Nous avons proposé dans ce chapitre un état de l‟art des systèmes CAD existants en imagerie 

médicale et plus précisément en imagerie TEP. Les différentes étapes standardisées du CAD supervisé 

qui est développé dans ce manuscrit font l‟objet d‟un cahier des charges. Celui-ci est détaillé au 

chapitre suivant.  
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Chapitre 3 Choix méthodologiques pour le 

système CAD proposé 

3.1 Introduction 

Le Chapitre 1 a mis en évidence le souci pour les cliniciens d‟optimiser la prise en charge du 

patient cancéreux. Pour cela, la détection précoce initiale ou au cours des traitements doit être efficace 

et précise. Les différents types d‟imagerie permettent de faciliter la prise de décision du médecin et en 

particulier l‟imagerie TEP au 18F-FDG. Cependant la détection de tumeurs peut parfois paraitre 

difficile, notamment dans le cas de tumeurs faiblement visibles comme observées après une 

chimiothérapie ou une radiothérapie. Ce chapitre précise les motivations de ce travail de thèse et les 

choix méthodologiques réalisés à partir des constatations de l‟état de l‟art. 

3.2 Motivations 

L‟intérêt des systèmes CAD a été prouvé dans d‟autres modalités d‟imagerie médicale 

(mammographie, TDM) [Freer and Ulissey, 2001; Gilbert et al., 2006; Doi, 2007; Marten and 

Engelke, 2007]. Ils permettent en effet d‟augmenter les performances en termes de détection et de 

stadification en diminuant les variations inter- et intra-cliniciens.  

 

L‟état de l‟art, présenté au Chapitre 2, a montré un développement encore très réduit des 

systèmes CAD en imagerie TEP oncologique 3D. L‟ensemble de ces études sont cependant très 

récentes. Elles suscitent d‟ailleurs l‟intérêt des principaux constructeurs comme Siemens qui est 

associé à des publications académiques [Guan et al., 2006] et a déposé un brevet sur sa méthode de 

détection automatique en imagerie TEP [Huang et al., 2007]. Un autre brevet a aussi été déposé sur la 

méthodologie standardisée du développement d‟un tel système dédié à des tumeurs 3D [Yoshida et al., 

2002]. Il n‟existe cependant à ce jour aucun CAD dédié à l‟imagerie TEP oncologique implémenté sur 

les consoles des caméras cliniques. Les développements futurs pourraient néanmoins remédier à ce 

manque et améliorer l‟utilisation de l‟imagerie TEP 3D corps entier dans la prise en charge du cancer. 

  

Des discussions fructueuses avec deux médecins nucléaires du Centre Léon Bérard et du Centre 

Hospitalier Lyon Sud, le Dr Thomas Mognetti et le Pr. Francesco Giammarile, ont d‟ailleurs confirmé 

leur intérêt au niveau clinique d‟un tel système. Un système CAD peut s‟avérer intéressant dans le cas 

de cancers disséminés et pouvant présenter des fixations résiduelles critiques au cours du traitement. 

Ceci est notamment vrai si on considère le nombre conséquent d‟images observées chaque jour et 

certains types de pathologies problématiques. L‟application clinique principale a d‟ailleurs été mise en 

place grâce à cette collaboration. Le lymphome est ainsi apparu comme la pathologie la plus 

susceptible de bénéficier d‟un tel système. En effet, ce type de cancer est caractérisé par des tumeurs 

de taille réduite ou diffuse et de contraste parfois réduit. Il présente une bonne réponse aux traitements 

conventionnels (chimiothérapie, radiothérapie). Le lymphome touche en majorité des patients très 

jeunes pour lesquels l‟espérance de vie après rémission est par conséquent très élevée. Le Dr Thomas 

Mognetti et le Pr. Francesco Giammarile ont ainsi souligné l‟intérêt de déterminer le plus tôt possible 

une réponse totale ou partielle afin d‟éviter des complications éventuelles à long terme pour ces 

patients (cf. paragraphe 1.4).  

 

Comme détaillé au chapitre précédent, un système d‟aide à la détection, afin d‟orienter le 

clinicien, doit lui fournir un score ou une étiquette (binaire) de présence de tumeurs en chaque endroit, 

ou voxel de l‟image étudiée. Un CAD repose sur un ensemble de choix méthodologiques standardisés 

que nous définissons et justifions ci-après. Ces choix sont ensuite reprécisés et détaillés au Chapitre 5. 

Remarquons que nous ne considérons que l‟information fonctionnelle fournie par la TEP corps entier 

dans le cadre de cette thèse. 
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3.3 Choix méthodologiques 

3.3.1 Les images TEP utilisées 

3.3.1.1 Pré-traitements des données 

Les images TEP 3D corps entier ciblées dans cette thèse sont utilisées sans pré-traitement 

préalable. Les seules corrections exploitées sont celles généralement appliquées dans les protocoles 

cliniques (atténuation, diffusion, temps mort…).  

Il aurait pu être intéressant de tester l‟influence de certaines méthodes de traitement d‟images 

TEP qui font l‟objet de développements importants dans la communauté scientifiques et suscitent des 

débats. On peut citer par exemple les méthodes de débruitage [Turkheimer et al., 2008] ou de 

correction de volume partiel [Soret et al., 2007; Le Pogam et al., 2008; Rousset et al., 2008].  

Les méthodes de débruitage, en lissant l‟image, peuvent faire disparaitre les petites tumeurs de 

faible contraste et donc diminuer la sensibilité. Cependant, la diminution de la texture granuleuse due 

au bruit Gaussien, permettrait aussi de réduire le nombre de fausses détections. La correction d‟effet 

de volume partiel a, quant à elle l‟avantage de rehausser les vraies tumeurs, mais également le bruit. 

Un réel compromis est alors à trouver entre une bonne sensibilité et un nombre de fausses détections 

réduit. Il faut également noter que les corrections de volume partiel n‟ont jusqu‟à présent jamais été 

appliquées sur une image entière 3D, mais de manière localisée sur une tumeur ou un organe. Aucune 

étude n‟a d‟ailleurs déjà prouvé l‟intérêt d‟utiliser des telles méthodes de correction d‟effet de volume 

partiel sur une imagerie TEP corps entier en termes de détectabilité humaine.  

Cependant ces méthodes ne sont pas appliquées en routine clinique, ni implantées sur les 

consoles cliniques, ou encore en phase de validation. Notre objectif est de démontrer l‟intérêt du CAD 

sur des images les plus représentatives de la réalité clinique actuelle. L‟outil développé dans cette 

thèse pourra ensuite être utilisé pour évaluer d‟autres images (débruitées et corrigées). C‟est d‟ailleurs 

l‟objectif d‟une étude préliminaire initiée récemment en collaboration avec le LATIM, Brest, afin 

d‟évaluer l‟impact des méthodes de correction d‟effet de volume partiel qu‟ils développent sur les 

performances de détectabilité mesurées par le système CAD [Lartizien et al., 2009]. 

 

Les premiers choix méthodologiques de cette thèse se sont donc focalisés sur une image TEP 

3D corps entier telle qu‟elle est visualisée après un examen clinique actuelle sans aucun traitement 

supplémentaire.  

3.3.1.2 Données cliniques ou simulées 

Le paragraphe 2.5.4.1 a introduit l‟intérêt des images simulées pour l‟étude de faisabilité d‟un 

système CAD dédié à l‟imagerie TEP 3D. Celles-ci ont ainsi l‟avantage de fournir la vérité terrain sur 

les caractéristiques (captation, forme…) et les localisations des tumeurs et de contrôler l‟ensemble des 

effets dégradant l‟image TEP. L‟obtention d‟un large nombre d‟images simulées TEP oncologiques 

est généralement moins complexe que la collection d‟images cliniques annotées, même si quelques cas 

sont déjà distribués en ligne par les centres hospitaliers. Nous avons donc profité de la disposition 

d‟outils de simulation performants au laboratoire pour faciliter le développement et l‟évaluation du 

système présenté dans ce manuscrit. Un nombre suffisant d‟images TEP réalistes saines et 

pathologiques a pour ce faire été simulé et utilisé. Les tumeurs introduites dans cette base d‟images 

simulées miment les cas problématiques du lymphome et leurs propriétés de répartition dans le corps 

humain et la population. Le développement de ces images simulées est présenté au Chapitre 4. 

3.3.2 Choix des caractéristiques 

Le choix des caractéristiques décrivant les images ou les groupes de voxels à classer est d‟une 

importance capitale. Un ensemble de familles de caractéristiques descriptives a été donné au 

paragraphe 2.4.3.2. Les caractéristiques doivent être les plus représentatives et discriminantes possible.  

Nous avons choisi dans un premier temps de ne pas conserver de caractéristiques descriptives 

de forme. D‟une part, l‟imagerie TEP est, comme nous l‟avons déjà soulignée, une imagerie 

fonctionnelle peu riche en information anatomique. D‟autre part, nous plaçons notre problématique de 

détection dans le cas de tumeurs de faible diamètre assimilables à des petites sphères. Leur description 
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anatomique apparait donc très limitée. Aussi, le principal inconvénient des caractéristiques de forme 

est d‟être fortement corrélé à la segmentation initiale des tumeurs étudiées qui peut parfois être 

approximative dans le cas de tumeurs de petite taille. Cette famille de caractéristiques est ainsi 

difficilement exploitable dans le cas de l‟utilisation exclusive de l‟imagerie fonctionnelle. 

Nous n‟avons pas non plus tenu compte des informations sémantiques des patients. D‟une 

part, celles-ci ne sont pas disponibles lors d‟une étude de faisabilité sur des images simulées. D‟autre 

part, ces caractéristiques peuvent apparaitre difficilement traduisibles pour des classifieurs nécessitant 

une information de type numérique en entrée (SVM et LDA par exemple).  

Les caractéristiques statistiques des différents ordres des tumeurs cibles (faible diamètre et 

contraste) risquent de ne pas être suffisamment discriminantes. Les images TEP présentent en effet 

une texture parfois irrégulière ou une différentiation entre tumeurs et fond incertaine en considérant le 

fort bruit Gaussien les affectant.  

Nous avons donc considéré que les caractéristiques fréquentielles et plus précisément celles 

extraites d‟une décomposition en ondelettes, apparaissent adaptées à notre imagerie 3D. Leur 

positionnement conjoint dans les domaines spatial et fréquentiel et l‟aspect multirésolution de cette 

transformation est d‟un attrait particulier dans la détection d‟objets Gaussiens de taille réduite 

(tumeurs) noyés dans du bruit. 

3.3.3 Choix du classifieur 

Comme précisé précédemment, notre choix s‟est porté sur la classification supervisée.  

 

Le paragraphe 2.4.3.3 a détaillé les différents classifieurs supervisés utilisés dans la littérature. 

Il est assez difficile de sélectionner le classifieur idéal tant leurs performances varient d‟une 

problématique à l‟autre et selon les caractéristiques descriptives reçues. Dans le cadre de cette thèse, 

nous nous sommes focalisés sur l‟utilisation et la comparaison de deux classifieurs de fondements 

différents, l‟analyse discriminante linéaire ou linear discriminant analysis en anglais (LDA) et les 

séparateurs à vaste marge (SVM).  

Le LDA, malgré son aspect linéaire et sa simplicité, n‟a jamais été utilisé pour des tâches de 

détection automatique en imagerie TEP 3D corps entier. Il est cependant souvent approché par un 

observateur linéaire connu pour l‟évaluation de la détectabilité pour l‟évaluation de la qualité des 

images. Le Channelized Hotelling Observer (CHO) [Barrett et al., 1993] s‟est d‟ailleurs montré 

fortement corrélé aux performances de détection humaine de signaux connus dans un fond connu en 

imagerie TEP [Lartizien et al., 2004]. Il semblait donc intéressant de poursuivre les travaux de C. 

Lartizien en utilisant le CHO comme méthode de classification des voxels des images TEP 3D corps 

entier. 

Les résultats obtenus avec ce système CAD (Chapitre 5) ont montré que les performances de 

détection du LDA seul sont assez limitées, notamment à cause d‟un nombre trop élevée de fausses 

détections (FP). Nous nous sommes donc penchés sur l‟utilisation d‟un autre classifieur supervisé en 

vue d‟une combinaison finale de leurs performances comme suggéré par [Park et al., 2009] et détaillé 

au paragraphe 2.4.4.4. Les SVM reposent sur une théorie robuste et sont ajustés au travers différents 

paramètres totalement contrôlables. Leurs adaptations aux bases d‟apprentissage de petite taille en font 

un classifieur attractif pour notre problématique. Les bonnes performances de détection obtenues lors 

des différentes études présentées au paragraphe 2.4.3.3 nous ont orienté à évaluer les SVM comme 

deuxième classifieur. 

Un grand nombre de classifieurs supervisés a été présenté dans le paragraphe 2.4.3.3. Notre 

choix s‟est focalisé sur les deux d‟entre eux qui semblaient être les plus adaptés à notre problématique 

par rapport à l‟état de l‟art. Il apparait cependant difficile de savoir si l‟optimisation des deux 

classifieurs séparément aboutira à des performances optimales. 
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Chapitre 4 Simulation d’une base d’images 

TEP pour l’oncologie : oncoPET_DB 

4.1 Introduction 

La simulation d‟acquisitions TEP réalistes apporte une alternative à l‟utilisation d‟images 

cliniques. La collection d‟images cliniques étiquetées est en effet un travail de longue haleine 

nécessitant le concours des cliniciens. En classification supervisée, la vérité terrain doit être 

précisément définie, notamment en termes de localisation et de forme des tumeurs. Des informations 

portant sur la captation de la tumeur et donc son contraste avec le fond apparaissent également utiles 

pour l‟évaluation des systèmes potentiellement développés. L‟ensemble de ces informations est 

intrinsèquement connue par simulation. Comme leur nom l‟indique, les images simulées 

correspondent à des examens virtuels d‟objets ou de patients eux aussi virtuels (fantômes). Les 

simulateurs modélisent la géométrie d‟une caméra donnée favorisant ainsi l‟accès aux facteurs de 

dégradation de l‟image TEP de manière à permettre des études de performances quantitatives de 

chaque algorithme avant un éventuel transfert sur des machines et consoles cliniques. La simulation 

permet également de mettre à disposition un nombre important d‟images nécessaires à l‟apprentissage 

et à la validation d‟un système CAD. 

L‟utilisation de la simulation dans les différents domaines d‟imagerie médicale au cours des 

dernières années prouvent son intérêt. Pour citer quelques exemples en instrumentation, les 

simulations ont été utilisées en Imagerie par Résonance Magnétique (IRM) afin d‟évaluer les 

distributions de taux d‟absorptions spécifiques [Wang et al., 2007] propres à un système 

d‟acquisition ; en imagerie ultrasonore (US) pour optimiser la conception de sondes [Mckeighen, 

1996] et en imagerie nucléaire pour la conception de nouveaux scanners [Lartizien et al., 2003] ou 

l‟évaluation de la dose radioactive délivrée aux patients durant la radiothérapie [Badel et al., 2007]. En 

ce qui concerne les méthodes de traitement d‟images, les simulations ont été utilisées pour tester des 

méthodes de segmentation de microcalcifications en mammographie [Morrison and Linnett, 1999] ; 

pour l‟évaluation de méthodes de segmentation de contours en US [Brusseau et al., 2004] ; pour 

valider des méthodes de recalage d‟images TEMP et IRM cérébrales [Aubert-Broche et al., 2006]. En 

imagerie nucléaire, la simulation a notamment servi à l‟évaluation de méthodes de correction d‟effet 

de volume partiel (EVP) [Reilhac et al., 2004; Boussion et al., 2006] ou de mouvement du patient 

[Perruchot et al., 2004].  

Il apparait donc évident qu‟une base d‟images TEP simulées, contenant des cas sains et 

pathologiques étiquetés, serait d‟une grande utilité pour réaliser l‟étude de faisabilité du système CAD 

proposé dans ce manuscrit. Au commencement de la thèse, aucune base d‟images ce type pour 

l‟oncologie n‟était disponible. Les paragraphes suivants décrivent brièvement le principe de la 

simulation Monte Carlo et son utilisation pour la réalisation d‟examens TEP virtuels réalistes. Nous 

revenons ensuite sur les bases d‟images TEP non oncologiques disponibles dans la littérature. Enfin, 

nous détaillons la méthodologie suivie pour la génération de la base d‟images TEP simulées dédiée à 

l‟oncologie. 

 

Afin de simplifier son appellation et sa distribution, cette base d‟images TEP simulées 

oncologiques a été dénommée „oncoPET_DB‟. Certes l‟originalité du mot est limitée, mais elle permet 

une compréhension directe par l‟utilisateur des images qu‟il serait amené à utiliser: 

oncologiePET_DataBase. 

4.2 La simulation TEP Monte Carlo  

On appelle méthode de Monte-Carlo (MC) [Metropolis, 1947; Metropolis and Stanislas Ulam, 

1949] toute méthode visant à calculer une valeur numérique, et utilisant des procédés aléatoires, c'est-

à-dire des techniques probabilistes. Le nom de ces méthodes fait allusion aux jeux de hasard pratiqués 

à Monte-Carlo. L‟imagerie TEP est particulièrement propice à l‟utilisation de la simulation MC par la 

nature probabiliste des processus physiques qui la compose. En effet, la simulation MC permet de 
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modéliser l‟émission et le parcours du positon, l‟annihilation et les interactions photon-matière jusqu‟à 

la probabilité de détection des photons dans le détecteur. De plus amples détails sur les processus 

physiques permettant la formation de l‟image TEP peuvent être trouvés en Annexe.  

Plusieurs simulateurs TEP MC rigoureusement validés sont actuellement disponibles. On peut 

par exemple citer SimSET [Harrison et al., 1993], EIDOLON [Zaidi and Morel, 1999], PET-EGS 

[Castiglioni et al., 1999], GATE [Jan et al., 2004] et PET-SORTEO [Reilhac et al., 2005].  

Le simulateur GATE a été développé dans le cadre de la collaboration OpenGate et se base sur 

la librairie générique pour la simulation des particules, GEANT4 [Agostinelli et al., 2003]. Il est 

puissant et flexible et le processus de simulations des données inclut la modélisation de tous les 

phénomènes majeurs et permet de modéliser fidèlement la plupart des géométries existantes. Son 

principal inconvénient reste le temps de calcul nécessaire pour faire une simulation, bien qu‟à la date 

de rédaction de la thèse, de nombreux efforts aient été faits pour réduire ces temps exhaustifs 

(notamment dans le cadre de l‟ANR fGATE).  

Le développement de PET-SORTEO a été initié avant celui de GATE dans le cadre de la thèse 

de [Reilhac, 2007] et bénéficie de temps de simulation plus réduit. PET-SORTEO a été validé pour 

différents micro-scanners [Lartizien et al., 2005] et pour la caméra TEP Siemens ECAT/EXACT HR+ 

(CTI Siemens) [Reilhac et al., 2005]. 

Une comparaison des codes de simulation en termes de réalisme, de temps de calcul et de 

flexibilité a été réalisée par [Buvat et al., 2005] et dans la thèse de [Reilhac, 2007]. Notre choix s‟est 

porté sur l‟utilisation du simulateur PET-SORTEO. La raison principale de ce choix repose sur les 

temps de simulation affichés par PET-SORTEO et GATE au commencement de la thèse. Fin 2006, 

seul PET-SORTEO pouvait nous permettre de simuler des images TEP corps entier comme celles 

ciblées par notre problématique en un temps raisonnable.  

4.3 Les bases d’images simulées TEP existantes 

Au démarrage de la thèse, il n‟y avait que deux bases d‟images simulées TEP accessibles à la 

communauté scientifique.  

La première développée par [Reilhac et al., 2005] contient des images TEP cérébrales. Les 

fantômes utilisés proviennent de l‟utilisation et de l‟enrichissement de deux modèles cérébraux 

labellisés existants, le Zubal [Zubal et al., 1994] et le Jacob [Kabani et al., 1998] par des images 

cliniques IRM de patients différents incluant ainsi une variabilité anatomique inter-modèle. Des 

images TEP réelles ont été utilisées pour définir les distributions dynamiques de radiotraceur dans le 

cerveau pour du 18F-FDG, du 18F-Dopa, du 11C-Raclopride et de 18F-MPPF. Les images 

disponibles, présentées sur la Figure 4-1, ont été validées de manière statistique en comparaison à des 

images cliniques réelles. Cette base d‟images simulées est notamment utilisée pour la validation de 

méthodes de segmentation [Saad et al., 2008] ou de correction d‟effet de volume partiel [Tokha and 

Reilhac, 2007]. 
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Figure 4-1 : De gauche à droite : coupes d‟un modèles anatomique, du fantôme labellisé, d‟images simulées au 

18F-FDG, au 18F-Dopa, au 11C-Raclopride, et image recalée IRM clinique/TEP simulée. 

 

La seconde base d‟images développée par [Castiglioni et al., 2005] fournit des images TEP 

simulées à partir de fantômes, de simulateurs et de radiotraceurs différents. Les images simulées 

correspondent à des acquisitions de fantômes géométriques, corps entier et cerveaux. Les géométries 

de scanner  modélisées sont également variées (GE Advance, Philips Prism 3000…). Cette base 

d‟images contient un large nombre d‟images permettant de tester et d‟évaluer un grand nombre 

d‟algorithmes de traitement d‟images.  

 

Ces deux bases d‟images TEP simulées ne sont malheureusement pas compatibles avec la 

validation d‟un algorithme d‟aide à la détection ciblée sur l‟oncologie. En effet, la validation d‟un tel 

algorithme nécessite un nombre assez conséquent d‟images TEP corps entier saines et pathologiques 

dont les caractéristiques des tumeurs sont connues et exploitables. Ces images doivent correspondre à 

celles exploitées par les cliniciens dans la réalité et donc être essentiellement obtenue à partir du 

traceur 18F-FDG. Afin de modéliser la grande variété de cas de détection de tumeurs résiduelles 

possibles, les caractéristiques des tumeurs cibles doivent être adaptées. 

La frilosité des laboratoires au développement de base d‟images TEP simulées s‟explique en 

partie par le temps nécessaire à sa génération et à la prise main de simulateurs parfois complexes. 

L‟opération de simulation d‟une acquisition TEP repose en effet sur des logiciels de complexité avérée 

et nécessite une grande puissance de calcul. Le principe d‟un simulateur Monte Carlo implique la 

définition de nombreux paramètres comme l‟illustre la Figure 4-2: 

- un protocole d‟acquisition (durée d‟acquisition réaliste) 

- le choix ou la création d‟un fantôme réaliste du point de vue anatomique 

- la définition de cartes d‟activités en radiotraceur reflétant la réalité clinique 
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Figure 4-2 : Etapes du processus de simulation d‟une acquisition TEP réaliste 

4.4 Conclusions 

La simulation MC est un outil adapté à la génération d‟examens TEP virtuels et plusieurs 

simulateurs MC sont actuellement validés et mis à la disposition de la communauté scientifique. 

Cependant aucune base d‟images TEP simulées dédiée à l‟oncologie n‟était disponible au 

commencement de la thèse fin 2006. Or l‟utilisation d‟une telle base d‟images, garantit à la fois la 

vérité terrain et un nombre d‟exemples sains et pathologiques suffisant pour l‟apprentissage des 

classifieurs supervisés. Elle permet ainsi une mise en place et une validation initiale d‟un système 

CAD simple et robuste. Nous avons donc choisi de développer une base d‟images TEP simulées 

dédiée à l‟oncologie, utilisable non seulement pour la validation du système CAD proposé dans cette 

thèse, mais aussi par toute la communauté scientifique pour l‟évaluation de différentes méthodes de 

traitement destinées à améliorer les performances de détection. 

4.5 Génération de la base d’images simulées : description du 

modèle de distribution de 18F-FDG 

4.5.1 Méthode générale de simulation d’images TEP 

Comme décrit sur la Figure 4-2, la simulation d‟images TEP repose sur plusieurs étapes 

permettant de reproduire le plus fidèlement possible les différents phénomènes physiques impliqués 

dans l‟acquisition réelle d‟images TEP. L‟étape principale est la génération d‟images provenant 

d‟acquisitions en émission simulées à partir d‟un modèle anatomique virtuel. Ce modèle anatomique 

représente le patient virtuel subissant l‟examen TEP virtuel. Le modèle anatomique choisi dans cette 

étude est le fantôme de Zubal [Zubal et al., 1994] qui est présenté dans la partie 4.5.2. Il correspond à 

la description d‟un corps humain voxelisé où chaque voxel est associé au label de son organe 

d‟appartenance. A chacun de ces labels doit être assigné une valeur de concentration de radiotraceur 

exprimé en kBq/mL et une valeur d‟atténuation du tissu lui correspondant. A l‟aide de ces trois 

informations (le fantôme, l‟activité du radiotraceur et la valeur de l‟atténuation), le simulateur Monte 

Carlo peut reproduire les différents phénomènes d‟une acquisition TEP réelle, comme les processus 

statistiques de désintégrations radioactives, d‟interactions entre particules et de détection des photons. 
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Le paragraphe 4.5.3 présente les valeurs de concentration en 18F-FDG dérivées pour les principaux 

organes d‟intérêt à partir de l‟analyse de 70 images TEP cliniques au 18F-FDG. Des tumeurs de 

caractéristiques définies de manière à reproduire l‟extension du lymphome sont ensuite ajoutées au 

modèle de patient virtuel initial pour produire une base de modèles pathologiques. Cette description 

est présentée au paragraphe 4.5.4. 

4.5.2 Choix du fantôme numérique 

Un fantôme de corps humain est une description géométrique virtuelle de la morphologie de 

l‟organisme qui peut avoir plusieurs niveaux de détails. Deux types de représentations existent.  

La première présente les différentes structures de l‟organisme comme un ensemble d‟objets de 

forme géométrique de complexité variable, des ellipses ou des B-splines généralisées (NURBS). Le 

fantôme NCAT [Segars, 2001] et son extension XCAT [Segars et al., 2009] peuvent être cités en 

exemple. Les organes de ce fantôme ont été construits à partir de surfaces B-splines associés aux 

données TDM 3D du Visible Human Project [Banvard, 2002]. Ainsi ces surfaces peuvent être 

facilement modifiées de manière à modéliser les variations anatomiques et les mouvements cardiaques 

et respiratoires du patient. L‟avantage de ces fantômes repose essentiellement sur une résolution plus 

fine et la facilité de décrire une grande collection de variabilités physiologiques (organe de taille et 

poids différents) en ajustant les paramètres de ces formes géométriques. Cependant ces fantômes sont 

en général de ressemblance anatomique plus approximative.  

La seconde catégorie de représentations concerne les fantômes numériques provenant de 

segmentation d‟examens radiologiques réels (TDM ou IRM) comme le Zubal [Zubal et al., 1994]. Un 

label unique est assigné à chaque organe. L‟avantage principal de cette représentation repose sur une 

vraisemblance anatomique plus élevée, à défaut d‟une résolution spatiale fixée par le pas 

d‟échantillonnage du volume numérisé. Il est également impossible de décrire une variabilité 

physiologique du modèle ainsi figé. La Figure 4-3 illustre un rendu du fantôme NCAT a) et du 

fantôme Zubal b) 

a) 

 
 

b) 

 
 

Figure 4-3 : Rendu volumique du fantôme NCAT a). Coupe coronale du fantôme Zubal b) 

 

Notre choix s‟est porté sur un fantôme de ce dernier type, le fantôme de Zubal.  

Le fantôme de Zubal [Zubal et al., 1994] provient de la segmentation d‟un examen TDM torse et 

tête et de coupes IRM cérébrales de deux patients masculins et de morphologie moyenne (175 cm et 

70,3 kg). Il comporte 63 structures cérébrales et extra-cérébrales et 62 organes pour le corps entier. 

Comme expliqué au Chapitre 3, le modèle de cancer suivi pour fixer les caractéristiques des tumeurs 

est le lymphome. Cette maladie touche à 80 % les ganglions lymphatiques qui suivent les principales 

artères du corps humain. Or aucun fantôme de la littérature ne présente de description détaillée des 

chaines ganglionnaires. En effet, le nombre des ganglions lymphatiques est d‟environ 700 avec un 

diamètre approximatif de 6 mm, ce qui rend leur description anatomique difficilement réalisable. 

Cependant, le fantôme Zubal présente une description assez précise des principales artères qui servent 
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généralement de localisation de référence pour les ganglions lymphatiques. Notre attention s‟est portée 

sur un total de 30 structures parmi toutes celles disponibles dans le Zubal. Le fantôme utilisé 

correspond à une matrice 3D constituée de 192 x 96 x 243 voxels de dimension 3,57 mm dans les trois 

directions. Ainsi le champ de vue axial couvert par le fantôme est d‟environ 86 cm de la tête aux mi-

cuisses. Ce champ de vue correspond aux examens TEP les plus représentatifs réalisés sur des patients 

atteints de lymphome. 

4.5.3 Génération d’un modèle d’activité de 18F-FDG 

Comme expliqué au paragraphe 4.1, la simulation Monte Carlo d‟images TEP repose sur la 

création d‟un modèle d‟activité du radiotraceur. En d‟autres termes, une valeur d‟activité de 18F-FDG
 

en kBq/mL doit être assignée à chaque organe, c'est-à-dire chaque label du fantôme numérique. Cette 

valeur correspond à la concentration moyenne de radiotraceur captée par l‟organe dans des conditions 

cliniques. Une valeur d‟atténuation du tissu à énergie fixée de 511 keV est également affectée à 

chaque organe ou label. Six valeurs de référence sont utilisées pour modéliser les facteurs 

d‟atténuation de chaque structure : celle de l‟eau (0,096 cm
-1

), des os (0,151 cm
-1

), du cerveau (0,098 

cm
-1

), des muscles (0,088 cm
-1

), de l‟air (0,025 cm
-1

) et de la graisse (0,088 cm
-1

).  

Les valeurs d‟activité affectées à chaque organe ont été dérivées d‟images cliniques fournies par 

le CERMEP, Lyon. L‟ensemble des patients se répartit en 22 hommes et 13 femmes de poids moyen 

68 +/- 13 kg. Un total de 70 images est disponible avec 43 acquisitions pour les hommes et 27 

acquisitions pour les femmes, chaque patient ayant subi entre un et trois examens. Les images TEP au 

18F-FDG proviennent d‟acquisition sur une caméra de type Siemens, ECAT EXACT HR+ 

(CTI/Siemens, Knoxville). Toutes les images ont été corrigées des effets dégradants (atténuation, 

normalisation, diffusés…) et ont été reconstruites avec l‟algorithme AW-OSEM [Comtat et al., 1998] 

utilisant 6 itérations, 16 subsets suivi d‟un postfiltrage Gaussien de largeur à mi-hauteur de 8 mm dans 

les trois directions. Ces méthodes respectent celles habituellement réalisées en clinique sur ce type de 

scanner. Des régions d‟intérêt (ROI) dessinées à l‟aide du logiciel AMIDE [Loening and Gambhir, 

2003] sur les principaux organes d‟intérêt des images cliniques ont permis d‟extraire des valeurs 

moyennes d‟activité de 18F-FDG. Les ROI ont été placées sur les coupes transverses au centre de 

chaque structure d‟intérêt. Leur taille varie d‟un organe d‟intérêt à un autre, allant de 30 voxels pour 

les glandes salivaires à 245 voxels pour le foie. L‟ensemble de ces résultats a été validé par deux 

médecins nucléaires, Dr. T. Mognetti du Centre Leon Berard, Lyon et Pr. F. Giammarile du centre 

hospitalier Lyon Sud. L‟activité des structures cérébrales a été définie à partir de la base d‟images 

simulées cérébrale existantes développée par [Reilhac et al., 2005]. L‟ensemble des structures 

cérébrales de cette base est classée en deux catégories : la matière grise et la matière 

blanche/peau/muscle/graisse. Chacun de ces deux groupes a reçu une activité de 18F-FDG 

respectivement de 22, 99 kBq/mL et 8,45 kBq/mL. La Figure 4-4 illustre quelques exemples d‟images 

TEP cliniques utilisées pour le contourage des ROI et l‟extraction des activités moyennes typiques de 

18F-FDG. 
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Figure 4-4 : Exemples de coupes coronales d‟images cliniques provenant de trois patients différents utilisés pour 

l‟extraction des activités moyennes à appliquer au fantôme numérique Zubal, coupes transverses (ligne du haut), 

et coronales (ligne du bas) 

 

Le Tableau 4-1 résume les différentes activités extraites des images cliniques et assignées aux 

labels du fantôme numérique ainsi que les valeurs d‟atténuation correspondantes, nécessaires à la 

simulation. 

 
Tableau 4-1 : Activités de 18F-FDG et coefficients d‟atténuation appliqués aux organes principaux du Zubal 

Organe Activité de 18F-FDG 
(kBq/mL) 

Coefficient d’atténuation 
(cm

-1
) 

Foie 5,95 +/- 1,31 0,096 

Poumons 1,34 +/- 0,48 0,025 

Rate 4,39 +/- 0,13 0,096 

Cœur 16,85 +/- 10,12 0,096 

Vessie 44,09 +/- 19,72 0,096 

Moelle osseuse 6,41 +/- 0,16 0,096 

Reins 8,22 +/- 3,03 0,096 

Muscle 2,58 +/- 0,68 0,088 

Matière blanche 8,45 0,098 

Matière grise 22,99 0,098 

4.5.4 Génération du modèle de tumeurs : extension, taille et contraste 

4.5.4.1 Adaptation de notre modèle numérique au lymphome 

Comme définie dans la problématique, l‟application principale ciblée lors de cette thèse est le 

lymphome. Cette pathologie est caractérisée par la dissémination de tumeurs de petites tailles parfois 

difficilement détectables notamment lors du suivi au cours du traitement et de la réadaptation du stade. 

Comme nous l‟avons souligné, les données simulées doivent être le plus réalistes possible pour 
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permettre une évaluation fiable de notre système de détection. Ce réalisme repose sur deux points : 1) 

les activités de radiotraceur affectées à chaque organe du fantôme, 2) le modèle de tumeurs proposées.  

Les tailles des tumeurs sont définies de manière à correspondre à des cas difficiles de 

détection. Le diamètre des ganglions lymphatiques est approximativement de 6 à 9 mm dans les trois 

directions. L‟étude rétrospective de Adams et al [Adams et al., 1998], a d‟ailleurs montré que la TEP 

permet de détecter des tumeurs de taille minimale 6 mm et que 40% des tumeurs métastasées ont un 

diamètre inférieur à 1 cm. Pour oncoPET_DB, les tumeurs sont donc approximées par des sphères de 

7, 10,5 et 14 mm de diamètre et sont considérées comme non-nécrotiques, c'est-à-dire présentant une 

fixation homogène de radiotraceur. Une distance minimale de quatre voxels, environ 14 mm, entre le 

centre des tumeurs et le bord des organes est imposée, de manière à limiter les effets de bord. Cette 

condition n‟est cependant pas appliquée à la structure „artère‟ modélisant les ganglions lymphatiques, 

qui contiendra la majorité des tumeurs, de part son volume trop réduit (958 cm
3
). De même, le 

recouvrement des tumeurs est interdit afin d‟éviter le phénomène de création d‟amas de tumeurs. Le 

coefficient d‟atténuation de chaque tumeur est celui de l‟eau. 

Un détail des différentes affections du lymphome en fonction de la localisation initiale des 

tumeurs par rapport au diaphragme peut être trouvé au paragraphe 1.4.1. Afin de suivre les cas 

généralement rencontrés en clinique, nous considérons les affections médiastinales et lombaires. Elles 

représentent respectivement 50 % et 10 % de tous les cas de lymphome. Dans la génération de notre 

base d‟images simulées, les derniers 40 % correspondent à une propagation diffuse des tumeurs dans 

les organes cibles du torse du patient. Pour chacune de ces disséminations, les tumeurs sont situées 

pour 80 % des cas dans les ganglions lymphatiques et 20 % dans les autres organes, tels que les 

poumons, la rate et le foie. La Figure 4-5 présente les zones d‟insertion possibles de tumeurs sur une 

coupe coronale du Zubal, dans le cas médiastinale a) et lombaire b). Le cas de propagation diffuse des 

tumeurs correspond à la somme des zones a) et b).  

 

a) 

 

b) 

 
Figure 4-5 : Coupes coronales du Zubal avec les zones d‟affection potentielle par le lymphome pointées par les 

flèches, dans le cas „médiastinale‟ a) et „lombaire‟ b) 

 

La base d‟images TEP simulées finale peut être séparée en deux parties. La première partie 

des cas pathologiques suit la distribution des différentes affections du lymphome en pourcentage des 

cas totaux et la localisation des tumeurs dans les organes cibles. Le nombre total de tumeurs par image 

est fixé à cinq, de manière à éviter le recouvrement de plusieurs tumeurs dans les artères de taille 

réduite. Le système vasculaire qui sert de référence pour le positionnement des tumeurs des ganglions 

lymphatiques représente en effet un volume réduit et contient 80 % du nombre total de tumeurs. Les 

tumeurs sont donc réparties aléatoirement dans chaque organe en fonction de l‟affection considérée 

(lombaire, médiastinale, propagation diffuse).  
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La deuxième partie de la base d‟images simulées contient des cas pathologiques qui ne suivent 

pas la distribution clinique des affections du lymphome. Dix tumeurs de même caractéristique que 

précédemment sont ajoutées dans chaque image et réparties aléatoirement dans tous les organes cibles 

du torse humain (poumons, foie, rate, artères). La distribution des tumeurs dans les organes cibles est 

approximativement de 30 % dans le foie, les poumons et les artères et de 10 % dans la rate. Cette 

seconde série d‟images permet un compromis entre le temps de simulation Monte Carlo prohibitif et le 

besoin d‟un nombre élevé de tumeurs par image pour la mise en place de notre système d‟aide à la 

détection.  

4.5.4.2 Etude de calibration des tumeurs 

Après avoir défini la taille, la forme et les possibles localisations des tumeurs, le choix du 

contraste doit être rigoureusement étudié. Celui-ci est défini comme le rapport entre l‟activité de la 

tumeur et celle du fond. La gamme de contraste à affecter aux tumeurs doit être choisie de telle sorte 

que celles-ci soient suffisamment visibles et donc détectables, sans être trop évidentes. Une étude de 

calibration se basant sur des performances de détectabilité humaine permet d‟obtenir un ensemble de 

cinq contrastes par organe et diamètre de tumeur. Une méthodologie similaire à celle développée par 

[Lartizien et al., 2004] a été utilisée. Celle-ci comporte quatre étapes : 

- la génération d‟images simulées se basant sur le modèle d‟activité défini au paragraphe 

4.5.3 contenant N tumeurs de contrastes compris dans un large intervalle pour chaque 

diamètre et organe cible, 

- le report par des observateurs humains des coordonnées des N tumeurs les plus probables 

de chaque image associées à un degré de certitude pour la position pointée, 

- la définition d‟une distance d‟acceptation entre la position pointée par l‟observateur 

humain et la position réelle et connue du centre de la tumeur qui permet de définir un vrai 

positif (VP), 

- l‟échantillonnage régulier des performances humaines en considérant cette distance 

d‟acceptance afin d‟extraire l‟ensemble des cinq contrastes compris entre les valeurs 

extrêmes des degrés de certitude. 

Les images simulées utilisées pour l’étude de calibration 

Douze images TEP au 18F-FDG basées sur le modèle d‟activité décrit au paragraphe 4.5.3 

contenant chacune N=5 tumeurs sont simulées. Chacune de ces images correspond à un champ axial 

couvrant le torse humain du haut des poumons au bas du foie. Les tumeurs sont distribuées 

aléatoirement dans les poumons, le foie, la rate et les artères à raison d‟une seule tumeur pour chaque 

couple diamètre/contraste. Le diamètre des tumeurs dans le fantôme est de 7, 10,5, 14 mm 

(respectivement 2, 3 et 4 voxels) et les contrastes appartiennent à l‟intervalle [2 :20] pour chaque 

organe. L‟étude originelle utilisait également des tumeurs de diamètre 18 mm (5 voxels). Celles-ci ont 

rapidement été considérées comme trop grandes pour répondre à des cas difficiles de détectabilité et ne 

figurent pas dans les résultats qui seront présentés dans les parties suivantes. L‟ensemble des images 

utilisées représente donc un total de 60 tumeurs défini par : 3 5 4diamètres contrastes organes  . 

La Figure 4-6 illustre des exemples d‟images simulées générées pour cette étude de calibration. 

Chaque image contient un cas extrême de tumeurs en termes de couple diamètre/contraste.  
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a) Poumons: grand diamètre/fort contraste 

 
b) Poumons: petit diamètre/petit contraste 

 

c) Foie: grand diamètre/fort contraste 

 

d) Foie: petit diamètre/petit contraste 

 

e) Rate: grand diamètre/grand contraste 

 

f) Rate: petit diamètre/petit contraste 

 

g) Artères: grand diamètre/grand contraste 

 

h) Artères: petit diamètre/petit contraste 

 
Figure 4-6 : Coupes d‟images TEP simulées au 18F-FDG générées pour l‟étude de calibration. Ces images 

illustrent les cas extrêmes de détectabilité des tumeurs, avec le plus haut contraste (20 :1) avec un diamètre de 14 

mm et le plus petit contraste (2 :1) avec un diamètre de 7 mm, pour les poumons (a, b), le foie (c, d), la rate (e, f) 

et les artères (g, h) 
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La tâche de détection des observateurs humains 

Deux observateurs humains ont visualisé ces douze images. Ils ont choisi les cinq positions 

ayant les plus fortes probabilités de correspondre à des centres des tumeurs en utilisant un degré de 

certitude choisi sur une échelle de 1 à 5. La valeur 1 correspond à une tumeur très peu visible et 5 une 

tumeur évidente. Chaque observateur connaissait les organes cibles, le nombre de tumeurs total par 

image (N=5) et pouvait modifier les paramètres d‟affichage des images.  

Le choix d’une distance d’acceptation 

Dans les cas difficiles, il est possible que l‟observateur humain ne pointe pas exactement le 

centre réel de la tumeur même s‟il a correctement identifié un vrai positif. Il est donc nécessaire de 

fixer une distance d‟acceptation séparant la position pointée par l‟observateur et la position réelle du 

centre de la tumeur. Cette distance d‟acceptation est simplement une distance euclidienne 3D afin de 

prendre en compte le fait que l‟observateur peut visualiser l‟image simulée selon les trois vues 

transverse, coronale et sagittale. Au-delà de cette distance, la position pointée par l‟observateur est 

considérée comme trop éloignée pour correspondre à la tumeur réelle. Afin de déterminer cette 

distance, le nombre total de tumeurs effectivement trouvé par les observateurs pour différentes 

distances d‟acceptation est reporté en fonction de la distance d‟acceptation variant entre 5 et 35 mm. 

La Figure 4-7 illustre la courbe obtenue en moyennant les performances des deux observateurs et 

permet de fixer la distance d‟acceptation à 14 mm, valeur au-delà de laquelle la courbe des 

performances totales se stabilise. 

Calibration de la gamme de contraste 

Cette étape permet de fixer des cas représentatifs des différents niveaux de difficulté de 

détection. Les performances des observateurs sont extraites à partir de la distance d‟acceptation de 14 

mm définie précédemment. Chaque organe est étudié séparément de manière à obtenir une gamme de 

contraste qui lui est propre. Chacune des tumeurs observées est donc associée à une position et à une 

degré de certitude précisé par l‟observateur humain. La position pointée est validée par sa distance 

euclidienne à la position vraie par rapport à la distance d‟acceptation. Ainsi dans cette partie, seules les 

positions validées comme bien trouvées entrent en compte pour la détermination des contrastes. Les 

tumeurs non trouvées par les observateurs sont assignées d‟un degré de certitude de 0. Les degrés de 

certitude moyennés sur les deux observateurs sont affichés en fonction de la catégorie de la tumeur, 

définie par son organe d‟appartenance et son contraste réel. La Figure 4-8 montre les courbes 

correspondantes pour les poumons a), le foie b), la rate c) et les artères d). Les barres d‟erreur 

correspondent à l‟écart type des indices fixés par les deux observateurs. On constate que les courbes 

sont croissantes avec le contraste jusqu‟à saturation. Cette saturation est due au fait qu‟une tumeur 

évidente pour un diamètre et un contraste donné est déjà à 5 et l‟augmentation d‟un des deux 

paramètres n‟implique pas un meilleur score que celui maximal. De même, les écart-types représentant 

la variabilité inter-observateur devraient être de plus en plus petits lorsque le contraste augmente. 

Cependant le nombre peu élevé d‟observateurs humains implique une disparité parfois grande des 

résultats pour certains couples contraste/diamètre dépendant par exemple de la localisation des 

tumeurs dans l‟organe cible. Cette disparité a été prise en compte pour la définition des contrastes.  

On remarque que les scores associés au diamètre le plus élevé (14 mm) sont parfois inférieurs 

aux scores associés à un diamètre plus petit. C‟est par exemple le cas des poumons (Figure 4-8a) pour 

un contraste de 5 :1. Ces résultats inattendus peuvent s‟expliquer par la présence d‟une et une seule 

tumeur par contraste et diamètre pour chaque organe sur l‟ensemble des images de calibration. Il est 

donc possible que cette tumeur spécifique de diamètre 14 mm et contraste 5 :1 soit localisée dans une 

région difficile, c'est-à-dire au bord de l‟organe cible ou près du cœur. Cette localisation pourrait 

impacter le score donné par les deux observateurs humains. Une telle remarque peut aussi être faite 

certains couples de caractéristiques pour le foie (Figure 4-8b). 

Une gamme de cinq valeurs de contraste est définie par un échantillonnage des courbes de la 

Figure 4-8 pour chacun des organes. Les remarques faites précédemment sur l‟allure générale des 

courbes ont été prises en compte. Ces contrastes couvrent l‟ensemble des performances de 

détectabilité humaine, allant du plus faible niveau de confiance au plus élevé (0,5, 1,5, 2,5, 3,5, 4,5). 

Les contrastes ainsi choisis sont rassemblés sur la Figure 4-9 pour chaque organe et diamètre de 
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tumeurs. Chaque barre correspond à un contraste pour un couple diamètre/organe. Ces contrastes sont 

ensuite appliqués aux tumeurs de la base d‟images simulées oncoPET_DB. Pour la première partie de 

la base simulée, les probabilités de distribution dans les organes cibles sont celles définies par les cas 

cliniques du lymphome en 4.5.4.1. Pour la seconde partie, aucune distinction d‟affection n‟est réalisée. 

Le choix de la localisation de chaque tumeur dans cet organe, de son diamètre et du contraste 

correspondants, répond à une distribution normale de probabilité décroissante de relation inverse avec 

le diamètre des tumeurs (10% pour chaque couple contraste/organe pour les tumeurs de 7 mm, 6% 

pour les tumeurs de 10,5 mm et 4% pour les tumeurs de 14 mm).  
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Figure 4-7 : Evolution du pourcentage de tumeurs réellement trouvées par les observateurs en fonction de la 

distance d‟acceptation en mm 
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Figure 4-8 : Variation du niveau moyen de certitude assigné à chaque tumeur de l‟étude de calibration. Les 

résultats sont exprimés en fonction du contraste vrai et du diamètre des tumeurs localisées dans le poumon a), le 

foie b), la rate c) et les artères d). 
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Figure 4-9 : Le choix de cinq contrastes par organe et par diamètre de tumeurs : 7 mm a), 10,5 mm b), 14 mm c) 

4.5.5 De la simulation à la reconstruction d’oncoPET_DB 

Les sinogrammes d‟émission et de transmission sont générés à l‟aide du simulateur Monte 

Carlo PET SORTEO (http://sorteo.cermep.fr) développé par [Reilhac et al., 2005]. Afin de reproduire 
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le plus fidèlement possible les acquisitions TEP cliniques fournies par le CERMEP, nous avons choisi 

de reproduire la géométrie de la caméra Siemens ECAT EXACT HR+ (CTI/Siemens, Knoxville), pour 

laquelle le simulateur PET-SORTEO a été validé [Reilhac et al., 2005]. Les données sont simulées en 

mode d‟acquisition 3D et corrigées de tous les effets traités en routine clinique. Ces corrections 

incluent toutes celles définies au paragraphe 1.2.2, auxquelles s‟ajoute la correction de décroissance du 

radiotraceur. Chaque sinogramme d‟émission est corrigé du phénomène d‟atténuation qui entache les 

données à l‟aide de son propre sinogramme de transmission simulé. Actuellement, cette correction est 

le plus souvent réalisée en clinique grâce à une image TDM provenant d‟une acquisition combinée 

TEP/TDM [Zaidi et al., 2007]. Notre approche également utilisée dans certains centres de recherche 

est basée sur le sinogramme de transmission et permet de nous affranchir de l‟intégration du bruit 

généré lors de la simulation d‟acquisitions TDM réalistes. Nous revenons sur ce choix dans la 

discussion du paragraphe 4.10. 

Comme expliqué au paragraphe 1.2.5, les acquisitions cliniques corps entier sont réalisées par 

juxtapositions de plusieurs acquisitions permettant de couvrir l‟ensemble du patient. Ceci est obtenu 

par un déplacement pas à pas du lit dans le champ de vue axial. Cette méthode permet de couvrir 

l‟ensemble du patient. Le simulateur PET SORTEO permet de modéliser cette acquisition multi-lit. 

Sept lits sont nécessaires pour couvrir le fantôme Zubal de la tête aux mi-cuisses, comme illustré sur la 

Figure 4-10. La simulation correspond à 7 min d‟acquisition en émission et 3 min d‟acquisition en 

transmission par lit, débutant 60 min post-injection. 

Les images simulées sont reconstruites à l‟aide de l‟algorithme itératif AW-OSEM utilisant 6 

itérations et 16 subsets, suivi d‟un postfiltrage Gaussien de largeur à mi-hauteur de 8 mm dans les trois 

directions. Les images résultantes sont des volumes de 128 x 128 x 375 voxels de dimension 5,0625 x 

5,0625 x 2,4250 mm.  
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Figure 4-10 : Les sept lits permettant de couvrir le Zubal par simulation TEP 

 

La simulation d‟une image TEP tridimensionnelle corps entier est un procédé très lent. Afin de 

limiter les temps de calcul, les ressources du centre de calcul de l‟IN2P3 http://cc.in2p3.fr) ont été 

mises à contribution. La simulation de chaque lit est donc séparée en plusieurs tâches soumises en 

parallèle et aboutissant à un total de 90 heures CPU sur vingt processeurs 32 bits sous licence Linux. Il 

faut cependant noter que les temps de simulation incluent les délais de soumission des tâches qui 

dépendent des utilisations extérieures.  

4.6 La base d’images simulées résultante 

OncoPET_DB contient cinquante images TEP simulées type „saines‟ sans tumeur et cinquante 

images type „pathologiques‟ avec tumeurs. 

http://cc.in2p3.fr/
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4.6.1 Les images ‘saines’ d’oncoPET_DB 

La série des cas „sains‟ consiste en 50 réalisations de bruit différentes de la distribution de 

18F-FDG
 
du Zubal décrite en 4.5.3. En d‟autres termes, le même patient virtuel a subi 50 fois le même 

examen en considérant la même captation initiale des organes en radiotraceur. La seule variation 

provient de l‟initialisation des tirages aléatoires qui régissent les effets physiques modélisés lors de la 

simulation. La Figure 4-11 présente une coupe coronale d‟une image „saine‟ a) comparée à une image 

clinique b) provenant du CERMEP, Lyon. Visuellement, les deux images présentent de fortes 

similitudes, même si les os du bassin de l‟image simulée semblent plus captants et la séparation entre 

les poumons et le foie un peu trop horizontale et marquée par le diaphragme. 

 

a) 

 

b) 

 

Figure 4-11 : Coupes coronales d‟une image TEP simulée a) et d‟une image clinique b) 

4.6.2 Les images ‘pathologiques’ d’oncoPET_DB 

La série des cas „pathologiques‟ est elle-même séparée en deux catégories. La première 

catégorie de 25 images reproduit fidèlement la distribution statistique des cas de lymphome comme 

expliqué en 4.5.4.1. Chaque image contient cinq tumeurs de contraste et de diamètre différents. 

Conformément aux cas cliniques de lymphome, 12 images pathologiques correspondent à une 

affection médiastinale (50 %), 2 à une affection lombaire (10 %) et 11 à une propagation diffuse dans 

le torse du patient (40 %). Un total de 125 tumeurs sphériques dont 105 dans les artères, 4 dans le foie, 

15 dans les poumons et 1 dans la rate a été distribué aléatoirement dans chacune de ces trois 

catégories.  

La seconde catégorie de 25 images inclut dix tumeurs chacune, réparties dans les poumons, le 

foie, les artères et la rate avec une probabilité de 30 % pour les trois premiers organes et de 10 % pour 

le dernier en raison de son volume restreint. La rate présente en effet une texture et une captation 

proche du foie. La taille de celui-ci permet une plus forte distribution de tumeurs pour une texture très 

proche. Les mêmes couples de contraste et diamètre sont utilisés, même si la distribution statistique 

des cas de lymphome n‟est pas respectée. Un total de 250 tumeurs sphériques, 75 dans les artères, les 

poumons et le foie et 15 dans la rate est distribué aléatoirement. La Figure 4-12 présente des coupes 

coronales de deux images simulées pathologiques différentes provenant d‟oncoPET_DB. Chaque 

coupe contient trois tumeurs localisées dans les artères. Pour la coupe a), les couples 

diamètre/contraste de haut en bas sont : 14 mm/4 :1, 10,5 mm/7,5 :1, 10,5 mm/7,5 :1. Pour la coupe b), 

les couples diamètre/contraste de haut en bas sont : 10,5 mm/5 :1, 14 mm/5 :1, 10 mm/4 :1. Notons 

qu‟aucune de ces tumeurs n‟a son centre dans la même coupe coronale contrairement à ce que l‟on 

pourrait croire au vue des images.  
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a) 

 

b) 

 

Figure 4-12 : Coupes coronales de deux images TEP simulées contenant chacune trois tumeurs dans les artères 

4.7 Validation de la base d’images simulées 

4.7.1 Introduction 

Cette partie expose les différentes mesures quantitatives utilisées pour valider la pertinence 

d‟oncoPET_DB par rapport : 

- aux images cliniques du CERMEP qui ont permis la mise en place du modèle d‟activité, 

- à des études cliniques provenant de trois articles de référence traitant de patients „sains‟ et 

„pathologiques‟. 

4.7.2 Mesures statistiques sur les activités de 18F-FDG 

4.7.2.1 Introduction 

Bien que l‟analyse visuelle des images TEP simulées semble concluante, il est important de 

valider leur pertinence de manière quantitative. Plusieurs mesures quantitatives, incluant des moments 

statistiques d‟ordre un et deux des activités simulées, sont donc utilisées afin d‟évaluer la similarité 

des images simulées et cliniques. Une mesure de déviation standard fractionnelle (DSF) est aussi 

calculée sur une série de cinq images simulées et cinq images patients suivant la méthodologie de 

[Aristophanous et al., 2008]. Cette mesure est définie comme la déviation standard d‟une ROI divisée 

par sa moyenne.  

4.7.2.2 Moyenne et déviation standard des activités de 18F-FDG 

Des ROI sont dessinées sur N = 25 images simulées et les N = 70 images cliniques de manière 

à extraire les moyennes des activités sur ces régions. La déviation standard (std) intra-ROI de ces 

activités moyennes, elle-même moyennée sur ces N images est calculée selon la formule (4-1). 
 

2

1

N

i
istd
N





 où N est le nombre d‟images et i est la déviation standard de la 

région i 

(4-1) 
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La Figure 4-13 résume les valeurs statistiques obtenues pour les images simulées et cliniques. 

A l‟exception de la matière grise, du foie et du cœur, les activités simulées et cliniques sont bien 

corrélées, notamment en considérant leurs déviations standards respectives. Le foie est certainement 

contaminé (effet de volume partiel) par l‟activité du rein droit hypercaptant situé proche de lui. Cet 

effet est aussi observé pour la rate qui, contaminée par le rein gauche, présente une activité moyenne 

simulée légèrement trop élevée. En ce qui concerne la matière grise et le cœur, les différences peuvent 

être expliquées par un tracé de ROI parfois difficile du à la complexité des organes considérés (cavités 

pour le cœur, matière grise et matière blanche enchevêtrées pour le cerveau). De plus, les activités des 

structures cérébrales ont été fixées à l‟aide de valeurs mesurées dans [Reilhac et al., 2005] pour 

lesquelles n‟apparaissent pas les déviations standards. Il est donc difficile d‟évaluer si les activités 

simulées appartiennent à l‟intervalle possible des activités mesurées. Néanmoins, dans le cas 

particulier du lymphome, le cerveau est plus considéré comme une source de contamination d‟activité 

en dehors du champ de vue qu‟une structure précisément ciblée. Cette différence d‟activité peut donc 

être considérée comme anodine. Pour résumer, les moyennes des activités sur les différents organes 

simulés sont globalement bien corrélées aux mesures cliniques. 
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Figure 4-13 : Comparaison des activités simulées et réelles de 18F-FDG dans les principaux organes d‟intérêt 

4.7.2.3 Déviations standard fractionnelles (DSF) 

Cette mesure, définie en (4-2), permet de comparer la déviation standard de groupes de pixels 

dans des situations variées.  

i

i

DSF



  où i  et i  sont les déviations standards et la moyenne de la région i 

(4-2) 

 

En effet, la normalisation par la moyenne des pixels rend la DSF indépendante de la valeur 

d‟activité absolue. Le Tableau 4-2 résume les DSF extraites et moyennées sur cinq ROI définies sur 

les principaux organes des images simulées et cliniques. Les tailles des ROI utilisées pour les données 

simulées et cliniques, également présentées dans le Tableau 4-2, ont été choisies de même ordre de 

grandeur de manière à ne pas influencer la comparaison de ces mesures. Les DSF des images simulées 

et cliniques sont généralement proches, même si certains organes simulés comme le foie, présentent 
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des valeurs légèrement plus élevées. Les valeurs cliniques pour les reins et la vessie affichent 

également une plus grande hétérogénéité que les organes simulés. La vessie simulée, apparaissant 

comme une structure uniformément remplie, ne peut refléter la grande variabilité inter-patient due à 

des paramètres physiologiques tels que l‟élimination du FDG par les voies urinaires avant et après 

injection. Les variations autour des valeurs de DSF cliniques englobent cependant les valeurs 

simulées. En conclusion, la proximité des DSF cliniques et simulées reflète une proche 

correspondance entre les deux catégories d‟images. 

 
Tableau 4-2 : DSF calculées à partir de cinq ROI tracées dans les organes principaux des images simulées et 

cliniques 
 Taille des ROIs 

simulées (voxels) 

DSF simulées Taille des ROIs 

cliniques (voxels) 

DSF cliniques 

Foie 370 +/- 10 0,15 +/- 0,01 378 +/- 7 0,10 +/- 0,02 

Poumons 346 +/- 6 0,23 +/- 0,04 354 +/- 6 0,20 +/- 0,03 

Rate 125 +/- 4 0,11 +/- 0,02 123 +/- 1 0,11 +/- 0,03 

Cœur 162 +/- 7 0,14 +/- 0,03 158 +/- 5 0,12 +/- 0,03 

Vessie 111 +/- 7 0,06 +/- 0,01 110 +/- 5 0,13 +/- 0,12 

Reins 200 +/- 6 0,23 +/- 0,03 194 +/- 4 0,30 +/- 0,09 

Muscle 172 +/- 2 0,11 +/- 0,02 177 +/- 2 0,12 +/- 0,01 

4.7.3 Mesures cliniques 

4.7.3.1 Introduction 

Le paragraphe précédent a permis de montrer la bonne correspondance entre les images 

simulées et cliniques provenant du CERMEP, en termes de mesures statistiques et de bruit. Quelques 

différences pour certains organes cibles sont présentées mais explicables, notamment par l‟effet de 

volume partiel. Il est également important de vérifier que les données simulées correspondent aux 

données réelles d‟un point de vue clinique. Dans cet objectif, nous nous sommes intéressés à deux 

paramètres, la dose injectée de radiotraceur et la valeur semi-quantitative standard qu‟est le SUV (cf. 

paragraphe 1.2.4). 

4.7.3.2 Dose mesurée vs. Dose injectée 

La dose de radiotraceur injectée au patient se mesure en mCi ou en MBq sachant qu‟un mCi 

équivaut à 37 MBq. Dans le cas où le corps entier du patient, de la tête au pied, est visible sur l‟image 

TEP, la somme des activités de tous les voxels, est égale à cette dose injectée. Ceci est valable 

uniquement si les images reconstruites ont été corrigées du phénomène de décroissance radioactive et 

reflètent l‟activité supposée présente au moment de l‟injection. Cependant, le champ de vue axial de 

l‟acquisition est généralement réduit à quelques lits qui couvrent, dans notre cas, le patient de la tête 

aux mi-cuisses. La somme des activités mesurée est donc inférieure à la dose injectée. Il semble donc 

ainsi adapté de comparer, non pas les doses injectées aux patients mais les sommes des activités dans 

le champ de vue restreint. Cette somme d‟activité est mesurée et moyennée sur cinq patients CERMEP 

de morphologie similaire au Zubal. La Figure 4-11b montre une coupe coronale d‟un des patients 

utilisés. L‟activité moyenne mesurée sur cinq images simulées atteint 3,92 +/- 0,015 mCi. Elle est 

comparée à une valeur clinique de 3,38 +/- 1,35 mCi pour les cinq patients sélectionnés. Les valeurs 

cliniques et simulées apparaissent ainsi bien corrélées.  

Il semble évident qu‟aucune dose injectée cohérente ne peut être extraite des images simulées. 

En effet, bien que la valeur mesurée de 3,92 +/- 0,015 mCi corresponde à un certain pourcentage de la 

dose injectée, il nous est impossible de définir précisément ce pourcentage. La dose injectée est 

cependant une mesure essentielle à la détermination de paramètres semi-quantitatifs utiles à la 

validation des images simulées tel que le SUV. Etant donné la bonne concordance des images 

simulées et cliniques sur les différents points ci-détaillés, le paragraphe suivant utilise seulement les 

images cliniques et leurs SUV en référence pour la dernière étape de validation d‟oncoPET_DB. 
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4.7.3.3 Valeurs de SUV 

Le SUV, défini au paragraphe 1.2.4, est une mesure semi-quantitative très fréquemment 

utilisée pour l‟évaluation des images TEP cliniques. Les SUV calculés pour différents organes des 

images cliniques du CERMEP ont ainsi été comparés avec ceux extraits d‟articles de référence [Tan 

and Ong, 2004; Souvatzoglou et al., 2007; Zincirkeser et al., 2007]. Seuls les SUV normalisés par le 

poids du patient sont présentés dans ce paragraphe. Etant donné que cette mesure peut varier avec un 

certain nombre de critères physiologiques et morphologiques [Feuardent et al., 2003], une liste de ces 

paramètres pour chaque étude est présentée dans le Tableau 4-3. 

 
Tableau 4-3 : Paramètres cliniques des études provenant des différents articles de référence et du CERMEP pour 

la comparaison des SUV 

 Zincirkeser, Sahn et al. 

2007 

Souvatzoglou, Ziegler 

et al. 2007 

Tan and Ong 

2004 

CERMEP 

Dose (mCi) 11,7 +/- 1 10,7 +/- 1,4  13,4 8,6 +/- 1,5 

Nb Homme 38 27 52 22 

Nb Femme 32 8 48 13 

Poids (kg) 73 +/- 17 a _ 59 [38-72] 68 +/- 12 [50-102] 

Diète 4h 4h 4h 4h 

Pathologie Sain Différents cancers* Sain Lymphome 

Scanner Biograph HR+/Biograph Biograph HR+ 

*Lymphome/ Cancer de l‟œsophage/ Carcinome de la thyroïde 

Etant donné que [Tan and Ong, 2004; Souvatzoglou et al., 2007] considèrent les SUV 

provenant de patients masculins et féminins en un seul groupe, nous avons vérifié cette équivalence 

entre les deux catégories d‟individus sur les données cliniques du CERMEP. La Tableau 4-4 expose 

les résultats de tests statistiques de Student (t-test) et de Fisher (F-test) réalisés sur les SUV mesurés à 

partir d‟une sélection d‟organes des images cliniques du CERMEP. Le seuil p = 0,05 est considéré 

comme significatif. Les degrés de liberté (ddl) affichés dans le Tableau 4-4 correspondent au nombre 

de ROI utilisées pour chaque organe et sont identiques pour chaque catégorie de patients (homme/ 

femme). 

 
Tableau 4-4: Comparaison statistiques des SUVs homme et femme obtenu pour un nombre identique de patients 

 ddl F-test p t-test p 

Foie 27 1,18 0,51 0,92 0,37 

Poumon gauche 27 1,81 0,06 1,23 0,22 

Rate 24 1,89 0,11 1,35 0,19 

Cœur 25 1,04 0,9 0,69 0,49 

Rate 27 1,77 0,07 1,94 0,06 

Moelle Osseuse 27 1,32 0,58 1,01 0,32 

Reins 20 1,85 0,17 2,21 0,04 

Muscle 26 1,57 0,7 0,85 0,4 

Les différences significatives (p < 0,05) sont affichées en gras 
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Les p-valeurs sont généralement supérieures au seuil significatif de 0,05, excepté pour les 

reins, dont la p-valeur est de 0,04. Le Tableau 4-4 confirme donc l‟hypothèse des articles de référence 

étant donné qu‟aucune différence significative n‟a été trouvée entre les patients hommes et femmes en 

termes de SUV. 

 Suivant cette hypothèse de groupe unique de patients, le Tableau 4-5 compare les SUV de 

référence [Tan and Ong, 2004; Souvatzoglou et al., 2007; Zincirkeser et al., 2007] avec ceux extraits 

des images du CERMEP pour des organes observés conjointement dans la majorité des études. 

 
Tableau 4-5 : Comparaison des SUV publiés et expérimentaux 

 Zincirkeser, Sahn et al. 

2007 

Souvatzoglou, Ziegler 

et al. 2007 

Tan and Ong 

2004 

CERMEP 

Foie 3,2 +/- 0,8 2,2 +/- 0,5 2,8 1,3+/0,3 

Poumons 0,6 +/- 0,2 0,5 +/- 0,1 0,6 0,3 +/- 0,1 

Coeur 5,2 +/- 3,8 _ _ 4,7 +/- 2,1 

Moelle Osseuse _ 2,1 +/- 0,5 _ 1,3 +/- 0,3 

Rate 2,4 +/- 0,6 1,8 +/- 0,4 2,3 0,9 +/- 0,3 

Cerveau 6,7 +/- 1,3 5,1 +/- 1,2 6 _ 

 

Pour les poumons, les valeurs de SUV CERMEP sont proches de celles extraites de l‟étude de 

[Souvatzoglou et al., 2007]. Les deux études traitent de patients atteints de la même pathologie 

(lymphome) dont les acquisitions sont réalisées sur la même plateforme (Siemens ECAT EXACT 

HR+). Les SUV correspondants aux autres organes apparaissent cependant plus faibles que les SUV 

de référence. Cette sous-estimation peut éventuellement être expliquée par le fait que la base d‟images 

CERMEP contient à la fois des images TEP pré- et post-traitement. Des phénomènes inflammatoires 

peuvent apparaitre à l‟issue des traitements et influence le calcul des SUV [Cheson, 2007]. L‟étude de 

[Souvatzoglou et al., 2007] ne concerne en effet que des acquisitions pré-traitement.  

Les SUV calculés dans l‟étude de [Tan and Ong, 2004] et [Zincirkeser et al., 2007] 

apparaissent également plus élevés que ceux du CERMEP et de [Souvatzoglou et al., 2007]. 

L‟intervalle de valeurs pour le cœur et les poumons inclue cependant les valeurs du CERMEP. Une 

explication possible d‟une telle différence repose sur l‟utilisation de cas sains dans [Tan and Ong, 

2004] et [Zincirkeser et al., 2007]. Les SUV reflètent donc des fixations physiologiques différentes de 

celles des cas pathologiques. Il est de toute manière évident que les valeurs de SUV varient d‟une 

étude à l‟autre et ne peuvent pas totalement se recouvrir. 

Cette comparaison entre les SUV du CERMEP et les SUV publiés dans des articles de 

référence n‟est cependant pas totalement concluante et ne permet pas de valider entièrement 

oncoPET_DB sur cette mesure. En effet, même si certains effets physiologiques peuvent expliquer une 

faible différence de SUV, ils ne peuvent justifier la sous-estimation importante d‟un organe tel que le 

foie.  

4.8 Mise en ligne d’oncoPET_DB 

L‟objectif principal de la génération d‟oncoPET_DB est de permettre l‟évaluation quantitative 

précise des performances du système d‟aide à la détection développé dans cette thèse. Cependant, 

oncoPET_DB peut également s‟avérer intéressante pour d‟autres applications et il a semblé pertinent 

de pouvoir la mettre à disposition de la communauté scientifique intéressée. L‟ensemble des images 

peut être présenté comme un outil facile et rapide d‟utilisation pour l‟évaluation d‟algorithmes 

améliorant la qualité des images TEP. Des algorithmes impactant l‟amélioration du contraste de petites 

structures (reconstruction, correction d‟effet de volume partiel) ou des systèmes d‟aide à la détection 

pourraient en effet être validés à l‟aide d‟oncoPET_DB. Quelques équipes nous ont d‟ailleurs déjà 
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contactées afin d‟utiliser les images simulées pour la validation d‟algorithmes de segmentation de 

tumeurs (PINlab en Suisse, Université Polytechnique de Hong Kong). 

Un portail web, http://www.creatis.insa-lyon.fr/oncoPET_DB/, développé avec le concours de 

l‟équipe informatique et plus spécifiquement Sorina Pop, permettra l‟échange des données avec les 

utilisateurs extérieurs. Les cent images simulées saines et pathologiques (12 Mo chacune), associées à 

leur sept sinogrammes d‟émission (19 Mo chacun) seront disponibles. De même, les modèles Zubal 

modifiés contenant les différentes tumeurs seront mis à disposition permettant par exemple de corriger 

les données de l‟atténuation, non plus en se basant sur les acquisitions en transmission, mais sur des 

scans TDM simulés bruités. Afin de faciliter la requête d‟utilisateurs qui souhaiteraient reconstruire les 

données à l‟aide d‟algorithmes ou paramètres différents de ceux actuels, les acquisitions « blanc », les 

images de normalisation et un lien vers des codes libres de reconstruction, seront également 

accessibles. 

4.9 Discussions 

OncoPET_DB est une base d‟images simulées TEP au 18F-FDG basée sur le fantôme Zubal 

associé à une carte d‟activité extraite d‟images cliniques et dont le modèle d‟extension de tumeurs suit 

la réalité des cas de lymphome. Elle a l‟avantage d‟éviter une perte de temps considérable due à la 

prise en main d‟un simulateur Monte Carlo et la simulation des images. Initialement développée pour 

permettre l‟évaluation quantitative des performances du système CAD développé dans ce manuscrit, 

elle apparait intéressante pour d‟autres applications. Parmi ces applications peuvent être cités les 

algorithmes impactant le contraste des petites structures (effet de volume partiel, corrections), de 

quantification et de traitement d‟image (segmentation). 

OncoPET_DB présente 50 images pathologiques contenant des tumeurs et 50 images saines. 

La méthodologie de la génération d‟oncoPET_DB repose sur plusieurs choix stratégiques détaillés au 

paragraphe 4.5. La base d‟images simulées a été validée sur plusieurs points statistiques et cliniques, 

résumés dans le paragraphe 4.7, qui la rendent pertinente par rapport à des acquisitions cliniques 

réelles. Elle présente néanmoins plusieurs limites.  

Dans un premier temps, la valeur de SUV correspondant au foie est beaucoup trop faible par 

rapport aux valeurs fournies par les articles de référence présentés au paragraphe 4.7.3.3. Il serait donc 

intéressant de la réévaluer afin d‟assurer un plus grand réalisme de la carte d‟activités des images 

d‟oncoPET_DB. 

Concernant le choix du modèle humain d‟activité en 18F-FDG, nous avons choisi de combiner 

le fantôme Zubal à une sélection d‟activités réalistes extraites d‟images TEP réelles pour les 

principaux organes d‟intérêt. Une alternative aurait été d‟initier notre modèle à partir des images TEP 

réelles en y insérant des tumeurs simulées de contraste calibré. Ce choix aurait induit une distribution 

réaliste du traceur et une variabilité anatomique inter-patient, qui correspond à deux points faibles de 

la base d‟images simulées actuelles. Cette solution présente cependant des inconvénients. Le premier 

repose sur l‟accessibilité à un large nombre d‟images saines, incluant les sinogrammes et l‟image de 

normalisation, indispensables à la reconstruction des données. Le second inconvénient se base sur une 

insertion correcte des tumeurs simulées aux sinogrammes réels. Il semble en effet difficile de 

reproduire parfaitement les effets physiques impactant l‟acquisition lorsque les tumeurs uniques sont 

simulées, impliquant des structures de bruit différentes de la réalité. De même, il semble difficile de 

calibrer les contrastes des tumeurs simulées lorsque le fond de celles-ci n‟est pas parfaitement connu. 

Nous avons donc préféré contrôler l‟ensemble du processus de simulation en fixant l‟anatomie du 

patient tout en extrayant les activités des principaux organes à partir d‟images cliniques. La 

comparaison réalisée entre la dose injectée calculée dans le champ de vue sur les images simulées 

(3,92 mCi) et sur les images cliniques fournies par le CERMEP (3,38 mCi) prouve d‟ailleurs une 

bonne corrélation entre les modèles d‟activité. 

Une autre limitation de la simulation concerne l‟utilisation de la géométrie de la caméra HR+. 

Cette caméra peut actuellement apparaitre dépassée, notamment lorsqu‟on considère les nouvelles 

caméras TEP/TDM disponibles en application clinique. Les performances en termes de taux de 

comptage peuvent en effet apparaitre supérieures pour les nouvelles caméras du fait d'une électronique 

plus rapide et de l‟utilisation de détecteurs LSO. La résolution intrinsèque de la caméra HR+ reste 

quant à elle très proche de celles des caméras actuelles [Adam et al., 1997; Jakoby et al., 2006; Surti et 

http://www.creatis.insa-lyon.fr/oncoPET_DB/
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al., 2007; Teras and Tolvanen, 2007]. Les améliorations principales des nouvelles caméras concernent 

également la partie post-traitement et proposent notamment des algorithmes de reconstruction itératifs 

plus performants prenant en compte la PSF (fonction d'étalement du point ou Point Spread Function 

en anglais). Une résolution de 2 à 3 mm peut ainsi être obtenue grâce à leur utilisation.  

Comme mentionné au paragraphe 4.5.5, les sinogrammes d‟émission n‟ont pas été corrigés de 

l‟atténuation en utilisant l‟image TDM correspondante comme actuellement réalisée en routine 

clinique. Nous avons utilisé une méthode similaire basée sur l‟image en transmission. Nous avons 

ainsi voulu éviter l‟inclusion de bruit additionnel due à la simulation TDM comme paramètre de 

l‟étude. Dans le cadre de la distribution d‟oncoPET_DB, nous mettrons à disposition les volumes 

d‟atténuation utilisés pour la simulation. Les utilisateurs intéressés pourront ainsi générer les 

projections bruitées en combinant les modèles labellisés (fantômes) à un simulateur CT analytique 

[Comtat et al., 1999] ou Monte Carlo [Tabary et al., 2007].  

Enfin le choix du fantôme Zubal permet une grande précision au niveau de la description 

artérielle, mais ne permet pas de modéliser les mouvements respiratoires et cardiaques qui pourrait 

impacter la détection des tumeurs dans les poumons. L‟utilisation d‟un fantôme tel que le XCAT 

[Segars et al., 2009] décrit au paragraphe 4.5.2, permettrait d‟introduire une variabilité intra-

individuelle absente de la base actuelle. L‟utilisation du XCAT permettrait aussi de tenir compte de 

l‟aspect mouvement respiratoire qui joue un rôle important dans les acquisitions TEP. Cette 

perspective est par ailleurs en cours de réalisation dans le cadre d‟une collaboration entre le LATIM, 

Brest et le CREATIS-LRMN [Le Maitre et al., 2009]. 

4.10 Conclusions sur le développement d’oncoPET_DB 

A ce jour, il n‟existe aucune base d‟images TEP simulées spécifiques à l‟oncologie correspondant 

à la structure d‟une base d‟images cliniques réelles. Les deux seules bases d‟images existantes 

comportent pour l‟une, des acquisitions cérébrales uniquement [Reilhac et al., 2005] et pour l‟autre un 

ensemble d‟acquisitions de fantômes et de radiotraceurs divers utilisant des simulateurs variés 

[Castiglioni et al., 2005]. Cependant le besoin en volume important d‟images TEP simulées propres à 

l‟oncologie augmente face au développement de nombreux algorithmes dédiés à l‟amélioration de la 

qualité des images et nécessitant une interprétation en termes de détectabilité. 

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthodologie permettant de générer une base d‟images 

TEP simulées au 18F-FDG
 
et bien représentative des acquisitions cliniques. L'ajout de tumeurs de 

caractéristiques calibrées répond aux cas cliniques et réalistes du lymphome.  

La méthodologie basée sur différents choix pour la mise en place de modèles „patients‟ réalistes 

semble efficace. Cependant, quelques améliorations peuvent encore être apportées, notamment du 

point de vue réalisme du mouvement respiratoire et variabilité inter-patient. 

Le chapitre suivant se consacre au développement d‟un système CAD dont l‟évaluation a 

initialement mis en évidence le besoin du développement d‟une telle base d‟images TEP oncologiques 

simulées.  

L‟ensemble de ces travaux a été présenté à la conférence IEEE Medical Imaging Conference 2008 

[Tomei et al., 2008] et accepté pour publication dans le journal IEEE Transactions on Nuclear Science 

[Tomei et al., 2009]. 
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Chapitre 5 Proposition d’un système CAD 

pour l’imagerie TEP corps entier 

5.1 Introduction 

Ce chapitre propose la méthodologie d‟un système CAD pour les images TEP oncologiques 3D 

corps entier. Ce système doit être capable de détecter des tumeurs de petite taille et de faible contraste 

de manière à complémenter le clinicien dans la difficile tâche d‟évaluation d‟images TEP 

pathologiques.  

Le Chapitre 2 a présenté les étapes standardisées d‟un CAD supervisé et les principales méthodes 

proposées dans la littérature pour chacune d‟entre elles. Un système CAD vise à extraire des 

informations pertinentes des images, ou cas traités, de manière à les envoyer à un classifieur supervisé. 

Celui-ci permet d‟extraire une cartographie des tumeurs candidates contenant aussi un nombre 

négligeable de faux positifs. Une étape de réduction de ces mauvaises détections permet de nettoyer 

ces cartes tout en conservant une bonne sensibilité. 

Dans le Chapitre 3, nous avons décrit et justifié les choix méthodologiques propres au système CAD 

proposé dans ce manuscrit. Nous avons justifié le choix des méthodes que nous avons décidé de 

retenir pour chacune des étapes et qui sont résumées sur le schéma bloc de la Figure 5-1. Dans un 

premier temps, un ensemble de caractéristiques de type ondelettes est extrait des images TEP 

originales. Celles-ci sont envoyées à deux classifieurs en parallèle, le LDA et les SVM. L‟extraction 

initiale des candidats résulte en deux cartes binaires de détection qui sont ensuite traitées de manière à 

éliminer les potentielles fausses détections. Les deux nouvelles cartes ainsi nettoyées sont ensuite 

combinées. L‟utilisation de deux classifieurs et l‟approche par combinaison de classifieurs sont 

proposées comme une alternative au système de classification unique (LDA ou SVM) dont les 

performances individuelles sont trop faibles. L‟utilisation de la complémentarité du LDA et du SVM 

de théorie différente nous a donc paru intéressante pour remédier à ces fausses détections trop 

importantes. 

 

La suite du chapitre est présentée comme suit. Le paragraphe 5.2 présente la mise en place du 

système CAD constituée pour chaque classifieur, 1) d‟une étape d‟extraction des tumeurs initialement 

candidates, 2) d‟un nettoyage des faux positifs et 3) d‟une combinaison des cartes de détection des 

LDA et SVM. L‟étape d‟optimisation des paramètres intrinsèques et extrinsèques des classifieurs 

supervisés est ensuite définie au paragraphe 5.3. Dans ce chapitre, la stratégie d‟évaluation du système 

CAD final basée sur une méthode de partitionnement des images par hold-out (cf. 2.5.4.2) est enfin 

exposée au paragraphe 5.4, tandis que le paragraphe 5.5 illustre les résultats obtenus à partir de la base 

d‟images simulées simplifiée.  
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Figure 5-1 : Schéma bloc reprenant les différentes étapes du système CAD développé 

5.2 Description du système CAD 

Cette section expose les méthodologies sélectionnées pour la mise en place du système d‟aide 

à la détection. Deux étapes sont précisées : 1) l‟extraction initiale des tumeurs candidates pour une 

image au travers d‟une carte binaire de détection et 2) le nettoyage de cette carte. 

5.2.1 Extraction initiale des tumeurs candidates 

La méthodologie suivie pour l‟extraction initiale des tumeurs candidates est décrite sur la 

Figure 5-2. Les caractéristiques des images sont dans un premier temps extraites sous la forme d‟un 

vecteur descriptif V. Ce vecteur descriptif est ensuite envoyé au modèle prédictif du classifieur 

supervisé, obtenu lors d‟un apprentissage sur le même type de caractéristiques de classe connue. La 

carte de score obtenue en sortie du classifieur est ensuite seuillée afin d‟obtenir la carte binaire 

contenant les localisations des tumeurs initialement candidates. 

 

V

Vecteur descriptif

Modèle

prédictif

Carte de score

Seuillage
Coupe 

Résultats

Extraction des candidats

Carte binaire de 

détection

 
Figure 5-2 : Schéma descriptif de l‟extraction initiale des tumeurs candidates 

5.2.1.1 Choix des caractéristiques des images 

Les caractéristiques descriptives des images d‟intérêt sont assemblées sous la forme d‟un 

vecteur V. Ce vecteur V est calculé en chaque voxel d‟intérêt de l‟image. Comme nous l‟avons vu au 
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paragraphe 2.4.3.2, les caractéristiques descriptives sont l‟interprétation de l‟image d‟un point de vue 

numérique et leur choix est primordial.  

Comme nous l‟avons expliqué dans le Chapitre 3, nous avons choisi de nous intéresser aux 

caractéristiques fréquentielles qui permettent de synthétiser le contenu fréquentiel de l‟image. De plus, 

l‟extraction d‟informations fréquentielles et plus précisément d‟ondelettes permet de reproduire le 

système de perception humain traitant l‟information à travers des canaux sélectifs en fréquences 

spatiales [Sachs et al., 1971]. La décomposition d‟une image en ondelettes permet d‟obtenir des 

composantes de l‟image correctement localisées dans l‟espace pour lesquelles les structures ou formes 

des signaux sont facilement accessibles (localisation dans le domaine fréquentiel). Cette 

transformation a l‟avantage d‟être flexible par rapport à la résolution de l‟image et robuste à sa qualité 

variable. Elle permet d‟extraire les informations fréquentielles, non seulement de la tumeur, mais aussi 

du bruit environnant. Celui-ci est ainsi plus facilement décorrélé de la tumeur cible. Ce paragraphe n‟a 

pas pour ambition de détailler de manière exhaustive la théorie des ondelettes. Le lecteur intéressé par 

la théorie des ondelettes pourra se référer aux articles de [Rioul and Vetterli, 1991; Daubechies, 1992]. 

Un bref aperçu théorique des ondelettes est aussi donné en Annexe B. 

Nous nous focalisons sur l‟utilisation d‟une décomposition en ondelettes discrètes adaptée à 

nos images discrètes. 

Nous avons choisi d‟utiliser une décomposition en ondelettes 3D par banc de filtres comme 

généralement en traitement d‟images discrètes. Dans le cas tridimensionnel, la décomposition par banc 

de filtre se résume par la Figure 5-3. L‟image de départ est filtrée séparément dans les trois directions 

de l‟espace x , y  et z  par un filtre fréquentiel passe-haut correspondant à la fonction d‟ondelettes 

(noté H ) et passe-bas correspondant à la fonction d‟échelle (noté L ). Le lien de ces filtres avec les 

fonctions d‟ondelettes est précisé en Annexe B. Ainsi sept images de détails et une image 

d‟approximation sont produites pour chaque niveau j  de décomposition. Les huit images du niveau 

suivant 1j   sont générées de la même manière, mais en considérant l‟image d‟approximation jLLL  

du niveau précédent comme image de départ. Les caractéristiques des images, rassemblées dans le 

vecteur descripteur V de taille 8 j , correspondent ici à l‟ensemble de ces coefficients pour chaque 

voxel ( , , )x y z  de l‟image ((5-1)).  

, , , , , ,j j j j j j jV LLL LLH LHL LHH HLL HLH HHH    ,
 2,3,4,5j 

 
(5-1) 
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jLLL
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 2 jL 
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Figure 5-3 : Implémentation par banc de filtres d‟une décomposition en ondelettes non décimée 
L‟utilisation d‟une décomposition en ondelettes est optimale lorsque la fonction ondelette est 

judicieusement choisie. L‟idéal est d‟utiliser une ondelette dont la forme est proche de celle d‟une 

tumeur à détecter. Cela permet d‟obtenir des images de coefficients d‟ondelettes ayant leurs 

maximums localisés sur les tumeurs. Les tumeurs ciblées dans notre problématique de détection 

difficile correspondent à des signaux approximativement Gaussiens de largeur à mi-hauteur 1 cm 
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environ dans l‟image reconstruite. Elles sont noyées dans un bruit quasi Gaussien affectant l‟image. 

Les caractéristiques de la fonction d‟ondelettes conditionnent la qualité de la décomposition en 

ondelettes : 

- l‟ondelette doit être symétrique afin de ne pas introduire de distorsion de phase dans la 

décomposition et par conséquent permettre une meilleure localisation des tumeurs cibles 

(sans délocalisation), 

- l‟ondelette doit avoir un petit support, c'est-à-dire un nombre de coefficients du filtre limité 

afin d‟obtenir une meilleure localisation des tumeurs dans le domaine spatial, 

- le nombre de moments nuls de l‟ondelette doit être plutôt élevé afin d‟obtenir une 

meilleure décorrélation du bruit des tumeurs cibles dans le domaine des ondelettes. 

Les deux dernières caractéristiques ne peuvent malheureusement pas être simultanément 

optimisées et répondent à un compromis.  

La plupart des études de CAD en imagerie médicale basées sur des caractéristiques 

discriminantes fréquentielles [Strickland and Hahn, 1996; Strickland and Hahn, 1997; Yu, 2000; 

Riyahi-Alam et al., 2004; Regentova et al., 2007] ont exploité les ondelettes biorthogonale 4.4 

(Bior4.4) [Cohen et al., 1992] et la Coiflet2 (Coif2) [Daubechies, 1992]. Le Tableau 5-1 reprend les 

caractéristiques précédemment citées pour ces deux ondelettes tandis que la Figure 5-4 illustre l‟allure 

de leur filtre passe haut et passe bas correspondants. 
 
Tableau 5-1 : Principales caractéristiques des ondelettes Bior4.4, Coif2, Daubechies 

 Orthogonale Biorthogonale Symétrique Taille du filtre 
Passe-Bas 

Taille du filtre 
Passe-haut 

Nombre de 
moments 

Bior4.4 non oui oui 9 7 4 

Coif2 oui oui presque 12 12 3 

 

L‟ondelette Bior4.4 présente des caractéristiques permettant un bon compromis entre facilité 

de localisation et décorrélation des signaux. La forme de l‟ondelette semble de plus adaptée à la 

problématique de la thèse d‟autant plus que sa forme rappelle celle des tumeurs cibles en imagerie 

TEP oncologique. Remarquons que la Coif2 a aussi été testée lors d‟une étude préliminaire, mais les 

résultats ne sont pas apparus concluants en termes de faux positifs. En considérant l‟utilisation d‟une 

ondelette adaptée, les images de détails doivent présenter leurs extrema au niveau des frontières des 

tumeurs (maxima) et au centre des tumeurs (minima) et les images d‟approximation doivent les 

présenter au centre des tumeurs.  

Cette tendance est nettement observée sur la Figure 5-5 qui présente des coupes d‟images de 

détail (b-i) et d‟approximations (j) de la décomposition d‟une image TEP simulée d‟oncoPET_DB 

présentée au Chapitre 3. Celle-ci contient deux tumeurs dans les poumons, une dans le foie et une dans 

la rate.  
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Figure 5-4 : Fonction d‟ondelettes et d‟échelle pour la Bior4.4 (a, b) et la Coif2 (c, d) 
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a)         Image originale 

 

b)          HHH2 

 

c)         HHL2 

 
d)         HLH2 

 

e)         HLL2 

 

f)         LHH2 

 
g)         LHL2 

 

h)         LLH2 

 

i)         LLL2 

 
Figure 5-5 : Coupes coronales d‟images de décomposition en ondelettes pour le niveau j=2 (b-i) obtenue à partir 

d‟une image originale (a) provenant de la base d‟images simulées oncoPET_DB. 
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5.2.1.2 Choix des classifieurs 

Introduction 

Cette thèse se positionne dans une problématique de classification bi-classe, où H0 est la 

classe « tumeur absente » et H1 la classe « tumeur présente ». Un classifieur supervisé a pour rôle de 

classer des observations inconnues dans une de ces deux classes après un apprentissage sur des 

observations d‟étiquette connue. Une liste des principaux classifieurs supervisés utilisés dans la 

littérature a été donnée dans l‟état de l‟art (Chapitre 2). Comme expliqué en introduction et au 

Chapitre 3, nous avons choisi de tester et d‟évaluer deux classifieurs supervisés, le LDA et le SVM. 

Ces deux classifieurs, se basant sur des approches différentes, sont ainsi exploités de manière 

complémentaire afin d‟améliorer leurs résultats individuels 

Les paragraphes suivants décrivent de manière plus détaillée ces deux classifieurs en 

présentant le calcul des scores qu‟ils attribuent à chaque observation (comme rappelé sur la Figure 

5-2) et leurs paramètres intrinsèques. 

L’analyse discriminante linéaire (LDA) et ses dérivées 

La première méthode de classification utilisée pour le développement du système CAD repose 

sur la théorie de l‟analyse discriminante linéaire (ou linear discriminant analysis, LDA en anglais). 

Nous nous plaçons dans un problème de classification bi-classe avec H0, la classe dite „tumeur 

absente‟ et H1, la classe dite „tumeur présente‟. Le vecteur descriptif V contient les caractéristiques 

représentatives de l‟observation traitée. 

 

1) Le LDA classique 

Le processus de classification ne peut être parfait et implique forcément des erreurs comme le 

décrit la théorie de Vapnik et Cortes définie au Chapitre 2.4.3.3. L‟incertitude de la classification, 

aussi appelée risque empirique Remp de mauvaises classifications, est modélisée par des probabilités 

d‟appartenance à une des deux classes du problème. Comme souligné, tous les classifieurs supervisés 

sont liés à la théorie de Vapnik et Cortes. Nous montrons dans ce paragraphe le lien entre le LDA et la 

théorie de VC. Plus la probabilité d‟une classe est grande, plus il y a de chance que le classement de 

l‟observation dans cette classe soit correct au vu de son vecteur descripteur V. La recherche de la 

probabilité a posteriori  /iP H V , avec  0,1i  , maximale définit l‟étiquetage de l‟observation 

décrite par V dans une des deux classes i. Ainsi, l‟expression du problème de classification passe par la 

formule de Bayes qui s‟énonce en (5-2). 

  

 
   

 
/

/ i i

i

P V H P H
P H V

P V


 avec  0,1i   

(5-2) 
 

 / iP V H  est la probabilité conditionnelle ou vraisemblance de la classe i pour le vecteur 

V , c'est-à-dire la proportion des observations dans la classe iH correspondant à V ,  iP H  est la 

probabilité a priori de la classe i et  P V  est la probabilité inconditionnelle de V .  

 

On constate que quelque soit la classe d‟appartenance (  0,1i  ), le dénominateur du 

théorème de Bayes reste identique et égal à  P V . Il n‟est donc pas le facteur intervenant dans la 

classification du vecteur V.  

La probabilité a priori  iP H  et la probabilité de vraisemblance  / iP V H  pour la classe i 

doivent être définies.  

Lorsqu‟aucune connaissance à priori sur les classes n‟est disponible, on choisit les probabilités 

 iP H  égales pour  0,1i  , ce qui correspond à un nombre identique d‟observations disponibles 

dans chaque classe pour la définition de la règle de classification, c'est-à-dire l‟apprentissage du LDA.  
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Il reste donc à définir  / iP V H  afin de pouvoir calculer la probabilité a posteriori 

 /iP H V  et trouver pour quelle valeur de  0,1i  , elle est maximale.  

 

L‟intérêt du LDA est de permettre le calcul de cette probabilité  / iP V H  en postulant des 

classes d‟appartenance de distributions multinormales de moyenne i  et d‟écart type i . Les 

caractéristiques i  et i des distributions de chaque classe sont estimées par la formule (5-3) à partir 

d‟un ensemble de n  observations d‟apprentissage dont la classe i  est connue. 

 

/
1

1 n

i j i
j

V
n




   et   / / / /
1

1

1

n
T

i j i j i j i j i
j

V V
n

  


  

 ,  

(5-3) 
 

 

Les moyennes i  et variances i  ainsi estimées, l‟équation (5-2) est utilisée pour connaitre 

les probabilités d‟affectation de l‟observation décrite par V à chacune des deux classes. La classe 

optimale est celle de probabilité a posteriori maximale soit celle correspondant à 

  argmax /iP H V . 

 

2) Interprétation géométrique 

L‟analyse discriminante linéaire (LDA) peut aussi être interprétée de manière géométrique. On 

considère dans un premier temps que le vecteur descripteur V est bidimensionnel (c'est-à-dire ne 

possédant que deux caractéristiques descriptives). Le vecteur V est donc un point que l‟on place dans 

un plan et on suppose que tous les points d‟une même classe sont situés dans une même région de 

l‟espace. Les connaissances a priori sur les classes sont considérées comme nulles, de telle sorte 

qu‟elles sont considérées comme équiprobables (  
1

2
iP H  ).On cherche la surface séparatrice entre 

ces deux classes. Celle-ci est définie par les points dont la probabilité d‟appartenance à une classe est 

identique à celle de l‟autre classe. Cela se traduit en équation par l‟égalité des probabilités (5-4). 

 

   1 0/ /P V H P V H  (5-4) 
 

 

Sachant qu‟on postule des distributions normales pour les deux classes, on peut alors remplacer les 

termes de l‟égalité (5-4) par la formule d‟une loi Gaussienne (5-5). 
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Ce qui donne l‟égalité (5-6). 
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En passant au log, on obtient l‟égalité (5-7). 
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Dans le cas où les distributions de deux classes sont de même variance 0 1    , les 

simplifications de l‟égalité (5-7) donnent (5-8).  

 

   1 1

0 1 0 0 1 1

1
0

2

T T TV               
(5-8) 
 

 

Cette égalité peut aussi s‟exprimer par la formule (5-9) en développant l‟égalité (5-8) 
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Cette expression se présente sous la forme d‟une équation de droite ou d‟un hyperplan lorsque le 

vecteur V est multidimensionnel. La position du plan entre les deux distributions des observations des 

deux classes est définie par la constante    1

0 1 0 1

1

2

T
c        . 

On peut transformer l‟équation (5-9) en l‟inégalité (5-10) qui peut également être traduite de manière 

géométrique.  

 

 1

0 1

TV c       (5-10) 

 

 

La classe d‟appartenance d‟une nouvelle observation est fonction de la position de la projection de son 

vecteur de caractéristique V dans la direction du vecteur  1

0 1     , défini par apprentissage, 

par rapport à l‟hyperplan de séparation.   est la normale à cet hyperplan. La condition 

d‟appartenance de l‟observation à une des deux classes dépend de la position de son vecteur 

descripteur V d‟un coté ou de l‟autre de cet hyperplan perpendiculaire à  .  

On se place maintenant dans un espace de dimension supérieure à 2. On note par la suite   le résultat 

numérique de la projection du vecteur descriptif sur l‟hyperplan   qui quantifie également la distance 

du vecteur descripteur projeté à l‟hyperplan optimal.  

 

La Figure 5-6 présente la méthode de classification par LDA. Le projecteur optimal   définit 

l‟hyperplan séparateur optimal entre les deux classes H0 (cercles rouges) et H1 (cercles rouges). 

 



Projecteur optimal

Classe H0

Classe H1

 
Figure 5-6 : Illustration de la méthode de classification par LDA reposant sur le calcul d‟un projecteur optimal 

des classes 
 

On peut remarquer que cette approche n‟est pas sans rappeler celle de l‟analyse en 

composantes principales (ACP) décrite au paragraphe 2.4.4.2. La différence ici repose sur la prise en 

compte de l‟aspect classification dans la projection des données. 
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2) L’analyse discriminante de Fisher et Hotelling 

Dans l‟article de Barrett [Barrett et al., 1993], deux théories de classification très proches du 

LDA classique sont résumées et apparaissent très liées : l‟analyse de Hotelling et l‟analyse de Fisher. 

L‟analyse discriminante de Hotelling (ou Hotelling-LDA) [Hotelling, 1931] est généralement plutôt 

décrite comme un observateur numérique mimant le comportement humain face à un problème de 

classification de signal connu dans un fond connu. C‟est pourquoi il est plus fréquent d‟utiliser 

l‟adaptation de l‟analyse discriminante de Fisher aussi notée Fisher-LDA [Fisher, 1936]. Les termes 

Fisher-LDA ou Hotelling-LDA et LDA sont généralement interchangeables.  

Ces deux adaptations du LDA classique ont également pour objectif de trouver la classe 

optimale pour chaque nouvelle observation de manière à minimiser le risque empirique défini par 

Vapnik et Cortes. Pourtant le classifieur de Fisher et de Hotelling repose sur une logique quelque peu 

différente. D‟une part, aucune hypothèse n‟est faite sur les densités de probabilité des deux classes H0 

et H1 (multinormales et égalité des variances). D‟autre part, le tracé de l‟hyperplan séparateur optimal 

ne repose plus sur l‟égalité des probabilités a posteriori d‟appartenance aux deux classes définie en 

(5-4), mais plutôt sur l‟éloignement des moyennes de ces densités de probabilité. Ainsi l‟optimisation 

de la séparation des classes repose sur la maximisation du critère de Fisher donné en (5-11). 
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Avec 
T

i im    la moyenne projetée sur la normale à la surface séparatrice optimale et is  la 

variance projetée, de chaque classe  0,1i  . Le critère ( )J  doit être maximisé selon le projecteur 

  afin d‟optimiser la séparation des deux classes. Minimiser le coût ( )J   revient à minimiser le 

coût ( )Q   défini par Vapnik et Cortes au paragraphe 2.4.3.3, et qui permet d‟obtenir une classe 

estimée de toute nouvelle observation correcte. L‟expression de ( )J   peut être simplifiée si on 

reprend chacun des termes du rapport. 

 

En reprenant la formulation de la variance non projetée i  pour la classe i  (5-3), sa projection is  sur 

  est définie par la formule (5-12).  

 

    
22 TT T T

i i i i
V V

s V V V             (5-12) 

 

Considérons alors la matrice de dispersion intra-classe wS  définie en (5-13) et précisant la variabilité 

dans chacune des deux classes, 

 

     0 0 1 1

T T

w
V V

S V V V V           (5-13) 

 

On peut intégrer cette matrice wS  dans l‟équation (5-12) ce qui nous donne l‟égalité (5-14) 

correspondant au dénominateur de l‟équation (5-11). 

 
2 2

0 1

T

ws s S    (5-14) 

 

De la même manière, on obtient (5-16) en exprimant le numérateur de ( )J   avec la matrice de 

dispersion inter-classe BS  définit par l‟équation (5-15). 

 

  1 0 1 0

T

BS        (5-15) 
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22

1 0 1 0 1 0 1 0

TT T T T

BS                     (5-16) 

 

En remplaçant chacun des termes de l‟expression du rapport ( )J  , l‟égalité (5-11) est maintenant 

donnée par (5-17). 

 

( )
T

B

T

w

S
J

S

 


 
  

(5-17) 

 

L‟optimisation de la séparation des deux classes passe par la maximisation de ( )J   par rapport à  . 

Cela revient à chercher le maximum de la forme quadratique 
T

BS   sous la contrainte 1T

wS  . 

Ce problème est résolu par maximisation du Lagrangien La  (5-18), c'est-à-dire annulation de ses 

dérivées.  

 

 La( ) 1T T

B wS S         (5-18) 

 

Soit, 

 

2 2 0B wS S     (5-19) 

 

Ce qui donne 

 

B wS S    (5-20) 

 

Dans le cas où wS  n‟est pas singulière (donc inversible), le problème s‟écrit comme un problème 

conventionnel de valeur propre. 

 
1

w BS S     (5-21) 

 

On sait que BS   est toujours dans la direction de 1 0   car   1 0 1 0

T

BS       . Il n‟est 

donc pas nécessaire de résoudre le problème pour les valeurs et vecteurs propres de 
1

w BS S
. On obtient 

directement la solution donnée par la formule (5-22). 

 

 1

1 0wS     (5-22) 

 

Rappelons que la matrice de dispersion intra-classe wS  est calculée comme la moyenne pondérée des 

matrices de variance de chaque classe (5-13). On retombe donc sur la même expression du projecteur 

  que précédemment à une constante près pour le LDA (5-10) permettant le calcul de la variable λ 

 

3) Appellations dans le cadre de la thèse 

 

Le LDA classique est considéré comme simple et efficace. Il impose néanmoins des 

conditions de distributions de probabilité assez strictes qui sont rarement respectées en imagerie 

médicale.  

Les Figure 5-7 et Figure 5-8 présentent les distributions de répartition des λ pour chacune des 

classes H0 et H1 et les densités de probabilités estimées correspondantes. Les valeurs des scores λ, 

montrées sur ces figures, ont été obtenues par application du LDA sur des vecteurs descripteurs de 

localisations saines et pathologiques extraites de la base d‟images simulées simplifiée. En d‟autres 
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termes, nous présentons la répartition condensée de la distribution des vecteurs V dans l‟espace 

d‟origine sur un axe unique de projection. Ces projections sont notées λ et sont définies par l‟équation 

(5-10). Ces répartitions permettent ainsi d‟extraire des conclusions quant à l‟allure des distributions de 

l‟espace d‟origine. 

 

Le vecteur de caractéristiques correspond aux niveaux de décomposition en ondelettes 

extrêmes j=2 (Figure 5-7) et j=5 (Figure 5-8) pour trois organes, les poumons, le foie et les tissus 

mous.  

Les distributions de probabilité du foie s‟éloignent d‟une loi normale notamment pour la 

classe H0. Le Tableau 5-2 présente les variances calculées sur les scores λ des deux classes illustrés 

sur les Figure 5-7 et Figure 5-8. Dans le cas idéal, celles-ci doivent être identiques pour les deux 

classes. Les variances pour les deux classes sont assez proches pour j=2 et j=5 à l‟exception des tissus 

mous qui présentent des valeurs très éloignées. Que ce soit par la forme des distributions de 

probabilité ou par la valeur des covariances de chaque classe, les hypothèses de base du LDA semblent 

parfois difficilement respectées pour notre problématique et nos images cibles.  

 
Tableau 5-2 : Variances correspondant aux distributions de λ extraites du LDA sur la base de données simulées 

simplifiée pour j=2 et j=5 et chacune des classes. 

 

Classe  H0 H1 

j=2 Poumons 0,5222 0,7862 

Foie 0,5546 0,6472 

Tissus mous 0,4106 0,0963 

j=5 Poumons 0,7289 0,9891 

Foie 0,6195 0,9111 

Tissus mous 0,7386 0,1975 

 

Le LDA, et notamment la version de Fisher ou Hotelling, est cependant connu pour être assez 

robuste dans le cas où ses hypothèses de base ne sont pas respectées. Nous utilisons par la suite 

l‟appellation LDA pour référer au Fisher-LDA comme généralement dans la littérature dans des 

problèmes de classification [Jesneck et al., 2007; Hamdi et al., 2008]. 
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a) 

 
b) 

 
c) 

 
Figure 5-7 : Histogramme de répartitions des projetés λ des vecteur V initiaux pour la classe H0 (rose) et H1 

(vert) pour les poumons (a), le foie (b) et les tissus mous (c) avec un modèle prédictif de LDA calculé pour un 

niveau de décomposition j=2. Les courbes (trait plein) affichées correspondent aux distributions normales 

adaptées à chaque histogramme. 
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a) 

 
b) 

 
c) 

 
Figure 5-8 : Histogramme de répartitions des pour la classe H0 (rose) et H1 (vert) pour les poumons (a), le foie 

(b) et les tissus mous (c) avec un modèle prédictif de LDA calculé pour un niveau de décomposition j=5. Les 

courbes (trait plein) affichées correspondent aux distributions normales adaptées à chaque histogramme. 
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Les Séparateurs à vaste marge (SVM) 

Les SVM ont été développés dans les années 90 et reposent sur la robuste théorie de Vapnik et 

Cortes [Vapnik, 1995] et la minimisation du risque structurel. Ils ont rapidement été adoptés pour leur 

capacité à s‟adapter à des données de grandes dimensions (nombre de caractéristiques important), une 

base d‟apprentissage réduite, le fait qu'ils soient bien fondés théoriquement, et leurs bons résultats en 

pratique. Les SVM reposent sur deux idées clés existantes depuis plusieurs années : la notion de marge 

maximale [Vapnik and Lerner, 1963; Duda and Hart, 1973] et la notion de fonctions à noyaux 

[Mercer, 1909]. 

Considérons le même ensemble d‟exemples d‟apprentissage que précédemment 

 ii yV , ,
n

iV  .  1,1iy  sont les labels des deux classes et  1,2,..i l . Si les deux classes 

sont linéairement séparables alors il existe un hyperplan défini par 0V b    séparant chaque iV  de 

telle sorte que tous les points d‟une même classe se retrouvent du même coté de l‟hyperplan. La 

fonction de décision   est donnée par l‟équation (5-23). 

 

  bVsignb  ,  (5-23) 

 

Dans le cas linéairement séparable, l‟hyperplan de séparation optimal est trouvé par minimisation du 

risque théorique régularisé de Vapnik et Cortes (VC) qui quantifie la complexité de l‟équation de la 

surface séparatrice définie par 0 bV .  

Parmi l‟ensemble des surfaces satisfaisants ces conditions, les SVM cherchent l‟hyperplan qui 

maximise sa distance aux points les plus proches de chaque classe.  

La distance de l‟hyperplan à un point A de la classe H1 est définie par AV b



 
, et pour un point B 

de la classe H0 par BV b



 
. La marge correspond à la distance minimale m  entre les deux classes 

selon l‟équation (5-24). 

 

    
/ 1 / 1 / 1 / 1

1
( , ) min min min mini i

i i
xi yi xi yi xi yi xi yi

V b V b
m b V b V b

 
  

     

   
         

(5-24) 

 
On considère la surface séparatrice comme un hyperplan canonique de manière à normaliser le 

problème d‟optimiser. On impose ainsi  
/ 1
min 1i

xi yi
V b


    et la distance m  entre les deux classes est 

définie par 
2


. Cette marge m  doit être maximisée afin d‟avoir les deux classes les plus séparées 

possible.  

 

Ainsi le problème global équivaut à un problème de minimisation sous contrainte défini par (5-25). 

 

  

21
min

2

1, (1,2,.. )i i iy V b i l



    

 

(5-25) 

 

Ce problème peut être résolu par la minimisation du Lagrangien (5-26) par rapport à   et b et sa 

maximisation par rapport aux coefficients de Lagrange i . 

   2

1

1
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l
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(5-26) 
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La solution est donnée par l‟équation (5-27). Seuls les i  non nuls sont ceux correspondants aux 

vecteurs V critiques, situés sur la marge. Ils sont les plus proches de l‟hyperplan optimal de séparation 

des deux classes. 

  













l

i
ii

l

i
iii

y

Vy

1

1

0



avec 0i  

(5-27) 

 

La classification de toute nouvelle observation 
iV  en une des deux classes H1 et H0 est donnée par sa 

position par rapport à l‟hyperplan optimal défini par   et b . La solution binaire 
,b  du problème de 

classification s‟écrit donc (5-28). 

  







 



bVVysign i

l

i
iib

1
,   

(5-28) 

Les seuls i  qui peuvent être non nuls dans la solution donnée par l‟équation (5-28) sont ceux pour 

lesquels la contrainte (5-25) correspond à une égalité. Le terme vecteurs de support leur est appliqué 

car ils sont les seuls nécessaires pour la détermination de la marge. La classification d‟un nouveau 

vecteur de caractéristiques V dépend donc maintenant simplement du signe de bV   considérant 

les valeurs de   et b . La sortie des SVM peut être binaire (classe H0 ou H1) ou peut contenir la 

valeur du score   correspondant au degré de ressemblance du vecteur descriptif V avec celui 

caractéristique d‟une tumeur cible. Ce score  , non borné, est défini comme la distance entre le 

vecteur de caractéristiques V et l‟hyperplan optimal de séparation. 

Dans le cas où les données ne sont pas linéairement séparables à cause d‟un recouvrement 

partiel des deux classes, c‟est à dire dans beaucoup de cas réels, l  variables positives de relaxation i , 

 li ,..2,1 , sont introduites. Elles réduisent les contraintes sur la marge optimale en autorisant mais 

pénalisant les mauvaises classifications. Le problème d‟optimisation quadratique (5-25) est donc 

formulé par l‟équation (5-29) . 

   iiii

l

i
i

bVy

C







 


1

2

1
min

1

2

 

(5-29) 

 

 La variable C quantifie le compromis entre la minimisation des erreurs d‟apprentissage et la 

minimisation de la complexité du modèle. La solution du nouveau problème d‟optimisation est 

similaire au cas séparable excepté pour la contrainte sur i  (5-27) qui devient 0iC   . Cette 

variable doit généralement être optimisée lors de la phase d‟apprentissage du classifieur. 
 

 Dans le cas totalement non linéairement séparable, les vecteurs de caractéristiques d‟entrée 

sont projetés dans un espace de dimension supérieure par l‟intermédiaire d‟une fonction noyau. Cette 

opération se traduit par la substitution du produit scalaire dans les formules précédentes par ( , )iV V . 

Les conditions de Mercer [Mercer, 1909] doivent être respectées pour correctement définir une 

fonction noyau. C‟est le cas pour les fonctions à base radiale Gaussiennes, ou Gaussian Radial Basis 

Function (RBF) en anglais, définie par l‟équation (5-30). 
 

2

2
( , ) exp

2

i

i

V V
V V



  
   

 
 

 

(5-30) 

L‟écart type σ de la fonction noyau est fixé lors de la phase d‟apprentissage, conjointement au 
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paramètre de pénalisation C. Les performances des SVM sont particulièrement dépendantes de ces 

choix qui régissent l‟efficacité du modèle de classification.  
 

La Figure 5-9 présente un schéma récapitulatif de la méthode de classification par SVM dans 

le cas d‟un problème bi-classe : H0 (carré) et H1 (cercle). Les vecteurs de support du système 

apparaissent par des symboles pleins. Le mauvais classement d‟un cercle dans la classe des carrés est 

autorisé par la variable de relaxation  . 

 

classe H0

classe H1

hyperplan séparateur

marge

 
Figure 5-9 : Schéma explicatif de la méthode de classification par SVM basée sur la maximisation de la marge 

entre les deux classes 

5.2.1.3 Seuillage et agrégation des tumeurs candidates 

Les sorties des classifieurs LDA et SVM correspondent aux scores, notés λ, obtenus par 

chaque voxel de l‟image 3D. Plus ce score est élevé, plus la probabilité que ce voxel corresponde à 

une tumeur est grande. Un seuillage de ces cartes 3D de score permet d‟extraire des cartes binaires, où 

1 représente une tumeur potentiellement présente, et 0 une tumeur potentiellement absente.  

Courbes FROC pour le seuillage des cartes de score 

Dans cette étude, le seuil des cartes de score est dérivé d‟une analyse de courbes FROC 

[Swensson, 1996] et [Chakraborty and Winter, 1990]. Celles-ci ont été décrites au Chapitre 2 (2.5.3). 

Les analyses FROC ont été mises en place pour permettre l‟évaluation des performances de détection 

d‟un observateur humain ou numérique dans une tâche plus réaliste que celle des analyses ROC. Il est 

en effet possible d‟évaluer la précision de la localisation de multiples tumeurs par image. Les courbes 

FROC permettent ainsi de proposer une évaluation tridimensionnelle des performances de 

classification en considérant les faux positifs par rapport à l‟ensemble de l‟image. Elles tracent en effet 

la sensibilité moyenne pour chaque seuil λs de la carte de score λ en fonction du nombre de faux 

positifs par image (dénoté FPI dans la suite). Une série de 100 valeurs de seuil λs est extraite des cartes 

de score λ provenant de chaque classifieur par un échantillonnage régulier entre les valeurs minimales 

et maximales. Les cartes seuillées ainsi obtenues sont utilisées pour calculer un couple 

(sensibilité/FPI). Chaque couple est moyenné pour toutes les cartes de score extraites du classifieur 

considéré. 

Le seuil λs est ensuite extrait des courbes FROC de manière à assurer une sensibilité de 90 % 

quelque soit le taux de FPI. Ce choix est souvent considéré comme suffisant pour assurer la légitimité 

des systèmes CAD [Bornefalk and Hermansson, 2005]. [Stumple et al., 1998] présente d‟ailleurs des 

performances humaines avoisinant les 90 % de sensibilité pour le lymphome, tandis que [Gould et al., 

2001] met en évidence une sensibilité humaine de 97 % pour le cancer du poumon. 
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Agrégation des voxels candidats 

Le comptage des vrais et faux positifs définissant les valeurs nécessaires au tracé des courbes 

FROC doit être précisé.  

Un candidat retenu par classification est défini comme un agrégat en connexité 26 de taille 

maximum de 125 voxels obtenu par un parcours lexicographique de la carte binaire de détection. 

Un VP est un candidat pour lequel au moins un de ces voxels appartient à une tumeur réelle de 

centre et de diamètre connu. La distance d‟acceptation d‟un VP, calculée entre le centre d‟une tumeur 

réelle et un voxel d‟un cluster candidat (cf. paragraphe 2.5.2), correspond au rayon d‟une tumeur cible. 

Cette définition suit celle proposée par [Paik et al., 2004]. Aussi, si deux voxels disjoints appartiennent 

à une même tumeur réelle, le nombre de VP n‟est augmenté que d‟une unité. 

Le nombre de tumeurs candidates à tort (FP) est défini comme le nombre réel de mauvaises 

détections dans toute l‟image ou tout le volume d‟intérêt (si on ne considère qu‟un organe) afin de 

donner la meilleure représentation possible de l‟aspect visuel réel du volume.  

5.2.2 Réduction de faux positifs (RFP) 

5.2.2.1 Introduction 

L‟étape précédente permet de détecter les candidats les plus suspects à partir des cartes 

binaires 3D, mais ne permet pas de discriminer tous les faux positifs des vraies tumeurs. Comme 

précisé sur la Figure 5-1, l‟étape finale permettant de réduire les faux positifs observés sur les cartes 

binaires provenant des deux classifieurs repose sur la combinaison de ces cartes binaires.  

Nous avons cependant évalué l‟intérêt d‟ajouter une étape de nettoyage préliminaire afin 

d‟obtenir les cartes binaires les plus propres possibles avant cette combinaison. Ce nettoyage, 

représenté sur la Figure 5-10, est détaillé dans la suite du paragraphe. Il comprend deux étapes 

principales : l‟élimination des candidats monovoxels et la sélection des candidats par leur degré de 

suspicion. 

Coupe 

Résultats

Carte de détection

binaire

Elimination 

des 

monovoxels

Sélection des 

candidats les plus 

suspects

Carte binaire

nettoyée

Réduction de faux positifs

Coupe 

Résultats

Coupe 

Résultats

 
Figure 5-10 : Schéma bloc des étapes de réduction de faux positifs du système CAD 

5.2.2.2 Elimination des monovoxels 

Une analyse rapide des tumeurs (clusters) extraites lors de l‟identification initiale par les 

classifieurs permet de mettre en évidence une forte quantité de faux positifs monovoxels, c'est-à-dire 

de clusters de taille un voxel. Ils sont généralement dus au bruit quasi Gaussien affectant les images 

TEP et qui rend les organes cibles assez granuleux. Ils sont ainsi détectés par les classifieurs comme 

des tumeurs potentielles qu‟ils miment. Cette tendance avait aussi été observée par [Yu and Guan, 

2000] lors de l‟étude de faisabilité de son système CAD pour la mammographie. L‟élimination de ces 

monovoxels sur les cartes binaires extraites des classifieurs est ainsi évaluée comme première étape de 

réduction de FPI. 

5.2.2.3 Sélection des candidats les plus suspects 

Un second nettoyage des cartes binaires est proposé et repose sur la sélection des candidats 

potentiels les plus suspects parmi tous. Comme expliqué précédemment, l‟étape de classification 

résulte en une carte de score (Figure 5-11a), qui par seuillage, donne une carte binaire des candidats 

potentiels (Figure 5-11b). La carte de score assigne à chaque voxel une valeur représentative de sa 

probabilité d‟appartenir à une tumeur.  

Les deux types de cartes, de score et seuillée, sont combinés afin d‟assigner une force (extraite 

de la carte de score) à chacun des clusters détectés par la carte seuillée. Deux forces sont considérées, 
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la première correspond à la valeur maximale des scores des voxels constituant le candidat détecté, et la 

seconde correspond à sa valeur moyenne. Ces forces permettent de quantifier le degré de suspicion de 

chaque candidat vu comme un amas de voxel, quant au classifieur considéré. Les candidats potentiels 

sont triés par ordre décroissant de force (Figure 5-11c) et leur rang est exprimé en fonction des forces 

obtenues par les autres candidats. Le rapport entre le rang du candidat et le nombre de candidats total 

est calculé. Un rang faible (0 %) correspond à un candidat très suspect (score élevé) et un rang élevé 

(100 %) à un candidat peu suspect. Une sélection des candidats les plus suspects est réalisée à partir de 

cette liste ordonnée. Les candidats de rang inférieur à un seuil défini empiriquement à partir des 

images de validation sont conservés, les autres sont éliminés. Ce rang seuil est défini de manière à 

maintenir une sensibilité de détection élevée tout en éliminant une large portion des faux positifs 

initialement détectés (Figure 5-11d). 
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Figure 5-11 : Schéma récapitulatif de la sélection des tumeurs candidates les plus suspectes 

5.2.3 Combinaison de classifieurs 

[Park et al., 2009] et [Li et al., 2001], dans deux systèmes CAD respectivement dédiés à la 

mammographie et à l‟imagerie TDM, ont montré l‟intérêt de combiner deux classifieurs de nature 

différentes comme méthode efficace de réduction de faux positifs.  

Inspirée par ces articles, nous avons évalué l‟utilité de la combinaison de type classe par vote à 

la majorité des deux classifieurs choisis, le LDA et le SVM. Cette combinaison correspond, dans le 

cas où seulement deux classifieurs sont utilisés, à la multiplication terme à terme des cartes binaires 

exprimant les classes de chaque voxel. Pour qu‟une tumeur candidate soit conservée, elle doit être 

définie comme telle par les deux classifieurs. Cette combinaison des cartes binaires est optimale 

lorsque la distribution des VP des deux classifieurs est corrélée et celle des FP décorrélée.  

Les deux classifieurs se basent sur une logique différente reposant sur l‟utilisation des 

moments statistiques pour le LDA et sur la maximisation de la marge entre les cas extrêmes des deux 

classes pour le SVM. Pour une sensibilité fixée de 90 %, il semble logique que la majorité des tumeurs 

soit correctement détectée par les deux classifieurs. Il semble intéressant de vérifier que la distribution 

des faux positifs due au bruit et au fond réponde à une répartition spatiale différente selon le modèle 

du classifieur généré. Ainsi ces FP peuvent disparaitre par combinaison. 

5.3 Optimisation des paramètres du système CAD 

5.3.1 Introduction 

L‟optimisation du CAD s‟applique aux deux étapes principales du système détaillées au 

paragraphe 5.2 : 1) l‟extraction des candidats initiaux, 2) la maximisation des performances de la 

réduction de faux positifs.  

 

1) L‟extraction des candidats à partir des classifieurs 

Les paramètres intrinsèques du SVM sont optimisés lors de l‟étape d‟apprentissage. Ils 

permettent le calcul du modèle prédictif des SVM. Le calcul du modèle prédictif du LDA ne nécessite 

pas d‟optimisation étant donné qu‟il repose sur l‟estimation de moments statistiques à partir des 

données d‟apprentissage.  

Ensuite, l‟extraction des candidats initiaux est optimisée à travers l‟étude de deux paramètres  :  

- les caractéristiques de la base d‟apprentissage 

- les composantes du vecteur de caractéristiques V 

Cette évaluation se base sur les courbes FROC extraites des cartes de score dérivées des 

images de validation. Elle ne tient donc pas compte des étapes de RFP. Notre optimisation du CAD 
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repose sur la sélection des jeux de paramètres correspondant au plus faible FPI pour une sensibilité 

fixée de 90%.  

2) La réduction de faux positifs 

Les deux méthodes de la réduction de faux positifs décrites au paragraphe 5.2.2 sont évaluées 

séquentiellement. Elles doivent permettre de conserver une sensibilité assez haute tout en éliminant les 

mauvaises détections par nettoyage des cartes binaires de détection. 

5.3.2 Optimisation des paramètres intrinsèques du SVM 

La première étape précédent l‟utilisation des SVM consiste à fixer ses paramètres intrinsèques 

qui sont la déviation standard σ de la fonction noyau et le paramètre de pénalisation C (cf. paragraphe 

5.2.1.2). Nous avons examiné deux fonctions noyaux, la fonction polynomiale de degré 2 à 4 et les 

fonctions à base radiale Gaussienne. Leur formule est donnée par les équations (5-31) et (5-32) où p  

correspond au degré de la fonction polynomiale.  
2
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La suite du paragraphe donne un exemple d‟optimisation de ces deux paramètres dans le cas 

de la base d‟images simulées simplifiée. 

Une grille de recherche exhaustive a été utilisée pour couvrir simultanément l‟espace des σ 

entre 2
-12

 et 2
2
 et l‟espace des C entre 2

0
 et 2

20
. Une échelle logarithmique base 2 en fonction des 

valeurs de C et σ est utilisée. Pour chaque valeur de σ et C, une validation croisée à sept ensembles a 

été appliquée aux vecteurs de caractéristiques de la base d‟apprentissage pour extraire les 

performances du SVM correspondant à chacun de ces couples. En d‟autres termes, la base 

d‟apprentissage est séparée en sept sous–ensembles, six d‟entre eux servent à extraire le modèle 

prédictif du SVM pour chaque couple de valeurs et l‟appliquent sur le septième groupe. Chaque 

itération modifie l‟ordre de sélection des sous-ensembles et les sept résultats sont moyennés pour 

chaque C et σ afin d‟extraire les valeurs qui optimisent la précision du système. Les performances 

moyennes pour la base d‟images simulées simplifiée détaillée au paragraphe 5.5.2 sont présentées sur 

la Figure 5-12, pour le RBF a), le noyau polynôme de degré 3 b) et de degré 4 c). Les performances du 

noyau polynôme de degré 2 ne sont pas montrées étant donné que celui-ci converge rarement vers un 

hyperplan optimal. L‟échelle de couleur correspond à la précision de classification obtenue avec le 

SVM considérant chaque noyau et valeurs de C et σ. Cette figure prouve clairement que le RBF est le 

noyau le plus adapté à notre problème de classification avec les plus hautes performances (rose sur 

l‟échelle de couleurs). Le Tableau 5-3 donne les paramètres optimaux obtenus pour chaque noyau, 

associés au couple de paramètres correspondant. Le RBF augmente la précision de 2 % par rapport aux 

autres fonctions. Dans la suite, le paramètre de pénalisation C et la déviation standard σ sont fixés à 57 

et 0.044 (cercle rouge de la Figure 5-12).  
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Figure 5-12 : Grilles de recherche permettant d‟extraire la meilleure valeur des paramètres C et de σ, pour le 

RBF (a), le noyau polynôme de degré 3 (b) et de degré 4 (c) 

 
Tableau 5-3 : Meilleures performances associées aux valeurs des paramètres correspondants pour chaque 

fonction noyau 

 C σ Précision 

RBF 57 0.0044 97.65 

Polynomial degré 3 322 0.0093 95.78 

Polynomial degré 4 1029 0.0042 95.47 

5.3.3 Choix des exemples utilisées pour l’apprentissage 

Afin de favoriser le pouvoir de généralisation des classifieurs linéaires, il est nécessaire que 

l‟apprentissage soit réalisé sur un large éventail d‟exemples de tumeurs et de non tumeurs différents. 

Pour ce faire, nous avons choisi une base d‟apprentissage contenant au minimum autant d‟exemples de 

la classe H1 que de la classe H0. Ce choix permet de se placer dans les conditions énoncées au 

paragraphe 5.2.1.2 pour le LDA qui considère autant d‟exemples d‟apprentissage dans les deux classes 

pour la simplification du calcul de la formule de Bayes. En d‟autres termes, les probabilités  iP H  

sont égales pour  0,1i  , simplifiant l‟équation (5-2). 

Les vecteurs de caractéristiques V des exemples d‟apprentissage sont uniquement calculés au 

centre de chaque tumeur des images dites d‟apprentissage pour la classe H1 et aux mêmes 

coordonnées des images de la base d‟apprentissage H0. 

 

En ce qui concerne la taille de la base d‟apprentissage, l‟influence du nombre de tumeurs 

sélectionnées parmi toutes celles disponibles n‟est pas directement détaillée dans ce manuscrit. Ce 

questionnement a cependant donné lieu à une communication parallèle [Lartizien et al., 2009] évaluant 

l‟intérêt de répliquer les exemples de la base d‟apprentissage par bootstrap. Cette étude préliminaire 

met en exergue le difficile processus d‟optimisation de l‟apprentissage également décrit par [Sahiner et 

al., 2000]. 

5.3.3.1 L’apprentissage organe spécifique 

Une considération concernant la paramétrisation du CAD est de tenir compte de 

l‟hétérogénéité du bruit de fond des organes cibles affectés par les tumeurs. Il est en effet probable 

qu‟un modèle prédictif adapté à un organe spécifique donne de meilleures performances qu‟un modèle 

entrainé sur des tumeurs réparties dans tout le corps. Différents apprentissages et tests focalisés sur 

chaque organe cible ont été réalisés et leurs performances comparées à celles d‟un apprentissage sur 

l‟ensemble du corps humain. 
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5.3.3.2 L’apprentissage avec une base de tumeurs enrichie en cas sains 

Pour le LDA, nous avons choisi un échantillon d‟apprentissage contenant l‟ensemble des 

vecteurs V de caractéristiques des tumeurs et non tumeurs disponibles dans la base d‟apprentissage. 

L‟apprentissage du LDA est ainsi réalisé sur un nombre de vecteurs descripteurs équilibré entre les 

deux classes.  

Un enrichissement de la base d‟apprentissage, noté H0+, a été évalué afin d‟affiner le modèle 

prédictif des SVM. La base enrichie contient ainsi plus d‟exemples négatifs, c'est-à-dire de voxels 

non-tumeurs choisis de manière aléatoire parmi l‟ensemble des voxels disponibles. Une comparaison 

des performances du SVM sans ou avec enrichissement des exemples d‟apprentissage évaluera sa 

pertinence par à rapport à nos images cibles contenant très peu de vrais positifs (tumeurs) et un grand 

nombre de vrais négatifs (tous les autres voxels). 5000 voxels supplémentaires, aléatoirement choisis 

parmi l‟ensemble des volumes de la base d‟apprentissage H0, ont ainsi été ajoutés pour chacun des 

trois organes d‟intérêt. 

5.3.4 Optimisation du vecteur de caractéristiques V 

Comme décrit précédemment, les éléments des vecteurs de caractéristiques de l‟image 

correspondent aux coefficients d‟une décomposition en ondelettes 3D non décimée de niveau j 

utilisant l‟ondelette Bior4.4. Les composantes de ce vecteur descripteur doivent être optimisées afin de 

limiter le nombre de FPI. 

5.3.4.1 Le niveau de décomposition en ondelettes 

La valeur du niveau de décomposition en ondelettes est d‟abord évaluée avec une échelle de 

plus en plus dilatée allant de 2 à 5. Comme mentionné précédemment, la problématique de cette thèse 

est focalisée sur la détection de tumeurs quasi Gaussiennes dans l‟image reconstruite et de faible 

largeur à mi hauteur. Il peut donc apparaitre excessif de tester des niveaux d‟échelle si dilatées (j = 5 

par exemple). On peut en effet s‟attendre à ce que le signal cible n‟apparaisse qu‟au niveau des basses 

échelles (plus détaillées). Rappelons cependant que les ondelettes ne permettent pas seulement 

d‟extraire la tumeur type, mais également d‟extraire les caractéristiques du bruit environnant. Des 

caractéristiques d‟échelle élevée (dilatée), associées à celles d‟échelle réduite, pourraient ainsi être 

utiles à la discrimination des tumeurs du fond. 

Il peut parfois apparaitre que la décomposition en ondelettes de niveau entier rate certaines 

tumeurs de trop petit contraste pour cause d‟échantillonnage initial trop large de l‟espace des 

ondelettes [Strickland and Hahn, 1996; Strickland and Hahn, 1997]. Par conséquent, nous avons testé 

l‟intérêt d‟ajouter de sous-niveaux de décomposition ou voices, comme proposé par Rioul [Rioul and 

Vetterli, 1991] et utilisé par Strickland [Strickland and Hahn, 1996; Strickland and Hahn, 1997]. Ces 

voices sont des demi-niveaux intégrées au niveau entier de manière à affiner l‟échantillonnage initiale 

de l‟ondelette et la rapprocher d‟une transformée continue. L‟extraction de ces voices pour chaque 

niveau j de décomposition consiste à calculer une autre transformée en ondelettes avec les mêmes 

filtres passe bas L et passe haut H. Des images interpolées d‟un facteur 2 , au lieu des images 

originales sont cependant utilisées.  

5.3.4.2 La sélection de caractéristiques 

Afin de limiter les calculs et le surapprentissage des classifieurs, un algorithme de sélection de 

caractéristiques, couplé au LDA et au SVM a été utilisé. L‟algorithme génétique (AG) [Sankar and 

Wang, 1996] a été utilisé pour évaluer le pouvoir discriminant de chaque composante des vecteurs de 

caractéristiques de niveau j. La sélection de caractéristiques, si nécessaire, doit permettre une erreur 

minimale de classification avec un jeu minimal de caractéristiques des images. L‟AG, décrit au 

paragraphe 2.4.4.2, est une technique d‟optimisation où chaque solution d‟un problème, ici le choix 

d‟un ensemble de composantes, est traitée comme un individu compétitif. La meilleure solution évolue 

par croisements, mutations et sélections des individus. Chaque individu est évalué conformément à 

une fonction objectif qui quantifie le(s) critère(s) à optimiser. Nous avons fixé cette fonction à la 

précision de classification, définie par l‟équation (5-33).  
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précision

VP FP



 

(5-33) 

 

Le choix du vecteur V optimal est donc dépendant et spécifique du classifieur utilisé pour le 

calcul de cette fonction objectif. La probabilité de mutation est fixée à 10 % avec une population 

initiale de quinze individus soit quinze vecteurs de caractéristiques différents. Leurs composantes sont 

choisies aléatoirement à l‟initialisation du processus. Le processus de sélection de composantes les 

plus discriminantes est itératif. Notre critère d‟arrêt est fixé à sept nouvelles générations de vecteurs de 

caractéristiques sans aucune amélioration des performances. L‟AG associé à chaque classifieur pour le 

calcul de la précision n‟est appliqué que sur les tumeurs de la base d‟apprentissage. 

 

Les composantes du vecteur V, sélectionnées par l‟AG, sont comparées à celles sélectionnées 

par les tests statistiques de Student et de Fisher. Ces deux tests ont aussi été utilisés comme méthode 

de sélection de caractéristiques dans la littérature par [Nandi et al., 2006]. Les deux tests statistiques 

permettent de mesurer la significativité des différences entre les caractéristiques des deux bases 

d‟apprentissage H0 et H1. Le test de Student [Press et al., 1992] permet de vérifier que les deux jeux 

de caractéristiques (sains et pathologiques) se discriminent par leurs moyennes, tandis que le test de 

Fisher [Fisher, 1925], généralement calculé en amont, étudie les différences de leurs variances. 

Contrairement à l‟AG qui fixe les composantes du vecteur V par optimisation des performances des 

classifieurs, les tests statistiques ne reposent que sur une observation de chaque composante provenant 

des deux classes sans intervention des classifieurs. 

5.3.5 Optimisation de l’étape de RFP 

L‟étape de RFP se base dans un premier temps sur l‟élimination des monovoxels à partir des 

cartes binaires obtenues à partir du seuillage des cartes de score provenant des classifieurs pour les 

images de validation. La sensibilité et le taux de FPI sont comparés avant et après ce nettoyage afin 

d‟en montrer l‟intérêt.  

Il en est de même avec la méthode de classement des scores. Le rang seuil optimal à appliquer 

à la liste ordonnée des tumeurs candidates est calibré de manière à conserver au moins 90 % des 

candidats VP. Par ailleurs, cette valeur seuil considère la potentielle baisse de sensibilité du à 

l‟élimination des monovoxels.  

5.4 Performances du système CAD 

5.4.1 Introduction 

Cette section expose les critères d‟évaluation des performances du système CAD final, sachant 

que l‟ensemble des résultats de cette partie est obtenu à partir des images de test. 

Comme introduit dans l‟état de l‟art (Chapitre 2) et lors de la mise en place du cahier des 

charges (Chapitre 3), aucun formalisme pour l‟évaluation 3D n‟est réellement proposé actuellement 

dans la littérature. Les quelques études qui présentent des performances 3D [Zhao et al., 2003; Paik et 

al., 2004] se heurtent généralement à des valeurs de faux positifs très élevées par rapport à celles 

obtenues à partir d‟évaluations 2D (cf. paragraphe 2.2).  

5.4.2 Evaluation du système CAD complet 

Les performances finales sont évaluées à partir de la base d‟images de test. Dans un premier 

temps, les performances quantitatives en termes de sensibilité et FPI sont considérées. L‟aspect visuel 

des cartes binaires 3D superposées aux images originales est aussi observé. Les cartes doivent être les 

plus propres possible (minimum de faux positifs) et présenter les vraies tumeurs comme correctement 

détectées, même si ce n‟est qu‟au travers d‟un voxel.  

Cette évaluation quantitative et visuelle est dans un premier temps réalisée à partir des images 

de détection nettoyées obtenues pour chaque classifieur. Une observation visuelle de la distribution 

des vrais positifs et des faux positifs sur chacune des cartes binaires provenant de chaque image de test 

est réalisée de manière à valider l‟intérêt de leur combinaison. Cette combinaison, dite par vote à la 



 108 

majorité, aboutit à une carte binaire représentative du système CAD final pour chaque image de test. 

Ces cartes binaires permettent aussi l‟évaluation du CAD complet et sont donc observées. 

5.4.3 Evaluation du système CAD complet au regard des performances 

humaines 

Un système CAD se doit d‟être au moins aussi efficace qu‟un observateur humain pour 

pouvoir être perçu comme un second avis pertinent. La dernière étape de la validation du CAD repose 

sur la comparaison des performances quantitatives du système développé aux performances humaines 

obtenues sur les mêmes images.  

Les contrastes des tumeurs des images simulées proviennent d‟études de calibration à l‟aide 

d‟observateurs humains. Cette étude de calibration est détaillée en [Lartizien et al., 2004] et en Annexe 

C pour la base d‟images simulées à partir d‟un modèle simplifié et au paragraphe 4.5.4.2 pour la base 

d‟images oncoPET_DB. Elle permet d‟échantillonner les contrastes des tumeurs de chaque organe de 

manière à recouvrir l‟ensemble des performances humaines possibles (de 10% à 90% de sensibilité). 

Ainsi, le contraste de chaque tumeur de couple (organe/diamètre) est associé à une probabilité de 

détection par l‟observateur humain d‟autant plus élevée que le contraste est fort.  

Les performances de détection du CAD ont été dans un premier temps extraites pour chaque 

contraste et chaque organe de manière à les comparer aux sensibilités humaines de référence.  

Dans un second temps, le CAD a été placé dans le cas d‟une tâche de détection plus restrictive 

reproduisant l‟étude réalisée par les observateurs humains lors de la calibration des contrastes. Non 

seulement les performances par contraste sont calculées, mais le CAD doit choisir, tout comme l‟a fait 

l‟observateur humain, les N tumeurs candidates les plus évidentes parmi toutes, N correspondant au 

nombre de tumeurs réellement présentes dans les images. L‟ensemble des tumeurs candidates est 

extrait des cartes binaires provenant du CAD final. Les degrés de suspicion correspondant à ces 

tumeurs candidates sont extraits des cartes de score provenant des deux classifieurs séparément, 

comme au paragraphe 5.2.2.3 pour l‟ensemble des voxels du cluster. Les N tumeurs de plus haut score 

sont conservées comme les plus suspectes parmi toutes. Ainsi, la sensibilité du système CAD est 

calculée en ne considérant que ces N tumeurs candidates. Elle est ensuite comparée aux sensibilités 

humaines correspondantes pour chaque couple (organe/diamètre). Les deux combinaisons carte binaire 

(permettant d‟extraire les agrégats candidats) et carte de score (permettant d‟extraire le score des 

candidats) sont les suivantes : CAD/LDA et CAD/SVM. 

Pour une assurer l‟intérêt du CAD, ces deux évaluations doivent fournir des performances au 

moins aussi élevées que celles des observateurs humains. 

5.5 Performances du système CAD sur une base d’images simulées 

simplifiée 

5.5.1 Introduction 

Le CAD a dans un premier temps été évalué à l‟aide de la base d‟images TEP simulées à partir 

d‟un modèle de corps humain simplifié. Cette première étape permet de vérifier la pertinence de 

chacune des étapes et la faisabilité du système à partir d‟images simples.  

Le paragraphe 5.5.3 présente les résultats d‟optimisation des paramètres du CAD tant pour 

l‟extraction initiale des tumeurs candidates que pour la réduction de faux positifs. Les performances 

finales du CAD après combinaison par vote à la majorité sont ensuite évaluées dans le paragraphe 

5.5.3.4. 

5.5.2 Caractéristiques de la base d’images simulées utilisées 

Dans ce chapitre, l‟étude de faisabilité du système CAD est réalisée à partir d‟images simulées 

présentant un modèle simplifié du corps humain adapté du MCAT [Tsui et al., 1993], dans lequel des 

tumeurs sphériques ont été virtuellement insérées dans les tissus mous, le foie et les poumons. La 

Figure 5-14 présente une image de cette base simulée.  
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a) 

 

b) 
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Figure 5-14 : Coupe coronale (a) et transverse (b) d‟une image de la base simplifiée 

 

Cette base d‟images TEP simulées simplifiée a été développée lors de la thèse de C. Lartizien 

[Lartizien, 2001]. Un ensemble de volume de 128 x 128 x 108 voxels de dimension 5,0625 mm dans 

les trois directions est disponible. Une description des caractéristiques de cette base d‟images peut être 

trouvée en Annexe C et dans l‟article [Lartizien et al., 2004].  

 

L‟étude des performances du système CAD développé s‟appuie sur une méthode d‟évaluation 

par hold-out (cf. paragraphe 2.5.4). La base d‟images simulées est ainsi partagée en deux groupes 

distincts, le premier étant utilisé pour l‟apprentissage intrinsèque du classifieur, le second pour le test 

du modèle dérivé. Une troisième base d‟images, dite de validation, peut aussi être exploitée pour le 

choix des paramètres du système CAD extrinsèques au classifieur. Le partitionnement des images 

disponibles de la base simulée est plus précisément détaillé ci-après.  

- La base d‟apprentissage permet le calcul des modèles prédictifs des deux classifieurs, 

c'est-à-dire l‟hyperplan optimal pour le SVM et le poids   pour le LDA. Dans cette thèse, 

les vecteurs de caractéristiques pour l‟apprentissage ne sont calculés qu‟aux coordonnées 

des centres des tumeurs pour les images pathologiques et les coordonnées correspondantes 

dans les images saines. Ces images consistent en 250 volumes pathologiques contenant un 

total de 1750 tumeurs localisées dans les trois organes cibles et 250 volumes sains sans 

tumeur. Les 250 volumes pathologiques correspondent à 25 modèles différents de 

distribution de tumeurs associés à 10 réalisations de bruit différentes. Ainsi seules 175 

tumeurs ont des caractéristiques différentes parmi les 1750 disponibles, dont seul le bruit 

environnant varie. Les 250 volumes sains correspondent à autant de réalisations de bruit 

différentes du modèle sain. En d‟autres termes, le même patient virtuel subit 250 fois 

l‟examen TEP, dont l‟image résultante ne varie que par la distribution de bruit obtenue. 

- La base d‟images de validation sert à l‟ajustement des autres paramètres du CAD comme 

le vecteur descripteur de caractéristiques. Elle contient 25 images simulées de modèles 

différents contenant 175 tumeurs dans les trois organes cibles. 

 

La base d‟images de test permet le calcul des performances du système CAD final. Elle comprend 25 

images différentes, soit 175 tumeurs, exclusivement utilisées pour le test. 

5.5.3 Optimisation des paramètres du CAD 

5.5.3.1 Introduction 

Les paramètres du CAD conditionnant les performances des deux étapes principales du CAD 

que sont l‟extraction des tumeurs candidates et l‟élimination de faux positifs sont optimisées dans ce 

paragraphe.  
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Comme nous l‟avons défini au paragraphe 5.3, l‟optimisation multiparamétrique de 

l‟extraction des tumeurs candidates porte simultanément sur le choix des exemples de tumeurs pris en 

compte pour l‟apprentissage et sur les composantes du vecteur de caractéristiques le représentant. La 

meilleure combinaison de paramètres est celle qui limite le nombre de FPI pour une sensibilité donnée 

de 90%. Ces performances sont mesurées à partir des courbes FROC extraites des images de 

validation. Une combinaison optimale de paramètres pour chacun des classifieurs est définie. 

Rappelons que le taux de FPI est calculé sur l‟ensemble de l‟image TEP 3D corps entier selon la 

définition donnée au paragraphe 5.2.1.3. 

Les deux méthodes de réduction de faux positifs basées sur un nettoyage des cartes binaires de 

détection décrites au paragraphe 5.2.2 sont ensuite évaluées. 

5.5.3.2 Optimisation des paramètres du LDA pour l’extraction initiale des 

tumeurs  

Caractéristiques de la base d’apprentissage 

L‟optimisation multiparamétrique débute pour le LDA par l‟influence d‟un apprentissage 

organe spécifique. Un modèle prédictif pour chacun des trois organes d‟intérêt est généré à partir des 

tumeurs de la base d‟apprentissage localisées dans cet organe. La Figure 5-15 présente l‟influence 

d‟un apprentissage ciblé sur un organe spécifique (sans symbole) comparé à un apprentissage sur 

toutes les tumeurs disponibles (symbole). Les courbes FROC correspondent à deux niveaux extrêmes 

de décomposition j=2 (trait plein) et j=5 (trait pointillé) sur le poumon (a), le foie (b) et les tissus mous 

(c).  

La Figure 5-15b prouve que le classifieur dérivé d‟un apprentissage propre à chaque organe 

est particulièrement adapté pour le foie. En effet, le nombre de FPI diminue de 140 à 90 pour j=2 et de 

60 à 40 pour j=5 pour une sensibilité de 90%. Comme on le voit sur l‟image de la Figure 5-14, la 

texture du foie lui est spécifique et repose sur une granulosité importante. Cette granulosité est très 

différenciée des autres organes et particulièrement de la texture des poumons. Ainsi le LDA, entrainé 

sur les caractéristiques de bruit particulières du foie, permet de plus facilement discriminer les VP du 

bruit environnant.  

L‟amélioration des performances par un apprentissage organe spécifique sur les poumons est 

plus modérée. Comme le montre la Figure 5-15a, des résultats comparables sont obtenus pour j=5, 

même si le taux de FPI est réduit de 125 à 60 pour j=2, en considérant une sensibilité de 90%.  

Concernant les tissus mous, les performances à sensibilité fixée de 90% sont similaires avec 

ou sans apprentissage spécifique quelque soit le niveau j de décomposition. Ce résultat peut 

certainement s‟expliquer par l‟hétérogénéité de cette structure répartie dans tout le corps. Les tumeurs 

à détecter sont certainement affectées par un bruit de nature très variable en fonction de leur 

localisation et de la contamination des organes voisins. On peut donc supposer que la notion d‟organe 

spécifique a dans le cas des tissus mous peut-être moins de sens. 

 

Les courbes FROC correspondant à un niveau de décomposition en ondelettes j=3 et j=4 ne 

sont pas représentées sur la Figure 5-15, mais suivent la tendance des courbes de leur plus proche j 

voisin. Ces conclusions nous confirment l‟intérêt d‟utiliser un apprentissage différent pour chaque 

organe d‟intérêt, appelé apprentissage organe spécifique. 
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Figure 5-15 : Courbes FROC obtenues pour deux niveaux de décomposition extrêmes, j=2 (ligne pleine) et j=5 

(ligne pointillée) pour un apprentissage organe spécifique (aucun symbole) ou sur le corps entier (symbole). Les 

tumeurs du poumon (a), du foie (b) et des tissus mous (c) sont considérées. 

Optimisation des composantes du vecteur V de caractéristiques 

Le second paramètre à optimiser pour l‟extraction initiale des tumeurs candidates concerne les 

composantes du vecteur de caractéristiques V et plus précisément le niveau j de décomposition en 

ondelettes. Les niveaux entiers de j = 2 à j =5 ont été observés, tandis que l‟intérêt de sous niveaux de 

décomposition appelés voices décrits au paragraphe 5.3.4 a été analysé. Un algorithme de sélection de 

caractéristiques, l‟algorithme génétique, a été appliqué de manière à évaluer le pouvoir discriminant 

des caractéristiques fréquentielles extraites de la décomposition en ondelettes 3D.  

La Figure 5-16 montre les courbes FROC dérivées d‟un apprentissage organe spécifique sans 

(symboles vides) et avec selection de caractéristiques (lignes pointillées et symboles pleins) pour j=2 

et j=5 pour les poumons (a), le foie (b) et les tissus mous (c). L‟utilisation des voices est aussi illustrée 

sur les courbes FROC pour j=2 (cercle vide sur trait plein). 

 

Le Tableau 5-4 résume les FPI extraits de la Figure 5-16 pour chaque combinaison de 

paramètres pour une sensibilité de 90%. Pour information, la taille du vecteur de caractéristiques V 

pour j=2 est réduite de 16 à 7 composantes pour les poumons et de 16 à 11 composantes pour le foie et 

les tissus mous avec l‟algorithme génétique. Pour j=5, le vecteur de caractéristiques V passe de 40 à 30 

composantes pour les poumons, à 26 pour le foie et à 25 pour les tissus mous. L‟utilisation des voices 

double la taille originale du vecteur de caractéristiques.  

 
Tableau 5-4 : Valeurs de FPI extraits des courbes FROC à une sensibilité fixée de 90% obtenues pour chaque 

combinaison de paramètres et chaque organe 

 j=2 j=2 avec AG j=2 avec Voices j=5 j=5 avec AG 

Poumons 60 200 60 65 65 

Foie 90 55 85 40 55 

Tissus mous 200 120 250 120 120 
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Concernant le foie et les tissus mous, le nombre de FPI sans sélection de caractéristiques est 

plus bas avec j=5 qu‟avec j=2. L‟AG ne permet pas de réduire le nombre de FPI pour j=5, mais le fait 

de manière significative pour j=2 l‟amenant au même niveau que j=5 (55 FPI pour le foie et 120 pour 

les tissus mous).  

Quelque soit l‟organe ciblé, l‟ajout de sous-niveaux de décomposition (voices) ne permet pas 

réellement d‟améliorer les performances, mais tout au plus d‟égaler les performances correspondantes 

sans voices. Il se pourrait que la subdivision par deux des niveaux entiers n‟approxime encore pas 

suffisamment la transformée continue pour permettre de faire ressortir les petites tumeurs 

problématiques.  
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Figure 5-16 : Courbes FROC pour deux niveaux de décomposition j=2 et j=5 sans aucune sélection de 

caractéristiques (symboles vides) et avec sélection de caractéristiques (ligne pointillée et symbole plein). 

 
La grande différence observée du nombre de FPI entre j=2 et j=5 sans sélection de caractéristiques 

pour le foie et les tissus mous est expliquée par l‟observation de la Figure 5-17. Celle-ci présente une 

vue en MIP d‟une image simulée superposée à sa carte binaire pour j=2 (a) et j=5 (b). Les sept tumeurs 

disponibles pour cette image, toutes détectées par le LDA, sont fléchées. La carte binaire pour j=5 (b) 

présente un plus petit nombre de clusters détectés que pour j=2 (a) ce qui correspond bien aux résultats 

du Tableau 5-4. Ces clusters sont cependant beaucoup plus gros et apparaissent dilatés par le niveau 

élevé de décomposition en ondelettes j=5. On peut supposer qu‟ils correspondent à l‟agglomération de 

plus petits clusters observés pour j=2. De tels gros clusters risquent d‟être plus difficiles à éliminer 

pendant la phase de réduction de faux positifs. Ils contiennent en effet à la fois des VP et des FP. Nous 

avons donc choisi de tenir compte de ce critère visuel qui n‟est pas reflété par l‟analyse FROC et pas 

pris en compte dans le processus d‟agrégation des voxels et du besoin d‟entrer la meilleure carte 

binaire au processus de RFP.  
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a) 

 

b) 

 
Figure 5-17 : Vue MIP 3D d‟une image TEP simulée corps entier superposée à la carte binaire correspondant à 

j=2 (a) et j=5 (b) sans sélection de caractéristiques pour le LDA. Les sept tumeurs disponibles sont pointées par 

les flèches rouges. 

 
L‟utilisation de l‟AG n‟influence pas les performances des poumons pour j =5, mais augmente le 

taux de FPI pour j=2. Cette tendance peut paraître conflictuelle avec les bonnes performances de l‟AG 

pour le foie et les tissus mous. Cependant, les performances initiales obtenues pendant la phase 

d‟apprentissage de l‟AG se montraient déjà inférieures pour les poumons comme l‟explicite le Tableau 

5-5 pour j=2. Le Tableau 5-5 présente la précision associée à la sensibilité correspondante obtenue sur 

les tumeurs de la base d‟apprentissage lors de la sélection des composantes du vecteur de 

caractéristiques. Rappelons que le paragraphe 2.4.4.2 précise le fonctionnement de l‟AG tandis que les 

différents paramètres de l‟algorithme sont donnés au paragraphe 5.3.4. L‟algorithme utilise les 

tumeurs de la base d‟apprentissage pour évaluer les différentes combinaisons de caractéristiques. 

L‟optimisation du vecteur de caractéristiques est réalisée par l‟intermédiaire des performances qu‟il 

obtient avec le LDA.  

Selon le Tableau 5-5, les meilleurs résultats sont obtenus pour les tissus mous, puis le foie et enfin 

les poumons avec une sensibilité assez faible. De tels résultats pourraient être expliqués par un arrêt 

trop précoce du processus itératif de sélection de caractéristiques (sept itérations). La meilleure 

combinaison de caractéristiques n‟est donc peut-être pas atteinte par mutations, croisements et 

sélections pour cet organe et ce niveau de décomposition.  

 
Tableau 5-5 : Valeurs de FPI extraits des courbes FROC à une sensibilité fixée de 90% obtenues pour j=2 et 

chaque organe 

 Précisi
on 

Sensibil
ité 

Poumons 95 81 

Foie 96 92 

Tissus 
mous 

96 96 

 

Aussi, nous avons voulu vérifier la concordance des caractéristiques sélectionnées par l‟AG 

avec celles sélectionnées par le test statistique de Student. Celui-ci permet de ne conserver que les 

composantes vérifiant l‟hypothèse de moyennes différentes, c'est-à-dire dont la p-valeur est inférieure 

au test de significativité 0,05. Un test de Fisher, vérifiant l‟hypothèse d‟égalité de variance entre les 

composantes du vecteur V pour les deux classes a conclu sur des p-valeurs toutes supérieures au seuil 

de significativité (0,05). Ce résultat a ainsi mis en évidence la légitimité d‟utiliser un test de Student. 

Les échantillons utilisés pour le calcul des p-valeurs du test de Student correspondent aux 1750 

vecteurs de caractéristiques de la base d‟apprentissage pour chaque classe. Contrairement à l‟AG, 

aucune notion d‟optimisation des performances du classifieur n‟est dans ce cas prise en compte.  



 114 

Seuls les résultats correspondant aux caractéristiques pour j=2 soit 8 16j   composantes 

sont présentés dans le Tableau 5-6. Les caractéristiques initialement disponibles sont numérotées de 1 

à 16 selon la formule (5-34) pour j=2.  

 

, , , , , ,j j j j j j jV LLL LLH LHL LHH HLL HLH HHH    ,
 2,3,4,5j 

 
(5-34) 

 

 
Tableau 5-6 : Comparaison des caractéristiques sélectionnées par l‟algorithme génétique ou le test de Student en 

considérant chaque organe cible et un niveau de décomposition j=2.  

 Méthodes de sélection Composantes sélectionnées Taille du vecteur V 

Poumons Algorithme génétique 1, 8, 9, 10, 11, 14, 16 7 

Test de Student 2, 3, 5, 6, 8, 10, 11, 12, 15, 16 10 

Foie Algorithme génétique 1, 3, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 16 11 

Test de Student 5, 6, 7, 8, 11, 12, 13, 14, 15, 16 10 

Tissus mous Algorithme génétique 1, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 14, 16 11 

Test de Student 7, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16 9 

 

Le Tableau 5-6 montre en caractère gras les composantes conjointement sélectionnées par les 

deux méthodes de sélection. Aucune tendance particulière de sélection le long des niveaux de 

décomposition en ondelettes n‟apparait clairement, ni aucune direction de l‟espace particulière. Il 

aurait été intéressant de pouvoir ordonner les caractéristiques par ordre de sélection afin de vérifier si 

le rang de chacune concordait entre les deux méthodes. Ce classement n‟est cependant pas possible 

avec l‟algorithme génétique qui traite chaque vecteur de caractéristiques comme un unique individu 

sans réellement distinguer les éléments le constituant.  

On constate que la taille du vecteur descriptif V optimal obtenu pour les poumons avec l‟AG 

est inférieure à celle du vecteur obtenu par le test statistique de Student. Ce résultat pourrait confirmer 

l‟hypothèse d‟un critère d‟arrêt trop rapide de l‟AG pour les poumons. 

Conclusions 

En se basant sur les résultats et discussions précédents dédiés au LDA, la meilleure 

combinaison de paramètres pour le vecteur de caractéristiques V est fixée à j=2 pour tous les 

organes, sans sélection de caractéristiques pour les poumons et avec sélection de caractéristiques 

pour le foie et les tissus mous (cellules mises en gras du Tableau 5-4). Le choix de j=2 avec AG est 

favorisé par rapport à j=5 pour le foie et les tissus mous car il permet d‟obtenir une taille réduite de V 

pour un nombre de FPI identique mais de taille raisonnable avec l‟AG.  

Les résultats préliminaires de cette évaluation ont été présentés au colloque GRETSI 2007 

[Tomei et al., 2007]. 

5.5.3.3 Optimisation des paramètres du SVM pour l’extraction initiale des 

tumeurs  

L‟optimisation de l‟étape d‟extraction initiale des tumeurs candidates par le SVM repose, non 

plus sur deux, mais trois paramètres. Deux d‟entre eux portent sur le choix des exemples 

d‟apprentissage (organe spécifique et H0+). Afin de limiter les combinaisons paramétriques multiples, 

nous avons, contrairement au LDA, d‟abord optimisé les composantes du vecteur de caractéristiques 

V. Une fois cette optimisation effectuée, l‟intérêt d‟utiliser des échantillons d‟apprentissage propre à 

chaque organe ou enrichi en cas sains (H0+) est évalué. Comme précédemment, l‟optimisation des 

paramètres extrinsèques au classifieur repose sur le tracé de courbes FROC à partir des images de 

validation. La priorité est donnée à un nombre de FPI le plus bas possible pour une même sensibilité 

de 90%. 

 

J‟ai eu l‟occasion d‟encadrer Simon Marache-Francisco pour son stage de Master Recherche 

dans le cadre des développements portant sur cette partie de la thèse dédiée aux SVM. 
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Optimisation des composantes du vecteur V de caractéristiques 

La Figure 5-18 présente les courbes FROC dérivées du SVM pour deux niveaux de 

décomposition (j=2 et 5), un apprentissage sur l‟ensemble des organes et un test sur les poumons (a), 

le foie (b) et les tissus mous (c) avec (symboles pleins) et sans sélection de caractéristiques (symboles 

vides). Afin d‟alléger les figures, nous ne montrons que la meilleure courbe obtenue pour l‟AG c'est-à-

dire celle correspondant au plus haut niveau de décomposition en ondelettes j=5 (carré plein).  

Les performances de détection sont améliorées avec un niveau de décomposition élevé, 

particulièrement pour une sensibilité fixe de 90%. Pour donner un exemple, le nombre de FPI diminue 

de 260 pour j=2 sans AG à 180 pour j=5 sans AG pour les poumons (a). Contrairement au LDA, les 

amas de voxels classifiés positivement par le SVM ne sont pas de taille excessive.  

Cette tendance, contradictoire avec celle du LDA, pourrait s‟expliquer par une utilisation 

différente des vecteurs de caractéristiques par les deux classifieurs. Pour le LDA, le filtre adaptatif ω 

((5-22)) contient des valeurs dont l‟ordre de grandeur dépend du niveau d‟échelle j, c'est-à-dire élevé 

pour un fort niveau de dilatation et faible pour un faible niveau d‟échelle. La carte de score λ calculée 

pour l‟image entière affiche donc de larges zones de valeurs élevées dues au produit scalaire des 

vecteurs ω et V de composantes élevées (relatifs à un j élevé et donc à une dilatation trop grande). Le 

seuillage de ces cartes de haut score donne donc de gros amas de voxels candidats. Le SVM quant à 

lui n‟utilise pas les caractéristiques pour j=2 à j=5 par le calcul de moments d‟ordre 1 et 2. Chaque 

caractéristique du vecteur V est traitée comme une composante indépendante apportant une 

information supplémentaire à la séparation des espaces. La notion d‟échelle n‟est donc pas prise en 

compte de la même manière et ne pénalise pas les résultats.  

 

La Figure 5-18 indique également que les performances incluant une sélection de 

caractéristiques par l‟AG avec j=5 restent inférieures à celles de même niveau de décomposition sans 

AG pour le foie (de 70 à 100 FPI) et les tissus mous (de 275 à 425 FPI). Les poumons présentent des 

résultats légèrement inférieurs avec sélection de caractéristiques (de 90 à 95 FPI). L‟efficacité 

restreinte de l‟AG sur nos jeux de données pourrait comme précédemment être expliqué par un arrêt 

trop précoce du processus de sélection de caractéristiques. L‟AG cherche en effet à rassembler de 

manière optimale les composantes d‟ondelettes par croisements, mutations et sélections en maximisant 

la fonction objectif. Il peut donc très bien ne pas atteindre la combinaison optimale s‟il est stoppé trop 

tôt.  

Compte tenu des observations faites, une combinaison optimale d’un niveau de 

décomposition en ondelettes j=5 sans AG est favorisée. 
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Figure 5-18 : Courbes FROC obtenues avec le SVM pour j=2 et j=5 sans sélection de caractéristiques (symboles 

vides) et j=5 avec sélection de caractéristiques (symboles pleins) pour un apprentissage sur tous les organes et un 

test sur les poumons (a), le foie (b) et les tissus mous (c).  

Enrichissement des cas de la base d’apprentissage H0+ et apprentissage organe spécifique 

La Figure 5-19 illustre simultanément l‟influence d‟une base enrichie en cas négatifs (H0+) 

(carré vide) et d‟un apprentissage organe spécifique (pas de symbole) pour j=5. Pour obtenir la base 

d‟apprentissage H0+, 5000 nouveaux points caractérisant les fausses détections causées par le bruit ou 

la texture des organes en dehors des tumeurs cibles, sont ajoutés. Ces courbes FROC sont à comparer 

à celle obtenue avec une base d‟apprentissage non enrichie et basé sur des tumeurs de tous les organes 

confondus.  

Considérons d‟abord l‟intérêt de l‟enrichissement de la base d‟images H0, noté H0+ (triangles 

vides de la Figure 5-19) par rapport à un apprentissage classique (carrés vides). Le modèle prédictif 

semble amélioré par la base enrichie avec une diminution d‟un facteur 1,3 (a) des FPI pour les 

poumons et avec un facteur 1,7 (b) pour le foie. Les performances pour les tissus mous apparaissent 

plus balancées avec un nombre de FPI équivalent pour une même sensibilité de 90%. Un tel résultat 

pourrait s‟expliquer par un nombre de points additionnels trop réduits par rapport à la taille de cette 

structure (d‟environ 208000 voxels), comparée aux 16000 et 35000 voxels du foie et des poumons. Il 

semblerait que la base d‟apprentissage H0 ne soit pas assez enrichie pour influencer le modèle 

prédictif et le rendre plus sensible aux possibles fausses détections.  

 

En ce qui concerne l‟intérêt de l‟apprentissage dédié à un seul organe, la Figure 5-19 montre 

une nette diminution des FPI pour une sensibilité de 90% d‟un facteur 1,7 pour le foie (b) et d‟un 

facteur 3 pour les tissus mous (c) comparé à un apprentissage sur tous les organes utilisant cependant 

la base H0 enrichie. Les poumons (a) présentent des performances équivalentes avec ou sans 

apprentissage organe spécifique.  



 117 

 

a) 

Poumons

0

0,2

0,4

0,6

0,8

1

0 20 40 60 80 100 120 140
FPI

S
e

n
s
ib

il
it
é

H0+

H0

H0+ Organe spécifique

 

b) 

Foie

0

0,2

0,4

0,6

0,8

1

0 20 40 60 80
FPI

S
e

n
s
ib

il
it
é

 
c) 

Tissus mous

0

0,2

0,4

0,6

0,8

1

0 200 400 600 800
FPI

S
e

n
s
ib

il
it
é

 
 

 

Figure 5-19 : Courbes FROC obtenues avec le SVM pour j=5 sans (symboles) et avec enrichissement de la base 

d‟apprentissage H0, notée H0+ (sans symboles) pour les poumons (a), le foie (b) et les tissus mous (c). 

Conclusions 

Compte tenu de ces résultats, la meilleure combinaison de paramètres pour le SVM est 

fixée à un niveau de décomposition j=5 associé à un apprentissage organe spécifique et une base 

H0 enrichie (H0+). 
L‟ensemble de ces résultats portant sur l‟optimisation de l‟extraction des candidats pour le 

LDA et le SVM a été présenté au colloque MIC 2008 [Tomei et al., 2008]. 

5.5.3.4 Evaluation de la réduction des faux positifs pour le LDA et les SVM 

La partie précédente a permis d‟optimiser l‟apprentissage des deux modèles prédictifs. Ces 

deux modèles de classification permettent d‟extraire des cartes de score pour chaque image à 

classifier. Ces cartes de score sont ensuite seuillées à l‟aide d‟une valeur déterminée par une analyse 

FROC. Comme souligné sur la Figure 5-2, ces courbes FROC permettent d‟extraire un seuil 

correspondant à une sensibilité moyenne de 90 % sur les images de validation. Cette sensibilité reflète 

la pertinence de l‟extraction initiale des candidats potentiels. Le nombre de FPI reste cependant trop 

élevé pour de futures applications cliniques et nécessite d‟être réduit.  

L‟étape suivante consiste donc à réduire le nombre de fausses détections. Comme expliqué au 

paragraphe 5.2.2, deux méthodes de RFP permettant de nettoyer les cartes binaires sont proposées et 

évaluées. Les cartes binaires ainsi optimisées sont ensuite comparées puis combinées pour aboutir au 

système CAD complet.  

Optimisation du nettoyage initial des cartes binaires 

Les deux méthodes de réduction de faux positifs proposées sont 1) l‟élimination des 

monovoxels considérés en majorité comme du bruit et 2) la conservation des tumeurs candidates les 

plus suspectes. La pertinence de ces deux étapes repose sur leur capacité à effectivement nettoyer les 
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cartes binaires par élimination des fausses détections sans pour autant trop pénaliser la sensibilité. 

L‟ensemble des résultats présentés dans cette partie provient des 25 images de validation.  

 
La Figure 5-20 présente le rang en pourcentage de chaque cluster VP détecté en fonction de 

l‟ensemble des clusters détectés avec monovoxels (a) et sans monovoxels (b-d). Rappelons que ce 

rang correspond au classement de la force affectée au candidat par rapport à l‟ensemble des scores de 

tous les candidats obtenus par classification comme expliqué au paragraphe 5.2.2.3. Les Figure 5-20a, 

b et d correspondent aux rangs obtenus lorsque le maximum des scores des voxels d‟un candidat est 

considéré et la Figure 5-20c correspond aux rangs obtenus lorsque la moyenne des scores des voxels 

constituant un candidat est affectée.  

Les résultats pour le LDA (a, b, c) confirment l‟intérêt d‟éliminer les monovoxels comme 

nettoyage des cartes binaires. En effet, la Figure 5-20a présente de nombreux candidats VP mal classés 

(rang>40%) comparé à la Figure 5-20b. Dans le premier cas, les FP monovoxels conservés affectent le 

rang des candidats VP en les décalant à la fin du classement. Ces FP monovoxels, présentant un rang 

élevé, sont liés à de petits blobs de forte captation en 18F-FDG dus au bruit Gaussien affectant les 

images TEP. La Figure 5-20b semble donc plus adaptée à la sélection de candidats VP par leur 

classement. Une tendance apparait clairement et place une majorité des tumeurs VP candidates en 

premières positions (rang<20%). Pour citer un exemple, 98% des candidats VP des poumons se situent 

dans les 40% plus forts candidats. De la même manière, 94% des candidats VP du foie sont dans les 

40% des plus hauts scores, 97% des candidats des tissus mous sont dans les 35% des plus hauts scores.  

Toujours pour le LDA, la Figure 5-20c présente le classement en pourcentage de chaque 

candidat VP sans monovoxel et en utilisant comme force la moyenne des scores des voxels le 

constituant. Une comparaison avec la Figure 5-20b montre une allure quasiment identique des deux 

diagrammes avec une majorité des VP bien classée. La seule différence repose sur le rang des 

candidats les plus mal classés (rang>40%) pour lesquelles la méthode utilisant le maximum semble 

plus efficace. Nous avons donc décidé d‟assigner le maximum des voxels du cluster comme score du 

candidat. 

La Figure 5-20d présente des résultats pour les SVM, avec une force calculée comme le 

maximum des voxels du cluster, plus balancés avec un nombre de VP mal classés plus important.  

 

Les Figure 5-20b et d permettent de fixer empiriquement le rang seuil afin de sélectionner une 

majorité des clusters VP (rang>seuil) et d‟enlever les FP les plus faibles (rang<seuil). Ces 

pourcentages seuils sont fixés à 40% pour les poumons et le foie et 35% pour les tissus mous avec 

le LDA et à 40% pour tous les organes avec le SVM.  
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c) 

LDA sans monovoxel, force = Moyenne
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SVM sans monovoxel, force = Maximum
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Figure 5-20 : Classement de chaque cluster VP détecté par rapport à tous les autres candidats détectés pour le 

LDA en considérant a) le maximum du cluster comme score de groupe et en comptant les monovoxels, b) en 

enlevant les monovoxels, c) en considérant la moyenne du cluster comme score et sans les monovoxels, d) pour 

le SVM en considérant le maximum du cluster et sans les monovoxels. 

5.5.4 Evaluation du système CAD final  

5.5.4.1 Introduction 

Cette section présente une évaluation quantitative et qualitative du CAD final. Les 

performances des deux classifieurs avant et après les étapes de nettoyage sont comparées avant d‟être 

combinées. L‟évaluation des cartes binaires finales obtenue repose sur des valeurs de sensibilité et 

nombre de FPI. Elles sont ensuite comparées aux performances humaines par l‟intermédiaire de deux 

mises en situation du CAD. L‟ensemble des valeurs données dans cette section ont été extraites des 

images de test. 

5.5.4.2 Comparaison des performances des classifieurs 

Résultats quantitatifs 

Le Tableau 5-7 présente l‟évolution des couples sensibilité/FPI avant et après chaque étape de 

nettoyage des cartes binaires pour chacun des classifieurs et chacun des organes en considérant les 

images de test.  

Les résultats présentés dans la première ligne du Tableau 5-7 montrent une différence 

supérieure à 10% en termes de FPI entre les sorties brutes des deux classifieurs pour les poumons. Les 

tissus mous et le foie sont quant à eux particulièrement favorisés par les SVM avec des taux de FPI 

très inférieures à ceux du LDA (165 vs. 89 FPI et 72 vs. 32 FPI).  
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Tableau 5-7 : Evolution des performances après chaque étape de la RFP en termes de sensibilité/FPI 

 LDA SVM 

 Poumons Foie Tissus mous Poumons Foie Tissus mous 

Sortie du classifieur 82%/88 92%/72 84%/165 90%/78 89%/32 81%/96 

Après l’élimination des 

monovoxels 

81%/42 89%/54 81%/67 87%/63 89%/31 81%/94 

Après la selection par le 

score 

70%/34 85%/33 74%/46 83%/30 80%/12 69%/51 

 

Selon la deuxième ligne du Tableau 5-7, l‟élimination des monovoxels est plus efficace pour 

le LDA que pour le SVM. La diminution du nombre de FPI correspond à un facteur de 1,5 (pour le 

foie) à 2,5 (pour les tissus mous) pour le LDA, tandis que ce nombre ne varie quasiment pas pour le 

SVM. Cette différence peut s‟expliquer par le niveau de décomposition en ondelettes j utilisé pour 

l‟extraction du vecteur V de caractéristiques. Tandis que le modèle prédictif du SVM est optimisé par 

l‟utilisation d‟un large intervalle de niveaux d‟échelle, jusqu‟à une échelle très dilatée j=5, celui du 

LDA est favorisé par une échelle compactée j=2 (avec ou sans AG). Les agrégats de bruit détectés par 

les classifieurs apparaissent de taille réduite et souvent monovoxels pour j=2 et un peu plus dilatés 

pour le SVM et j=5. En ce qui concerne le LDA, une moyenne de 65% de toutes les tumeurs 

candidates initiales pour les tissus mous, 43% pour le foie et 42% pour les poumons sont des 

monovoxels. Parmi tous ces monovoxels, une majorité provient du bruit Gaussien entachant les 

images. Seule une moyenne de 0,08% d‟entres eux pour les tissus mous, 0,1% pour le foie et 0,4% 

pour les poumons correspondent à des VP.  

L‟analyse de la troisième ligne du Tableau 5-7 montre que la sélection des candidats par leur 

rang diminue le nombre de FPI initial par 2 tout en diminuant la sensibilité d‟environ 10% pour 

chacun des organes et classifieurs. Cette diminution apparait cependant trop importante en vue d‟une 

future combinaison des cartes binaires, même si le nombre de FPI est nettement amélioré. Ces 

performances sont peut être dues au choix empirique du rang seuil qui est le compromis entre un 

nettoyage efficace et la conservation d‟une sensibilité élevée.  

 

En considérant que la combinaison des classifieurs diminuera certainement aussi la sensibilité, 

ce deuxième nettoyage des cartes binaires provenant des deux classifieurs n‟est pas pris en compte 

pour la suite. 

Résultats qualitatifs 

La Figure 5-21 présente des coupes axiales de cartes binaires superposées aux images 

originales correspondantes et considérant une tumeur de faible contraste, respectivement 30% et 10% 

de sensibilité humaine, dans les poumons (a) et dans le foie (b). La première ligne montre l‟image 

d‟origine, tandis que les lignes suivantes portent sur les sorties brutes du LDA et du SVM sans 

nettoyage. L‟analyse visuelle de ces deux dernières lignes indique que les deux classifieurs détectent 

correctement les mêmes tumeurs (sensibilité requise de 90%), mais génère une distribution spatiale de 

FP différente. Il semble donc intéressant de combiner les deux cartes binaires obtenues en parallèle par 

les deux classifieurs afin d‟éliminer ces fausses détections non spatialement décorrélées. 

Justifications numériques de la combinaison par vote à la majorité 

Afin d‟appuyer cette remarque, nous avons observé la densité des voxels faux positifs détectés 

par chaque classifieur en considérant le volume total des trois organes cibles que sont les poumons, le 

foie et les tissus mous. Ce volume d‟intérêt contient un total de 258416 voxels.  

Nous sommes revenus dans ce paragraphe à la notion de voxels, plutôt que celles d‟amas ou 

clusters précédemment utilisés pour le calcul des performances quantitatives (courbes FROC, 

sensibilité et FPI), afin de nous projeter dans la méthode de combinaison par vote à la majorité des 

cartes binaires. Cette combinaison correspond en effet, dans notre cas où seulement deux classifieurs 

sont utilisés, à réaliser un „et logique‟ entre chaque voxel des deux cartes binaires. Cela revient en 

quelque sorte à calculer une carte d‟intersection des deux cartes binaires originalement obtenues des 

deux classifieurs.  
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On considère pour ces calculs les 25 images simulées de test. Une moyenne de 690 voxels 

pour les cartes binaires sorties du LDA et de 1262 voxels pour celles des SVM, toutes deux après 

élimination des monovoxels, sont classées faux positifs (donc mal détectée). La combinaison des 

cartes binaires provenant du LDA et du SVM (après élimination des monovoxels) permet de diminuer 

le nombre de voxels détecté à une moyenne de 113 voxels faux positifs. Le nombre de voxels détectés 

décroit donc de 83% par rapport aux cartes de LDA sans monovoxels et de 91% par rapport aux cartes 

de SVM sans monovoxels. Cette diminution significative du nombre de voxels faux positifs valide la 

présence d‟une distribution spatiale des fausses détections décorrélée (l‟intersection des cartes élimine 

les FP). La sensibilité est quant à elle supérieure à 80 % (deuxième ligne du le Tableau 5-7) pour les 

deux classifieurs et a donc de forte chance de ne pas être trop diminuée par la combinaison de 

classifieurs. Ces deux raisons confirment l‟intérêt de la combinaison par vote à la majorité des cartes 

binaires.  
 

a) 

 

b) 

 

Figure 5-21 : Coupes axiales des cartes binaires superposées aux images originales pour une tumeur dans le 

poumon (a) et le foie (b), provenant du LDA (au milieu) et du SVM (en bas). L‟image originale est présentée (en 

haut) avec les tumeurs fléchées. 

5.5.4.3 Performances finales du système CAD développé 

Performances quantitatives et qualitatives du système final 

 Après nettoyage et combinaison des cartes binaires simultanément extraites des classifieurs, le 

les performances (sensibilité/FPI) obtenues apparaissent prometteuses avec 79%/17 FPI pour les 

poumons, 81%/17 FPI pour le foie et 76%/25 FPI pour les tissus mous. La sensibilité finale obtenue 

est généralement autour de 80% tandis que le nombre de FPI est diminué d‟un facteur 5 à 8.  

La Figure 5-22 permet de visualiser l‟amélioration impliquée par l‟élimination des 

monovoxels et la combinaison par vote à la majorité par rapport aux sorties brutes des classifieurs. Un 

ensemble de vues 3D d‟une image contenant sept tumeurs superposée aux cartes binaires 

correspondantes pour le LDA (a), le SVM (b) et le CAD final (c) est présenté. Les flèches rouges 

Image 

originale 

Après le 

LDA 

Après le 

SVM 
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correspondent à des tumeurs correctement détectées tandis que les blanches correspondent aux 

tumeurs manquées. Les tumeurs ont des contrastes variés et leur centre n‟est pas localisé sur la même 

coupe. Le Tableau 5-8 résume les contrastes et localisations des tumeurs présentées sur la Figure 5-22. 

Les tumeurs sont numérotées de haut en bas sur la coupe axiale. Les contrastes sont exprimés par 

rapport aux performances de détection humaines qui sont à l‟origine de leur calibration comme le 

précise l‟Annexe C. L‟analyse visuelle des cartes binaires prouve la nette amélioration des 

performances liées au nettoyage des monovoxels et à la combinaison des cartes. On observe en effet 

une diminution des fausses détections tandis que six tumeurs sur les sept ciblées sont conservées.  

 
a) 

 

b) 

 

c) 

 

 

Figure 5-22 : Vue 3D d‟une image TEP simulée corps entier contenant 7 tumeurs fléchées superposée à sa carte 

binaire sortie du LDA (a), du SVM (b) et après les l‟élimination des monovoxels et la combinaison par vote à la 

majorité (c). Les flèches blanches indiquent les tumeurs manquées tandis que les rouges indiquent les tumeurs 

détectées.  

 

Tableau 5-8 : Contrastes et organes cibles pour chaque tumeur présentée sur l‟image TEP corps entier de la 

Figure 5-22. Les tumeurs sont présentées de haut en bas sur l‟image cible et les contrastes se rapportent aux 

performances humaines leur correspondant. 

Tumeur 1 2 3 4 5 6 7 

Organe Poumons Poumons Poumons Tissus mous Foie Foie Foie 

Contraste 30% 70% 90% 50% 10% 50% 90% 

Comparaison du CAD final avec les performances humaines 

Le paragraphe précédent a prouvé l‟efficacité globale du système CAD sur des images 

simulées simplifiées comme en témoignent les cartes volumiques binaires nettoyées. Les performances 

du CAD sont maintenant comparées à celles obtenues lors de l‟étude de détection humaine réalisée sur 

les mêmes images.  
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A) Sensibilité du système CAD par contraste 

La Figure 5-23 présente la sensibilité obtenue par le CAD final moyennée sur les 25 images de 

test en considérant les poumons (hachures diagonales), le foie (hachures horizontales) et les tissus 

mous (hachures verticales) et chaque contraste séparément. Les sensibilités humaines de référence 

(10%, 30%, 50%, 70% et 90%) ayant permis de fixer chaque contraste sont données en abscisse tandis 

que celles du CAD sont présentées en ordonnée. La Figure 5-23 montre que le CAD surpasse les 

sensibilités humaines utilisées pour fixer les contrastes des tumeurs, à l‟exception des tissus mous pour 

une sensibilité humaine de référence de 50%. Il faut également noter que les performances du CAD ne 

sont pas croissantes avec les sensibilités humaines de référence. On s‟attend à ce qu‟une tumeur soit 

plus facilement détectée à contraste supérieur. Or ce n‟est pas toujours le cas. Les tissus mous et le 

foie présentent par exemple une sensibilité plus basse pour une référence de 50% que pour 30%. Ces 

différences peuvent s‟expliquer par le bruit environnant et la localisation de la tumeur. Une tumeur de 

plus haut contraste peut donc être plus difficilement détectée qu‟une tumeur de plus faible contraste. 

De plus, les performances obtenues pour les différentes tumeurs sont également liées à sa position 

dans l‟organe et au possible effet de volume partiel affectant cet objet de taille réduite et dévaluant son 

activité initiale. Les poumons, qui possèdent un fond beaucoup plus lisse, présentent par ailleurs une 

des performances croissantes avec le contraste des tumeurs.  

On constate que la sensibilité du CAD pour les tumeurs de faible contraste, correspondant à 

des performances de détection humaine de 10% et 30%, est nettement supérieure aux performances 

humaines. Une sensibilité supérieure à 57% est observée pour des tumeurs de plus petit contraste 

localisées dans les poumons, le foie et les tissus mous et atteint 88% pour des tumeurs des tissus mous 

correspondant à des performances humaines de détection de 30%. Ce point précise l‟intérêt du système 

CAD qui permet d‟aider le clinicien pour la détection des cas les plus problématiques. 
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Figure 5-23 : Graphes présentant les performances en sensibilité du système CAD complet pour chaque contraste 

et organe comparé aux performances humaines correspondantes. 

B) Mise en situation du système CAD 

 Comme expliqué au paragraphe 5.4.3, le système CAD est placé dans les mêmes conditions 

que les observateurs humains lors de la calibration des contrastes des tumeurs simulées. Le système 

CAD doit choisir les N=7 tumeurs candidates les plus suspectes parmi toutes celles détectées afin de 

reproduire le plus fidèlement la tâche de détection de l‟observateur humain.  

La Figure 5-24 illustre les sensibilités obtenues par les différentes combinaisons carte 

binaire/carte de score pour les poumons (a), le foie (b) et les tissus mous (c). Les combinaisons 

(CAD/LDA) et (CAD/SVM) sont d‟une part à comparer aux performances humaines, d‟autre part à 

comparer entre elles. Elles proposent en effet une comparaison de la capacité de chacun des 

classifieurs à donner les scores les plus élevés aux vraies tumeurs. 

Les performances pour le foie et les poumons sont généralement meilleures que pour les tissus 

mous. La configuration (CAD/SVM) parait plus adaptée que la configuration (CAD/LDA) pour le 
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foie, excepté pour de faibles contrastes. La configuration (CAD/LDA) conduit à de meilleurs résultats 

pour les poumons, tandis que les tissus mous sont favorisés par la configuration (CAD/SVM). 

Cependant, ces observations varient notablement avec le contraste des tumeurs. Il est donc assez 

difficile d‟extraire une logique au niveau des performances de classification.  

Généralement le LDA (configuration CAD/LDA) est plus performant que le SVM pour les 

tumeurs de petit contraste. Remarquons que toutes les configurations sont limitées à une sensibilité de 

80%. Elles présentent des performances inférieures aux observateurs humains pour les tumeurs de fort 

contraste mais équivalentes ou supérieures pour les tumeurs de petit contraste. Comme précédemment, 

l‟utilité du CAD apparait au travers de ses performances pour les tumeurs apparaissant problématiques 

pour l‟œil humain (10% et 30% de détectabilité humaine). 

5.5.5 Conclusions sur l’évaluation du système CAD par les données 

simulées simplifiées 

Le système CAD développé dans ce manuscrit pour les images TEP 3D oncologiques se base 

sur une combinaison de deux classifieurs : le LDA et le SVM. Les paramètres du CAD, intrinsèques et 

extrinsèques aux deux classifieurs, ont été optimisés. La carte volumique binaire de détection fournie 

par ce système affiche les foyers potentiellement pathologiques qui doivent attirer l‟œil du clinicien. 

Nous avons détaillé les étapes d‟optimisation et l‟étude de faisabilité de ce système à partir d‟une base 

d‟images TEP simulées simplifiée. L‟ensemble de cette méthode et son étude de faisabilité à l‟aide des 

images simulées simplifiées ont été soumis sous la forme de deux articles au journal IEEE 

Transactions on Medical Imaging [Tomei et al., 2009; Tomei et al., 2009].  

 

On peut noter que pour une utilisation potentielle du CAD dans les conditions cliniques, les 

méthodes développées doivent être les plus rapides possibles. Les développements concernant 

l‟extraction de caractéristiques et le LDA ont été réalisés à l‟aide de Python. Concernant les SVM, 

l‟apprentissage et le test ont été réalisés à l‟aide de l‟implémentation python de la librairie libre 

libSVM [Chang and Lin, 2001]. La sélection de caractéristiques se base quant elle sur l‟outil Java 

RapidMiner [Mierswa et al., 2006], initialement dédié aux algorithmes de datamining. Actuellement, 

le temps nécessaire pour obtenir une carte binaire à partir d‟une image 128x128x108 voxels est de 2 

min pour le LDA et 6 min pour le SVM. Ces temps pourraient certainement être améliorés par une 

implémentation en C++. 

 

Les performances du CAD final apparaissent prometteuses avec des couples sensibilité/FPI de 

79%/17 pour les poumons, 81%/17 pour le foie et 76%/25 pour les tissus mous. Cependant, le taux de 

FPI est encore trop élevé et la sensibilité un peu trop faible pour de futures applications cliniques. 

Remarquons cependant que le partitionnement de la base d‟images suit la méthode de hold out 

impliquant une surestimation des erreurs de classification [Sahiner et al., 2000]. Cette raison unique ne 

peut cependant pas totalement expliquer le nombre de FPI encore trop élevé pour des applications 

cliniques. Les sensibilités obtenues apparaissent aussi un peu trop basses par rapport à celles 

actuellement atteintes en imagerie TEP clinique au 18F-FDG pour de nombreux cancers. Pour ne citer 

qu‟un exemple, l‟utilisation des images TEP assure une sensibilité de 89% pour le lymphome 

[Stumple et al., 1998]. Cette valeur est obtenue à partir d‟une étude rétrospective de 71 patients imagés 

par TEP et présentant des lymphomes de bas et hauts grades.  

Comme nous l‟avons souligné dans ce manuscrit, le système CAD développé n‟aspire pas à 

remplacer le clinicien, mais plutôt à le complémenter. Ainsi, seule une étude ROC humaine utilisant 

des images TEP au 18F-FDG avec ou sans l‟aide du système CAD pourrait évaluer son influence 

réelle au niveau clinique. En effet, les résultats présentés sur les Figure 5-23 et Figure 5-24 semblent 

indiquer que le système CAD donne des performances tout à fait satisfaisante pour les tumeurs 

problématiques de faible contraste.  

En attendant cette potentielle étude ROC humaine, l‟insertion d‟informations additionnelles 

quantifiant le degré de suspicion de chaque tumeur candidate pourrait enrichir l‟exploitation des cartes 

binaires provenant du système CAD. Cette éventualité est présentée dans le chapitre suivant.  
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Dans ce chapitre, les performances du CAD ont également été comparées aux performances 

humaines sur ces mêmes images. Le CAD apparait plus performant que les observateurs humains pour 

les tumeurs de faible contraste, c'est-à-dire correspondant à 10 ou 30% de détectabilité humaine.  

L‟ensemble de ces performances n‟ont cependant pas pu être comparées par rapport à d‟autres 

CAD dédiés à l‟imagerie TEP. Ceci peut notamment être expliqué par le nombre limité de systèmes 

existants pour ce type d‟imagerie et au manque de telles évaluations quantitatives dans la littérature 

(cf. paragraphe 2.2). Une comparaison des performances apparait d‟autant plus difficile que notre 

évaluation repose sur une approche 3D de manière à représenter concrètement l‟aspect visuel des 

cartes binaires, ce qui n‟est pas le cas dans la littérature actuelle. 

 

Le chapitre suivant évalue également la pertinence du système CAD sur les images 

d‟oncoPET_DB, plus réalistes d‟un point de vue anatomique et variabilité des caractéristiques 

tumeurs. 
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Figure 5-24 : Graphes montrant la sensibilité moyenne du système CAD pour une tâche de sélection des sept 

tumeurs les plus suspectes par image. Chaque contraste, définie par la sensibilité humaine obtenue pour la même 

tâche et chaque organe, les poumons (a), le foie (b) et les tissus mous (c) sont traités. 
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Chapitre 6 Evaluation du système CAD sur 

la base d’images simulées oncoPET_DB 

6.1 Introduction 

Le chapitre précédent a proposé un système CAD pour l‟imagerie TEP 3D et a décrit les 

résultats d‟une première étude de faisabilité sur des images simulées provenant d‟un modèle humain 

simplifié. Cette étude a mis en évidence la limite du système actuel notamment à cause d‟un nombre 

de FPI trop important pour de futures applications cliniques. Nous avons avancé l‟intérêt d‟ajouter une 

information de score modélisant la probabilité d‟appartenance à la classe „tumeur‟ de chaque candidat. 

Ce chapitre présente la synthèse des contributions de ce travail de thèse en combinant le 

système CAD aux images simulées d‟oncoPET_DB. L‟exploitation d‟images plus réalistes et qui 

contiennent des tumeurs de contraste mais aussi de diamètre variés permet d‟évaluer les performances 

du CAD dans des conditions proches de la réalité clinique et d‟envisager les adaptations à y apporter. 

Cette évaluation repose sur une méthodologie similaire à celle détaillée dans le Chapitre 5. Cependant, 

nous consacrons une part plus importante de notre étude à l‟analyse des résultats qualitatifs. Les 

tendances générales des performances obtenues sur chaque type d‟images sont comparées afin de 

tenter d‟extraire un comportement commun. L‟utilisation de cartes paramétriques de score au lieu de 

cartes binaires de détection à la sortie du système est enfin présentée. 

6.2 Caractéristiques des images d’oncoPET_DB 

Les caractéristiques d‟oncoPET_DB ont été présentées de manière détaillée au Chapitre 4. Parmi 

les 100 images disponibles, nous n‟en utilisons que 25 pathologiques et 25 saines. Nous nous 

focalisons seulement sur les images pathologiques contenant 10 tumeurs chacune, même si celles-ci ne 

respectent pas la distribution statistique des cas cliniques du lymphome. Elles présentent en effet une 

répartition plus adaptée à l‟apprentissage des tumeurs dans les différents organes, présentant une 

distribution équivalente des tumeurs dans ces organes (cf. paragraphe 4.6). La distribution des 

caractéristiques des tumeurs cibles en termes de diamètre, d‟organe et de contraste est donc mieux 

représentée, ce qui rend l‟analyse quantitative des performances par groupe de caractéristiques plus 

robuste statistiquement. Les résultats quantitatifs portant sur la rate ne sont cependant pas présentés 

étant donné que cet organe est faiblement représenté en nombre de tumeurs dans les 25 images 

pathologiques (cf. paragraphe 4.6).  

Un total de 25 images pathologiques contenant 10 tumeurs chacune et 25 images saines est donc 

disponible. Ces tumeurs cibles se répartissent en trois organes, trois diamètres et cinq contrastes. 

Comme au Chapitre 5, notre stratégie d‟évaluation repose sur une méthode par hold-out. Ainsi la 

répartition de l‟ensemble des images pathologiques est réalisée comme suit :  

- Les tumeurs d‟apprentissage, utiles au calcul des modèles prédictifs, sont extraites au 

centre des tumeurs de 12 images pathologiques et aux coordonnées correspondantes dans 

les 12 images saines. Chaque image pathologique contient 10 tumeurs sphériques, soit un 

total de 120 positions, de contraste et de diamètres variés réparties aléatoirement dans les 

poumons, le foie, la rate et les ganglions. 

- La base de validation nécessaire à l‟optimisation des paramètres extrinsèques au classifieur 

du système CAD est constituée des mêmes 12 images pathologiques précédemment 

décrites. 

- La base de test permettant le calcul des performances finales du système correspond à 13 

images pathologiques contenant chacune 10 tumeurs réparties dans les mêmes organes 

cibles que précédemment. Ces images sont différentes de celles précédemment utilisées 

pour l‟apprentissage et la validation. 

 

Tableau 6-1 rappelle les différents contrastes calibrés pour chaque organe et chaque diamètre 

tandis que les Tableau 6-2 et Tableau 6-3 résument les caractéristiques des tumeurs disponibles pour 

l‟apprentissage et celles disponibles pour le test.  
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Tableau 6-1 : Gamme de contrastes définie pour des tumeurs situées dans chaque organe de la base d‟images 

simulées réalistes à partir des performances de détection humaine. 

Performances humaines (%) 10 30 50 70 90 

 7 mm 2 5 8 10 13 

Poumons 10,5 mm 2 5 8 10 13 

 14 mm 2 3.5 4.5 7.5 10 

 7 mm 2.5 4 4.5 6 9 

Foie 10,5 mm 2 3 4 4.5 7.5 

 14 mm 2 3 4 4.5 7.5 

 7 mm 2.5 3 3.5 4 5.5 

Ganglions 10,5 mm 2.5 3 3.5 4 5.5 

 14 mm 1.5 2 2.5 3 4 

 
Tableau 6-2 : Répartition du nombre de tumeurs par organe pour chaque diamètre et contraste dans les 12 images 

d‟apprentissage et de validation. Le contraste est défini par rapport à la sensibilité humaine correspondante. 

Seuls les poumons, le foie et les ganglions sont ciblés. 

Performances humaines (%) 10 30 50 70 90 

 7 mm 1 3 3 6 2 

Poumons 10,5 mm 2 1 8 1 2 

 14 mm 0 1 1 7 1 

 7 mm 3 3 4 2 2 

Foie 10,5 mm 6 1 1 2 1 

 14 mm 2 1 2 1 3 

 7 mm 4 4 5 3 6 

Ganglions 10,5 mm 0 1 0 3 1 

 14 mm 1 3 1 1 2 

 

Tableau 6-3 : Répartition du nombre de tumeurs par organe pour chaque diamètre et contraste dans les 13 images 

de test. Le contraste est défini par rapport à la sensibilité humaine correspondante. Seuls les poumons, le foie et 

les ganglions sont ciblés. 

Performances humaines (%) 10 30 50 70 90 

 7 mm 5 3 5 0 2 

Poumons 10,5 mm 0 4 2 3 3 

 14 mm 3 2 2 1 1 

 7 mm 2 1 6 8 5 

Foie 10,5 mm 0 1 6 0 2 

 14 mm 3 1 3 2 1 

 7 mm 4 5 3 2 3 

Ganglions 10,5 mm 2 5 3 0 3 

 14 mm 2 5 0 2 1 

 

 Les Tableau 6-2 et le Tableau 6-3 nous permettent de constater que le nombre de tumeurs 

disponibles dans la base de test pour chaque groupe de caractéristiques (organe/diamètre/contraste) est 

assez limité. Certaines tumeurs ne sont pas représentées comme le groupe (foie/10,5mm/70%). Cette 

répartition aléatoire traduit néanmoins davantage la réalité clinique. Il aurait ainsi peut être été plus 

pertinent de sélectionner chaque volume de la base d‟apprentissage et de la base de test de manière à 

couvrir l‟ensemble des groupes de caractéristiques de tumeurs.  

Plusieurs choix s‟imposent au vue de ce tableau. D‟une part, nous ne présentons pas dans la 

suite les performances quantitatives globales de la rate à cause d‟une statistique trop réduite. D‟autre 

part, l‟analyse des performances globales du CAD selon les contrastes des tumeurs sont exploités à 

l‟aide d‟une méthodologie un peu différente de celle du Chapitre 5. La méthodologie utilisée dans ce 

chapitre est présentée dans le paragraphe suivant.  
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6.3 Rappels sur le système CAD et méthodes d’évaluation 

6.3.1 Rappels sur le système CAD 

Le CAD utilisé dans ce chapitre suit la méthodologie présentée au Chapitre 5. Le schéma de la 

Figure 6-1 rappelle les principales étapes du système.  

L‟extraction initiale des tumeurs candidates utilise la combinaison de coefficients d‟ondelettes 

(point 1 de la Figure 6-1) et de deux classifieurs (le LDA et le SVM) en parallèle (point 2 de la Figure 

6-1). Comme précédemment, le seuillage des cartes de score simultanément fournies par les deux 

classifieurs repose sur des valeurs de seuil extraites de courbes FROC tracées sur les images de 

validation. Ces seuils correspondent à une sensibilité de 90 % et sont générés pour chaque classifieur 

et chaque organe. 

La réduction des faux positifs visibles sur les cartes de détection obtenues repose ensuite sur 

l‟élimination des candidats monovoxels (point 3 de la Figure 6-1). Les cartes binaires provenant du 

LDA et des SVM ainsi nettoyées sont ensuite combinées de manière à profiter de la décorrélation 

spatiale des fausses détections pour les réduire. La sélection des candidats par leur force, présentée au 

paragraphe 5.2.2.3 comme méthode de nettoyage des cartes binaires avant leur combinaison, n‟est pas 

exploitée dans ce chapitre. Le Chapitre 5 a en effet montré qu‟elle diminuait trop fortement la 

sensibilité. 

Coupe 

Résultats

Coupe 

Résultats

1) Extraction des 

coefficients en ondelettes

Carte binaire finale

LDA SVM

Image TEP originale

Cartes de détection binaires

2) Elimination des candidats 

monovoxels

Cartes binaires nettoyées
Combinaison 

par vote à la 

majorité

2) Classification

 
Figure 6-1 : Schéma bloc rappelant les étapes du système CAD développé 

6.3.2 Méthodes d’évaluation du CAD sur les images d’oncoPET_DB 

Les étapes d‟optimisation largement présentées au Chapitre 5 ne sont pas répétées dans ce 

chapitre. Les mêmes paramètres que précédemment en ce qui concerne l‟optimisation de 

l‟apprentissage par le choix des tumeurs cibles et du vecteur descripteur de caractéristiques V sont 

conservés.  

6.3.2.1 Performances générales du CAD 

Nous nous attachons dans ce chapitre à évaluer les performances quantitatives et qualitatives 

du système CAD complet. L‟utilisation des images réalistes d‟oncoPET_DB permet en effet 

d‟analyser les performances du système dans des conditions proches de la réalité clinique. Pour ce 

faire, nous analysons les valeurs de FPI et de sensibilité provenant des images binaires extraites de 
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chaque classifieur séparément et du CAD complet. D‟autre part, l‟aspect visuel des cartes binaires 

provenant du CAD est présenté. Elles correspondent en effet à l‟information que le clinicien exploite 

au cours de son diagnostic. Les cartes binaires doivent être le plus propres possible (minimisation des 

FPI) et flécher une majorité des vraies tumeurs. Les cartes binaires sont superposées à leurs images 

d‟origine afin de faciliter leur exploitation.  

6.3.2.2 Utilisation d’une information additionnelle de score pour la présentation 

des résultats 

Comme expliqué au paragraphe 6.2, le nombre insuffisant de tumeurs de test par groupe de 

caractéristiques, présentée dans le Tableau 6-3, implique une exploitation moins précise des 

performances par organe/diamètre/contraste que celle illustrée par les Figure 5-23 et Figure 5-24 du 

Chapitre 5. OncoPET_DB a l‟avantage de proposer une grande variabilité de tumeurs de contraste et 

diamètre variés, mais ne permet pas, dans son état actuel, d‟offrir un nombre statistiquement 

significatif de chaque tumeur. Nous discutons de ce point dans le paragraphe 6.5 de ce chapitre.  

Le chapitre précédent a postulé la possibilité d‟intégrer des informations additionnelles aux 

tumeurs candidates afin de faciliter la visualisation des images sorties du CAD. Ainsi, la notion de 

„score‟ ou „force‟ d‟appartenance des candidats dans la classe „tumeur présente‟ est étudiée dans ce 

chapitre. Cette notion est présentée au paragraphe 5.2.2.3 du Chapitre 5 dans le cadre de la sélection 

des tumeurs les plus suspectes. Comme précédemment, les forces ou scores obtenus par chaque 

candidat sont classés par ordre décroissant. Ainsi un candidat de force élevée (haut degré de suspicion) 

apparait dans les premières places du classement. Remarquons que ce score appartient à un intervalle 

de valeurs dépendant de l‟organe et du classifieur considéré. Le rang obtenu par le classement pour 

chaque candidat à partir de son score d‟appartenance est donc normalisé par le nombre total de 

candidats de manière à obtenir un classement relatif entre 0 et 100%. Chaque organe est traité 

séparément. Le score initial d‟un candidat est défini comme la valeur maximale des scores des voxels 

le constituant. Comme au paragraphe 5.2.2.3, les combinaisons possibles de cartes binaires pour 

extraire les candidats et de cartes de score pour leur affecter une force sont disponibles : CAD/LDA, et 

CAD/SVM. 

 

Notre évaluation, permettant d‟analyser l‟insertion des rangs aux cartes binaires de détection, 

en considérant deux cas, 1) l‟étude qualitative de tumeurs VP ciblées par rapport à leur contraste, 2) 

l‟étude quantitative globale des tumeurs correspondant à chacune des gammes de contraste. Dans le 

premier cas, une tumeur „vraie positive‟ par organe cible est sélectionnée pour le diamètre minimum 

(7mm) et chaque contraste. Le classement de la force de chaque VP par rapport à tous les autres 

candidats FP de l‟organe ainsi que sa représentation en niveau de couleur sur l‟image de détection sont 

présentés. Idéalement, les VP doivent présenter les meilleurs classements de manière à ce que la 

contamination des cartes binaires de détection, fournies par le système CAD final, par les fausses 

détections apparaisse moins gênante visuellement. Dans le second cas, le classement de l‟ensemble des 

candidats VP pour chaque gamme de contraste, sans distinction de diamètre, est affiché. L‟analyse 

globale de ces rangs a pour objectif d‟extraire une tendance générale en vue de l‟insertion de cette 

information aux cartes de détection fournies par le CAD. 
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6.4 Evaluation du CAD sur les images d’oncoPET_DB 

6.4.1 Exploitation et discussions des performances du CAD complet 

6.4.1.1 Performances visuelles et quantitatives des cartes binaires fournies par le 

CAD 

Les performances qualitatives et quantitatives générales du système CAD sont présentées dans 

ce paragraphe. Elles se basent, comme dans le chapitre précédent, sur une analyse 3D des cartes de 

détection fournies par le CAD finale. Cette approche originale permet de mieux corréler l‟aspect visuel 

des cartes binaires et les taux de fausses détections et de sensibilité réellement obtenus. Les organes 

cibles sont les poumons, le foie et les ganglions lymphatiques disséminés dans le corps du patient le 

long des principales artères. 

La Figure 6-2 présente des cartes binaires superposées à leur image d‟origine en projection 

MIP pour deux cas de la base de test différents. Les cartes binaires proviennent du LDA seul (a, d), du 

SVM seul (b, e), toutes deux après élimination des monovoxels, et du CAD final (c, f). Dix tumeurs 

par image sont ciblées par les flèches, avec une flèche rouge pour une tumeur correctement trouvée et 

une flèche blanche pour une tumeur manquée. Les caractéristiques des tumeurs cibles, numérotées de 

haut en bas sur les Figure 6-2a et Figure 6-2d, sont données dans le Tableau 6-4.   

 
Tableau 6-4 : Contrastes et organes cibles pour chaque tumeur présentée sur les images TEP corps entier de la 

Figure 6-2. Les tumeurs sont présentées de haut en bas et les contrastes se rapportent aux performances 

humaines leur correspondant. 

 Image de test 1 Image de test 2 

Tumeur Organe Diamètre Contraste Organe Diamètre Contraste 

1 Ganglions 7mm 70% Ganglions 7mm 10% 

2 Poumons 7mm 50% Ganglions 14mm 30% 

3 Ganglions 7mm 90% Poumons 14mm 50% 

4 Poumons 7mm 50% Poumons 7mm 90% 

5 Poumons 7mm 50% Poumons 7mm 10% 

6 Foie 14mm 50% Poumons 10,5mm 70% 

7 Foie 7mm 70% Foie 7mm 10% 

8 Foie 7mm 70% Ganglions 10,5mm 30% 

9 Rate 10,5mm 30% Ganglions 10,5mm 90% 

10 Ganglions 7mm 30% Ganglions 10,5mm 30% 

 

Quelque soit le classifieur (LDA ou SVM), l‟aspect visuel des cartes binaires apparait d‟assez 

mauvaise qualité pour les poumons, notamment à cause d‟un nombre élevé de fausses détections. Le 

foie et les ganglions, quant à eux, semblent propres et faiblement affectés par les fausses détections. 

On constate l‟élimination de la tumeur 8 de l‟image 1, localisée dans le foie, de petit diamètre et de 

petit contraste. Celle-ci était pourtant visible sur les cartes de détection sorties de chaque classifieur 

indépendamment. Un inconvénient intrinsèque de la combinaison par vote à la majorité associée à la 

définition des VP choisie dans ce manuscrit, apparait ainsi clairement. Ce type de combinaison 

implique en effet une sensibilité au mieux équivalente à la plus mauvaise des deux classifieurs puisque 

dans le cas où deux classifieurs sont utilisés, la notion de vote à la majorité s‟apparente à un „ET‟ 

logique entre chaque voxel. 
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Figure 6-2 : Vue 3D de deux images de test superposées à leurs cartes binaires correspondantes, provenant du 

LDA suivi de l‟élimination des monovoxels (a, d), du SVM sans monovoxels (b, e) et du CAD final (c, f). 

CAD final 

SVM 
+ 

Élimination des monovoxels 

LDA 
+ 

Élimination des monovoxels 
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Le Tableau 6-5 présente les résultats quantitatifs en termes de sensibilité et FPI obtenus à la 

sortie de chaque classifieur (deuxième ligne), après l‟élimination des monovoxels (troisième ligne) et 

après la combinaison (quatrième ligne). Le nombre de tumeurs cibles pour chaque organe est définie 

sur la première ligne du Tableau 6-5.  

L‟analyse du Tableau 6-5 indique que, comme précédemment, l‟élimination des candidats 

monovoxels permet de notablement diminuer le nombre de FPI (d‟un facteur 1,5 à 2,5) pour le LDA. 

Contrairement aux performances sur la base simulée simplifiée, le SVM est plus influencé par 

l‟élimination des monovoxels. Une diminution du FPI d‟un facteur 2 est généralement obtenue pour 

une sensibilité faiblement affectée.  

Le LDA présente de meilleures performances que le SVM avant et après l‟élimination des 

monovoxels pour les poumons et le foie, tandis que les ganglions sont favorisés par le SVM. 

Les couples sensibilité/FPI calculés à partir des 13 images de test pour le CAD final 

apparaissent très mitigés avec une bonne sensibilité pour les poumons associés à un FPI conséquent 

(81%/57) et une sensibilité beaucoup trop basse pour le foie (54%) et les ganglions (62%), même si le 

nombre de FPI est minime. Au regard des bonnes performances de chacun des classifieurs pris 

séparément, on constate que la combinaison résulte en une diminution trop forte de la sensibilité dans 

le foie (48%) et les ganglions (30%), alors qu‟elle est limitée à 10% pour les poumons. On peut aussi 

remarquer que les performances pour le foie apparaissent meilleures avant la combinaison avec une 

bonne sensibilité pour un nombre de FPI très restreint. 

Si on compare les performances quantitatives du Tableau 6-5 de ce chapitre à celles du 

Tableau 5-7 du chapitre précédent, on constate que les performances du CAD complet obtenues sur les 

images simplifiées sont meilleures (sensibilité plus élevée et FPI plus faible). La présence de tumeurs 

de taille variée dans les images d‟oncoPET_DB semble donc faire apparaitre de nouvelles limitations 

de la méthode. 

 
Tableau 6-5 : Evolution exprimée en termes de sensibilité/FPI des performances après l‟élimination des 

monovoxels et la combinaison. Les performances sont moyennées sur les 13 images de test dont le nombre de 

tumeurs cibles est précisé sur la première ligne du tableau.  

 LDA SVM 

 Poumons Foie Ganglions Poumons Foie Ganglions 

Nombre de tumeurs 36 41 40 36 41 40 

Sortie du classifieur 97%/203 95%/23 95%/53 92%/96 89%/11 100%/31 

Après l’élimination 

des monovoxels 

94%/130 92%/8 90%/35 92%/55 84%/4 100%/16 

 

 

Après l’élimination 

des monovoxels et la 

combinaison de 

classifieurs  

CAD final 

Poumons Foie Ganglions 

36 41 40 

81%/57 54%/1 62%/2 

6.4.1.2 Discussions des performances fournies par le CAD final 

La diminution des sensibilités obtenues par le CAD final extraites du Tableau 6-5 peuvent être 

expliquées par différents phénomènes que nous reprenons dans ce paragraphe.  

Les Tableau 6-6 et Tableau 6-7 présentent les sensibilités de chacun des classifieurs après 

élimination des candidats monovoxels (a, b), et avec le CAD final (c) pour les différents contrastes des 

tumeurs du foie et les ganglions. Le nombre de tumeurs disponibles pour chaque groupe de 

caractéristiques, extrait du Tableau 6-3, est précisé entre parenthèses dans les Tableau 6-6 et Tableau 

6-7. Les cellules noircies correspondent à une absence de tumeurs de la catégorie correspondante 

parmi toutes les cibles des images de test. Les cellules surlignées correspondent à des tumeurs 

généralement bien détectées par le LDA et le SVM, et dont la sensibilité est fortement diminuée par la 

combinaison des cartes. Pour citer quelques exemples du foie, les tumeurs de diamètre minimum 

(7mm) et de contraste élevé, correspondant à des performances humaines de 50% et 70%, voient 

respectivement leurs sensibilités diminuer de à 67% et à 25%. De même, les tumeurs de plus fort 

diamètre (14mm) ne sont plus du tout détectées après combinaison des classifieurs alors qu‟elles 

l‟étaient à 67% par le LDA et le SVM seul. Pour les ganglions, seules deux catégories sont affectées 
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par une chute de la sensibilité post combinaison. Il s‟agit d‟une part des tumeurs de plus grand 

diamètre 14mm et de contraste minimum (10%) qui étaient détectées à 100% pour le LDA et 50% 

pour les SVM contre 0% pour le CAD final. D‟autre part, la sensibilité des tumeurs de diamètre 

intermédiaire 10,5mm et de contraste 30% est diminuée de 80% pour le LDA et 60% pour le SVM à 

40% pour le CAD. Il faut cependant remarquer que ces résultats doivent être observés en considération 

d‟une répartition statistique limite des tumeurs de test dans les différentes catégories 

(diamètre/contraste).  

 
Tableau 6-6 :  Sensibilités en pourcentage par contraste et diamètre pour le foie 

(a) extraits des cartes binaires sans monovoxels fournies par le LDA  

LDA 10 30 50 70 100 

7mm 50 (2) 0 (1) 100 (6) 88 (8) 100 (5) 

10,5mm  100 (1) 100 (6)  100 (2) 

14mm 67 (3) 100 (1) 100 (3) 100 (2) 100 (1) 

 

(b) extraits des cartes binaires sans monovoxels fournies par le SVM  

SVM 10 30 50 70 100 

7mm 0 (2) 0 (1) 100 (6) 62 (8) 100 (5) 

10,5mm  100 (1) 100 (6)  100 (2) 

14mm 67 (3) 100 (1) 100 (3) 100 (2) 100 (1) 

 

(c) extraits des cartes binaires fournies par le CAD complet  

CAD 10 30 50 70 90 

7mm 0 (2) 0 (1) 67 (6) 25 (8) 100 (5) 

10,5mm  0 (1) 100 (6)  50 (2) 

14mm 0 (3) 100 (1) 100 (3) 0 (2) 100 (1) 

 
Tableau 6-7 :  Sensibilités en pourcentage par contraste et diamètre pour les ganglions 

(a) extraits des cartes binaires sans monovoxels fournies par le LDA  

LDA 10 30 50 70 100 

7mm 25 (4) 60 (5) 100 (3) 100 (2) 100 (3) 

10,5mm 50 (2) 80 (5) 100 (3)  100 (3) 

14mm 100 (2) 100 (5)  100 (2) 100 (1) 

 

(b) extraits des cartes binaires sans monovoxels fournies par le SVM  

SVM 10 30 50 70 100 

7mm 75 (4) 80 (5) 100 (3) 100 (2) 100 (3) 

10,5mm 100 (2) 60 (5) 100 (3)  100 (3) 

14mm 50 (2) 40 (5)  100 (2) 100 (1) 

 

(c) extraits des cartes binaires fournies par le CAD complet  

CAD 10 30 50 70 100 

7mm 25 (4) 60 (5) 100 (3) 100 (2) 67 (3) 

10,5mm 50 (2) 40 (5) 100 (3)  100 (3) 

14mm 0 (2) 40 (5)  100 (2) 100 (1) 

 

La combinaison par vote à la majorité associée à la définition des VP faite dans ce manuscrit 

implique deux inconvénients : 

1) L‟inconvénient principal intrinsèque à la méthode et dans le cas où seulement deux 

classifieurs sont utilisés, repose sur l‟indexation des performances du CAD final sur celles du plus 

mauvais classifieur. C‟est ce qu‟on peut observer dans le Tableau 6-5. Il apparait même que les 

sensibilités finales sont souvent inférieures aux plus mauvaises sensibilités de chaque classifieur 

obtenues sur les cartes binaires. Une raison simple à cela repose sur le fait qu‟à sensibilité égale, les 
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deux classifieurs ne détectent pas forcément les mêmes tumeurs. Les tumeurs discordantes sont donc 

éliminées par combinaison par vote à la majorité. 

2) Le second inconvénient de la méthode est mis en évidence par les Tableau 6-6 et Tableau 

6-7. Ces deux tableaux présentent des tumeurs détectées avec une sensibilité de 100% par les deux 

classifieurs qui sont ensuite éliminées lors de la combinaison. L‟hypothèse (1) présentée 

précédemment n‟entre pas en application pour les contrastes élevés, car toutes les tumeurs cibles sont 

conjointement détectées par les deux classifieurs (sensibilité de 100%). Une analyse visuelle des cartes 

binaires permet de vérifier l‟origine de cette élimination des candidats VP, alors qu‟ils sont détectés 

par les deux classifieurs. La Figure 6-3 cible une tumeur du foie de diamètre 14 mm et de contraste 

correspondant à une sensibilité humaine de 70% (en gras dans le Tableau 6-6). Les cartes binaires 

provenant (a) du LDA, (b) du SVM et (c) du CAD final, sont superposées à l‟image d‟origine. Nous 

constatons que les deux classifieurs détectent correctement cette tumeur mais pas à travers les mêmes 

voxels. Le LDA favorise la classification des voxels du bord de la tumeur, tandis que les SVM 

favorisent plutôt ceux du centre. Ainsi la combinaison des deux cartes binaires par vote à la majorité, 

correspondant à un „ET logique‟ sur chacun de leurs voxels, implique une élimination de cette tumeur 

pour laquelle aucun voxel n‟est conjoint spatialement entre les deux classifieurs. Le même effet est 

observé sur les tumeurs des ganglions.  

 

a)      LDA 

 

b)     SVM 

 

c)     CAD 

 
Figure 6-3 : Zoom d‟une coupe coronale provenant de la superposition d‟une image de test avec une carte 

seuillée provenant du LDA (a), du SVM (b) et de la combinaison de deux (c). La tumeur ciblée est localisée dans 

le foie. 

 

De même, la Figure 6-4 présente un zoom d‟une coupe coronale provenant de la superposition 

d‟une image de test avec une carte seuillée provenant du LDA (a), du SVM (b) et du CAD final. La 

tumeur ciblée est localisée dans les poumons, a un diamètre de 14mm et un contraste correspondant à 

10% de sensibilité humaine. On constate que la détection de voxels disjoints par chaque classifieur 

pour un même candidat VP élimine ce même candidat pour le CAD final. Le Tableau 6-8 illustre les 

sensibilités obtenues sur les tumeurs des poumons pour chaque combinaison de caractéristiques, le 

LDA, le SVM et le CAD final. Les tumeurs des poumons de diamètre maximal 14mm et de contraste 

minimal voient ainsi leur sensibilité passer de 80% pour le LDA et 100% pour le SVM à 40% pour le 

CAD. De même, les tumeurs de diamètre intermédiaire (10,5mm) et de contraste correspondant à 30% 

de détection humaine passent de 100% de sensibilité pour chaque classifieur à 50% pour le CAD 

complet. 

a)      LDA 

 

b)     SVM 

 

c)     CAD 

 
Figure 6-4 : Zoom d‟une coupe coronale provenant de la superposition d‟une image de test avec une carte 

seuillée provenant du LDA (a), du SVM (b) et de la combinaison de deux (c). La tumeur ciblée, de contraste 

minimum, est localisée dans les poumons. 
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Tableau 6-8 : Sensibilités en pourcentage par contraste et diamètre pour les poumons 

(a) extraits des cartes binaires sans monovoxels fournies par le LDA  

LDA 10 30 50 70 100 

7mm 25 (4) 60 (5) 100 (3) 100 (2) 100 (3) 

10,5mm 50 (2) 80 (5) 100 (3)  100 (3) 

14mm 100 (2) 100 (5)  100 (2) 100 (1) 

 
(b) extraits des cartes binaires sans monovoxels fournies par le SVM  

SVM 10 30 50 70 100 

7mm 75 (4) 80 (5) 100 (3) 100 (2) 100 (3) 

10,5mm 100 (2) 60 (5) 100 (3)  100 (3) 

14mm 50 (2) 40 (5)  100 (2) 100 (1) 

 

(c) extraits des cartes binaires fournies par le CAD complet  

CAD 10 30 50 70 100 

7mm 25 (4) 60 (5) 100 (3) 100 (2) 67 (3) 

10,5mm 50 (2) 40 (5) 100 (3)  100 (3) 

14mm 0 (2) 40 (5)  100 (2) 100 (1) 

 

Cette diminution de la sensibilité de quelques groupes de caractéristiques de tumeurs pour les 

poumons a cependant moins d‟impact sur les performances générales, exprimées dans le Tableau 6-3, 

que pour le foie et les ganglions. Bien que la sensibilité du CAD final décroisse de 10% à 20% par 

rapport aux sensibilités de chaque classifieur séparément, celle-ci reste tout à fait acceptable pour cet 

organe (supérieure à 80%).  

La raison principale pouvant expliquer la conservation d‟une sensibilité correcte pour les 

poumons repose sur la taille en voxels des candidats VP de cet organe. Ces tailles sont présentées dans 

le Tableau 6-9 pour chaque classifieur sans monovoxels, puis pour le CAD complet en considérant les 

trois organes cibles. Ces valeurs sont extraites et moyennées à partir des 13 images de test. Les 

candidats VP localisés dans les poumons apparaissent plus gros en moyenne que ceux localisés dans le 

foie et les ganglions. Comme expliqué au paragraphe 5.2.1.3 du chapitre précédent, l‟agrégation des 

voxels candidats est définie par parcours lexicographique de la carte binaire. La taille conséquente des 

candidats VP dans les poumons pour le LDA et les SVM permet de plus facilement conserver une 

sensibilité élevée par combinaison. La chance de recouvrement des voxels appartenant à un plus gros 

cluster candidat est en effet supérieure à celle de voxels appartenant à un amas de taille réduite. 

 
Tableau 6-9 : Taille moyenne en voxels des candidats VP détectés par le LDA, les SVM et le CAD final pour les 

poumons, le foie et les ganglions. 

Taille des candidats VP en 
voxels 

Poumons Foie Ganglions 

LDA 33 14 10 

SVM 38 8 19 

CAD 22 3 6 

6.4.1.3 Conclusions sur les performances fournies par le CAD final 

Un problème non négligeable a été soulevé dans cette discussion. La méthode de combinaison 

par vote à la majorité est certes efficace, mais doit être appliquée avec discernement. Les adaptations 

potentielles pourraient porter sur deux points, 1) la redéfinition d‟un VP et 2) l‟utilisation d‟une 

combinaison de score et non plus de classe. Ces adaptations sont brièvement détaillées ci-après :  

1) La combinaison par vote à la majorité apparait efficace pour les poumons, mais élimine trop 

de vraies tumeurs par une combinaison de leurs voxels disjoints spatialement. Il serait donc intéressant 

de redéfinir la méthode de comptage des VP, afin qu‟un candidat détecté par les deux classifieurs 

restent classifié comme tel par le CAD final, même si aucun de ces voxels ne se recouvre. 

Actuellement, une tumeur est considérée comme correctement détectée si au moins un de ces voxels 

est détecté par le classifieur. Ce ou ces voxels ainsi classifié(s) constitue(nt) le candidat VP localisé sur 



 137 

cette tumeur. Lorsqu‟un VP est détecté par les deux classifieurs, il doit pouvoir être conservé lors de 

leur combinaison, même si aucun des voxels classés appartenant à la tumeur réelle n‟est concordant 

spatialement. Une solution pourrait être d‟utiliser la morphologie mathématique ou la segmentation 

par croissance de régions pour redéfinir le candidat obtenu sur la carte binaire à partir de sa 

représentation dans l‟image de départ. Cette méthode est utilisée par [Guan et al., 2006] afin de définir 

de manière précise les volumes tumoraux dont les graines (initialisation de l‟algorithme) ont été 

obtenues par un une classification par compétition-diffusion. Cependant, nous nous heurterions à la 

difficile paramétrisation des méthodes de segmentation et le fait que les clusters dus au bruit seraient 

aussi redéfinis par segmentation, et donc plus difficilement éliminés.  

2) La seconde solution repose sur l‟utilisation d‟une combinaison de classifieurs, non plus de 

type classe mais de type score. Utilisée par [Park et al., 2009] lors du développement d‟un CAD pour 

la mammographie, cette combinaison se base sur un calcul de moyenne, de maximum ou de minimum 

des scores directement obtenus à partir des classifieurs. Cette méthode permet de considérer les scores 

d‟appartenance à la classe H1, plus riches d‟informations que la simple classe de chaque voxel. Les 

problèmes d‟élimination des candidats détectés de manière spatialement décorrélés par les deux 

classifieurs pourraient ainsi se réduire étant donné que le score final d‟un candidat serait une 

combinaison linéaire des scores pour chaque classifieur et non plus une loi du „tout ou rien‟.  

 

Au-delà de ces adaptations méthodologiques, nous exploitons dans le prochain paragraphe la 

possibilité d‟intégrer une information de suspicion aux candidats fournis par le CAD pour chaque 

image. Cette astuce vise à limiter la nuisance visuelle due aux forts taux de FPI observés pour les 

poumons notamment.  

6.4.2 Utilisation d’une information additionnelle de score pour la 

présentation des résultats 

 On a constaté sur la Figure 6-2 que les cartes de détection binaires sorties de chaque classifieur 

séparément et du CAD final sont toujours entachées par un nombre trop important de FPI. La 

visualisation des cartes binaires est rendue particulièrement délicate dans le cadre d‟un futur passage 

en routine clinique. Le clinicien peut en effet avoir du mal à distinguer les fausses détections des 

vraies tumeurs et ne pas voir l‟utilité d‟un tel système d‟aide à la détection. Nous exploitons ici la 

possibilité d‟introduire une indication relative au degré de suspicion de chaque candidat afin 

d‟améliorer la qualité parfois limitée des cartes binaires. 

 Nous avons vu au paragraphe 5.2.2.3 du chapitre précédent puis au paragraphe 6.3.2 du 

présent chapitre, qu‟il est possible de classer les tumeurs candidates par rapport à leur score 

d‟appartenance à la classe H1 „tumeur présente‟. Afin de vérifier la pertinence de l‟addition de ce type 

d‟informations sur les cartes sorties du système CAD, nous avons analysé les candidats extraits de ces 

cartes en considérant les 13 images de test. Comme expliqué dans la méthodologie détaillée au 

paragraphe 6.3.2, la force d‟un candidat est exprimée comme le maximum des scores des voxels le 

constituant. Ces valeurs sont extraites des cartes de score obtenues à partir des deux classifieurs 

exploités en parallèle. On recense donc deux types de combinaisons carte seuillée/carte de score qui 

sont 1) CAD/LDA et 2) CAD/SVM. Le rang d‟un candidat est calculé en pourcentage comme le 

rapport entre le classement de sa force et le nombre total de candidats. Comme dans le chapitre 

précédent, le candidat le plus suspect est classé dans le haut du tableau (premières places) et les moins 

suspects dans le bas du tableau (dernières places). 

6.4.2.1 Analyse visuelle de quelques cas 

Les Figure 6-5, Figure 6-6 et Figure 6-7 se focalisent sur quelques tumeurs localisées dans les 

poumons et les ganglions. Les tumeurs ciblées sont de diamètre 7mm dans le fantôme d‟origine pour 

un contraste lié à une sensibilité humaine échantillonnée de 10% à 90%. L‟image d‟origine contenant 

la tumeur cible du contraste étudié est présentée en (a) tandis que la carte de détection avec les 

candidats rangés par rapport à leur degré de suspicion est affichée pour le LDA en (b) et pour le SVM 

en (c). Aucune tumeur des poumons de diamètre 7mm et de contraste correspondant à 70% n‟est 

illustrée sur la Figure 6-5 car ce groupe de caractéristiques n‟est pas représenté parmi les images de 

test (cf. Tableau 6-3). De même pour la Figure 6-6, aucune tumeur de diamètre 7mm et de contraste 
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correspondant à 10% et 30% de sensibilité humaine n‟est présentée, car elles ne sont pas détectées par 

le CAD complet. Le nombre moyen de candidats fournis par le CAD est de 53 pour les poumons, 2 

pour le foie et 4 pour les ganglions.  

Les cartes obtenues à partir des scores du LDA associés aux candidats du CAD final, 

présentées sur les Figure 6-5b et Figure 6-7b, montrent que les vraies tumeurs occupent presque toutes 

les premières places du classement (rouge, orange de l‟échelle de couleurs). Les vrais positifs sont en 

effet toujours placés parmi les premiers 40% des candidats les plus suspects, même pour des petits 

contrastes (30%). Deux exceptions concernent la tumeur des ganglions de plus haut contraste et la 

tumeur des poumons de plus faible contraste (avec des rangs supérieurs à 50%). Les rangs 

correspondant aux tumeurs du foie, présentés sur la Figure 6-6b, sont quant à eux, un peu moins bons, 

allant jusqu‟à une valeur élevée de 80%. 

Les résultats obtenus à partir des scores du SVM associés aux candidats du CAD final sont 

plus mitigés (Figure 6-5c et Figure 6-7c) pour les poumons et les ganglions. On observe en effet que 

seuls les candidats de contraste élevé (70% et 90% de sensibilité de référence) bénéficient d‟un rang 

inférieur à 25% pour les poumons et les ganglions. Les candidats VP représentés par quelques voxels 

ressortent donc moins de l‟ensemble des candidats par un niveau intermédiaire sur l‟échelle de 

couleurs. En revanche, les scores fournis par les SVM pour les tumeurs du foie sont meilleurs que 

ceux du LDA. 

Les conclusions de cette analyse visuelle semblent rejoindre celles du Chapitre 5 sur la 

comparaison des deux classifieurs. Elles indiquaient en effet un meilleur comportement du LDA avec 

des tumeurs cibles de faible contraste et du SVM avec des tumeurs cibles de fort contraste (cf. Figure 

5-23 et Figure 5-24). 

 

La Figure 6-8 illustre l‟amélioration de la visibilité des VP au milieu de l‟ensemble des 

candidats par l‟insertion du degré de suspicion provenant (c) du LDA, (d) du SVM. Les cartes de 

candidats ordonnés (b) sont superposées aux images d‟origine correspondantes présentées en (a). Les 

caractéristiques des tumeurs numérotées de haut en bas visibles sur les coupes coronales sont 

également données sur la Figure 6-8. Les coupes observées apparaissent visiblement plus „nettoyées‟ 

par l‟utilisation de l‟échelle de couleur pour représenter les degrés de suspicion des candidats. Les 

candidats VP attirent ainsi plus facilement l‟œil que sur les cartes binaires uniquement (Figure 6-8b). 
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 a) Image d’origine b) Carte ordonnée (CAD/LDA) c) Carte ordonnée (CAD/SVM) 

10% 

  
Rang= 58% 

 
Rang= 26% 

30% 

  
Rang= 38% 

 
Rang= 67% 

50% 

  
Rang= 10% 

 
Rang= 93% 

90% 

 
 

 
Rang= 2% 

 
Rang= 2% 

 
                                          Plus faible (100%)                                                      Plus fort (0%) 

Figure 6-5 : Coupe contenant une tumeur cible dans les poumons de diamètre 7mm et de contraste variant entre 

10% et 90% de sensibilité humaine de référence. (a) : Image originale, (b) Carte de force rangée pour la 

combinaison CAD/LDA, (c) pour la combinaison CAD/SVM. Le rang correspond au classement de la force de 

la tumeur par rapport à tous les candidats de l‟organe considéré. 
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 a) Image d’origine b) Carte ordonnée (CAD/LDA) c) Carte ordonnée (CAD/SVM) 

50% 

 
 

 
Rang= 60% 

 
Rang= 80% 

70% 

  
Rang= 50% 

 
Rang= 0% 

90% 

  
Rang= 50% 

 
Rang= 0% 

Figure 6-6 : Coupe contenant une tumeur cible dans le foie de diamètre 7mm et de contraste variant entre 10% et 

90% de sensibilité humaine de référence. (a) : Image originale, (b) Carte de force rangée pour la combinaison 

CAD/LDA, (c) pour la combinaison CAD/SVM. Le rang correspond au classement de la force de la tumeur par 

rapport à tous les candidats de l‟organe considéré. 
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 a) Image d’origine b) Carte ordonnée (CAD/LDA) c) Carte ordonnée (CAD/SVM) 
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Rang= 2% 
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Rang= 25% 

 
Rang= 50% 
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Rang= 0% 

 
Rang= 50% 
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Rang= 0% 

 
Rang= 25% 

90% 

  
Rang= 50% 

 
Rang= 0% 

Figure 6-7 : Coupe contenant une tumeur cible dans les ganglions de diamètre 7mm et de contraste variant entre 

10% et 90% de sensibilité humaine de référence. (a) : Image originale, (b) Carte de force rangée pour la 

combinaison CAD/LDA, (c) pour la combinaison CAD/SVM. Le rang correspond au classement de la force de 

la tumeur par rapport à tous les candidats de l‟organe considéré. 
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a) Image originale b) Sortie du CAD c) Rang de CAD/LDA d) Rang de CAD/SVM 

 
   

Tumeur 1 : diam : ganglions, 10,5mm, contraste : 90%, Tumeur 2 : poumons, diam : 7mm, contraste : 10% 

 
   

Tumeur 1 : ganglions, diam : 7mm, contraste : 10%, Tumeur 2 : ganglions, diam : 14mm, contraste : 30%,  
Tumeur 3 : poumons, diam : 7mm, contraste : 40%, Tumeur 4 : poumons, diam : 10,5mm, contraste : 70%  

 
   

Tumeur 1 : ganglions, diam : 7mm, contraste : 70%, Tumeur 2 : poumons, diam : 7mm, contraste : 50% 

 
                                                     Plus faible                                     Plus fort 

 
Figure 6-8 : Amélioration de la visibilité des VP au milieu de l‟ensemble des candidats par l‟insertion du degré 

de suspicion provenant (c) du LDA, (d) du SVM. Les cartes de candidats ordonnés sont superposées aux images 

correspondantes d‟origine présentées en (a). (b) propose des cartes de détection binaire superposées aux images 

d‟origine. Les tumeurs sont numérotées de haut en bas sur chaque image. 

 

 

 

 



 143 

6.4.2.2 Etude de la globalité des candidats vrais positifs 

Afin de vérifier la significativité globale de ces résultats visuels, nous avons considéré 

l‟ensemble des candidats VP des poumons et des ganglions (sans distinction de contraste) obtenus par 

le CAD sur les 13 images de test. La Figure 6-9 illustre le classement des forces de ces candidats VP 

pour les combinaisons CAD/LDA (triangle vert) et CAD/SVM (triangle rouge) présentées 

précédemment. Ce diagramme présente une majorité des candidats VP bien classés avec un rang 

inférieur au 40% des candidats les plus suspects pour la combinaison CAD/LDA. La combinaison 

CAD/SVM exhibe un plus grand nombre de candidats VP très mal classés (rang>60%). On remarque 

que de nombreux VP sont au premier rang du classement des candidats les plus suspects, confirmant 

l‟intérêt de l‟utilisation de cette information pour mieux valoriser les candidats VP parmi tous.  
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Figure 6-9 : Rang obtenu par chaque candidat VP en considérant tous les organes pour les combinaisons 

CAD/LDA (triangles verts) et CAD/SVM (carrés rouges). L‟idéal est de présenter un VP dans les premières 

positions dans le classement (0). 
 

La Figure 6-10 illustre le même classement que la Figure 6-9, mais en séparant les tumeurs 

selon leur contraste relatif à la sensibilité humaine correspondante. On considère (a) des contrastes 

faibles (10% et 30% de sensibilité humaine), (b) un contraste intermédiaire (50%) et (c) des contrastes 

élevés (70% et 90%).  

Le Tableau 6-10 résume les rangs obtenus sur la Figure 6-10 pour chaque gamme de contraste 

en considérant chaque configuration carte binaire/carte de score. On observe une diminution des rangs 

moyens lorsque le contraste augmente. Les candidats VP, plus facilement détectables apparaissent 

donc plus suspects. On observe un nombre de candidats de plus mauvais rang (100%) deux à trois fois 

moins important que le nombre de candidats de meilleur rang (0%). Une comparaison des valeurs 

extraites par chaque combinaison CAD/LDA et CAD/SVM indique un meilleur comportement de la 

première configuration (CAD/LDA). La combinaison CAD/LDA présente en moyenne des candidats 

VP de meilleur rang que la combinaison CAD/SVM. Cette différence semble s‟amplifier lorsque le 

contraste augmente. L‟observation de la Figure 6-9c montre cependant que cette différence 

significative est surtout due à la présence des candidats VP de très mauvais rang (100%) pour la 

combinaison CAD/SVM. Ceux-ci augmentent la moyenne générale des rangs donnée dans le Tableau 

6-10. Même si le nombre de candidat VP de rang 0% est quasiment identique pour les deux 

configurations, l‟utilisation du LDA pour l‟extraction des rangs résulte en deux fois moins de candidat 

VP de plus mauvais rang.  

Ces résultats semblent indiquer que le LDA est en moyenne plus adapté à l‟inclusion d‟un 

degré de suspicion comme indication liée aux candidats extraits du CAD. 
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b) 

Contraste intermédiaire (50%)
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e) 

Contraste fort (70%-90%)
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Figure 6-10 : Rang obtenu par chaque candidat VP en considérant tous les organes pour les combinaisons 

CAD/LDA (triangles verts) et CAD/SVM (carrés rouges). Les tumeurs cibles appartiennent, (a) aux contrastes 

faibles correspondant à 10% et 30% de sensibilité humaine, (b) au contraste intermédiaire (50%) et aux (c) 

contrastes forts (70%-90%). L‟idéal est de présenter un VP dans les premières positions dans le classement (0). 
 

Tableau 6-10 : Exploitation des rangs des candidats VP dont les valeurs sont extraites de la Figure 6-9 pour 

chaque combinaison, CAD/LDA et le CAD/SVM. Les meilleures performances sont mises en gras. 
 CAD/LDA CAD/SVM 

Nombre de candidat VP de rang 100% 4 8 

Nombre de candidat VP de rang 0% 17 16 

 
Moyenne des rangs 

Gamme de contraste 10%-30% 39 45 

Gamme de contraste 50% 28 30 

Gamme de contraste 70%-90% 12 22 

 

Ces résultats soulignent l‟intérêt d‟introduire une information dépendante du degré de 

suspicion de chaque candidat fourni par le CAD complet, à partir des scores extraits du LDA ou des 

SVM. Cette information supplémentaire a pour objectif d‟attirer l‟œil du clinicien sur les amas de 

voxels les plus suspects. Une perspective pourrait être d‟indiquer le meilleur rang obtenu parmi les 

deux classifieurs.  

6.5 Conclusions sur l’évaluation par les données simulées réalistes 

6.5.1 Conclusions et discussions 

Ce chapitre a abordé l‟évaluation du système CAD sur un ensemble d‟images TEP 3D 

simulées réalistes. L‟utilisation de telles images permet une étude de faisabilité intermédiaire avant les 

images cliniques qui sont généralement plus complexes, présentent des organes et des tumeurs plus 

hétérogènes. L‟utilisation de tumeurs de diamètre variable localisées dans des organes virtuels et du 

bruit physiologique plus complexes que ceux de la base d‟images simplifiées utilisées au Chapitre 5 

nous a ainsi rapprochés de cas réels. 

6.5.1.1 Performances globales 

Les performances globales du système CAD complet, exprimées sous la forme de couples 

sensibilité/FPI, sont de 81%/57 pour les poumons, 54%/1 pour le foie et 86%/3 pour les ganglions (cf. 
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Tableau 6-5). Le nombre de faux positifs par image est calculé dans tout l‟organe ciblé et dépend donc 

fortement de son volume. Ces performances sont assez décevantes. Le foie et les ganglions présentent 

une sensibilité beaucoup trop basse et les poumons sont entachés par un nombre de faux positifs trop 

important. Les performances obtenues à partir des images d‟oncoPET_DB ne sont d‟ailleurs pas 

vraiment corrélées à celles extraites des images simplifiées présentées au Chapitre 5.  

D‟une part, les poumons des images réalistes apparaissent beaucoup moins „propres‟ que ceux 

du Chapitre 5, avec trois fois plus de FPI pour une sensibilité équivalente (cf. paragraphe 5.5.4.3 du 

Chapitre 5). Une distribution de bruit différente dans les deux types d‟images (simplifiées et réalistes) 

pourrait être à l‟origine d‟un tel résultat. On constate aussi sur les cartes binaires que les bords des 

poumons, notamment du coté du diaphragme et du cœur sont particulièrement détectés par le LDA et 

les SVM et donc le CAD final. Une contamination de l‟activité et de la texture des poumons par les 

organes environnants plus réalistes pourraient expliquer l‟obtention de cartes binaires si bruitées.  

D‟autre part, la sensibilité obtenue sur le foie des images d‟oncoPET_DB (54%) est nettement 

inférieure à celle des images simplifiées (81%). Cette différence pourrait s‟expliquer par une plus 

grande variabilité des caractéristiques des tumeurs en termes de diamètre et de contraste. Les 

mauvaises sensibilités pour le foie et les ganglions localisées dans les images plus réalistes peut être 

expliquée par 1) la limite intrinsèque de la combinaison de classe par vote à la majorité, 2) une 

définition des candidats VP peu adaptée à cette combinaison. Ainsi, des candidats VP conjointement 

détectés par les deux classifieurs, mais en des voxels disjoints spatialement, peuvent être éliminés par 

le CAD complet. Le choix de la meilleure combinaison des classifieurs (type score ou classe), mais 

surtout de la définition spatiale des candidats extraits du LDA et des SVM, peuvent donc être remis en 

cause. 

6.5.1.2 L’utilisation d’oncoPET_DB pour l’évaluation du CAD 

Ce chapitre a permis d‟évaluer l‟intérêt d‟utiliser oncoPET_DB dans le cadre de la validation 

du système CAD développé dans cette thèse. 

Une première remarque porte sur le nombre de tumeurs disponibles dans les images 

d‟oncoPET_DB et plus précisément la répartition statistique des différents groupes de caractéristiques 

dans les organes. Certaines tumeurs sont en effet trop peu représentées pour certains organes par 

l‟ensemble des 25 images avec un nombre inférieur à trois tumeurs (cf. Tableau 6-2 et Tableau 6-3). 

L‟analyse quantitative des performances par diamètre et contraste reste donc assez limitée.  

Aussi, les Tableau 6-6, Tableau 6-7 et Tableau 6-8 ont montré que le LDA et le SVM 

présentent une sensibilité rapidement saturée pour les trois organes cibles. Ainsi, la majorité, voire 

toutes les tumeurs de contraste intermédiaire à fort sont détectées, alors qu‟elles correspondent à une 

sensibilité humaine de 50% à 90%. Deux raisons pourraient expliquer la détection particulièrement 

facile de ces tumeurs par les classifieurs, 1) la calibration du contraste des tumeurs, effectuée au 

Chapitre 4, a induit des tumeurs trop facilement visibles, 2) les classifieurs sont plus performants que 

l‟œil humain pour ces gammes de tumeurs. La Figure 4-8 du Chapitre 4 justifie le choix des gammes 

de contraste pour chacun des organes à partir de deux observateurs humains ayant visualisés les 

images simulées d‟oncoPET_DB. Cette saturation de la sensibilité pourrait donc indiquer une bonne 

adaptation du LDA et des SVM à ce type de tumeurs. Nos observations doivent cependant rester 

prudentes de part la répartition des tumeurs dans certaines catégories parfois trop limitée (cf. Tableau 

6-5).  

6.5.1.3 Avantages de l’insertion du degré de suspicion des candidats 

Le paragraphe 6.4.2 a mis en évidence l‟intérêt de présenter les candidats extraits du système 

CAD complet associés à un rang de suspicion. Ce rang de suspicion correspond au classement obtenu 

par chaque candidat selon son degré d‟appartenance à la classe „tumeur‟. Cette valeur est extraite 

d‟une des deux cartes de score fournie par le LDA ou les SVM en parallèle.  

L‟étude visuelle des Figure 6-7 à Figure 6-8 a montré des vrais positifs correspondant aux 

meilleurs rangs, même dans le cas de tumeurs de faible contraste. L‟œil du clinicien aurait ainsi plus 

de facilité à se focaliser sur les vraies tumeurs, même si elles sont noyées au milieu des fausses 

détections dans les cartes binaires de détection. De même, le Tableau 6-10 indique des rangs moyens 

toujours inférieurs à 40% quelque soit la gamme de contraste, avec des valeurs généralement 
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meilleures lorsque les scores sont fournis par le LDA. Ces valeurs de rang sont d‟un intérêt tout 

particulier pour les tumeurs de faible contraste, difficilement visibles à l‟œil nu.  

6.5.2 Perspectives  

La piste suivie pour le développement du CAD semble prometteuse, bien que les 

performances quantitatives et qualitatives actuelles sur les cartes 3D binaires soient encore 

insuffisantes pour une application en clinique et remettent en cause certains choix. Les performances 

finales du système CAD doivent également être estimées sur des images plus représentatives des 

différentes tumeurs disponibles. Une méthode de partitionnement des images disponibles par „leave 

one out‟ (définie au paragraphe 2.5.4.2 du Chapitre 2) ou „resubstitution‟ pourrait être envisagée bien 

que celles-ci ne garantissent toujours pas une statistique de tumeurs très élevée. L‟utilisation de 

données répliquées (plusieurs simulations du même modèle) ou bootstrappées permettrait de 

contourner ce problème et de faire mieux apprendre les classifieurs.  

 

Le système semble présenter des problèmes de détection de tumeurs trop visibles, ce qui peut 

ne pas apparaitre en soi comme un inconvénient, étant donné que ce type de tumeurs est facilement 

visible à l‟œil nu et n‟est donc pas problématique pour le clinicien. Un comptage plus adapté des vrais 

positifs d‟une image pourrait être mis en place, notamment par l‟intégration d‟une méthode 

d‟agrégation des voxels plus efficace qu‟un simple parcours lexicographique. Une méthode de 

classification non supervisée ou segmentation, par croissance de régions par exemple, permettrait de 

mieux définir les clusters candidats.  

 

La confrontation des performances du CAD à celles des observateurs humains sur les mêmes 

images laissent penser qu‟au-delà de l‟aspect binaire d‟une classification par classe H1/H0, les scores 

des candidats pourraient être exploités. Un affichage par classement de suspicion des tumeurs 

candidates pourrait ainsi apporter une information supplémentaire pertinente au clinicien. En utilisant 

la même catégorie d‟information, une combinaison de classifieurs plus adaptée à l‟utilisation de 

seulement deux classifieurs pourrait être évaluée. Utilisé par [Park et al., 2009], la conservation 

d‟informations de type score avant ou après le seuillage initial des cartes pourrait respectivement 

éviter l‟élimination de tumeurs détectées par les deux en des voxels différents, ou lorsqu‟un des 

classifieurs présente un score faible et l‟autre un score élevé. 
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Conclusions, discussions et perspectives 

 
Bilan des contributions et discussions 
 Les protocoles actuels de recherche pour lutter contre le cancer favorisent la prise en charge 

optimale des patients, la détection précoce des tumeurs et l‟adaptation rapide des traitements. Depuis 

une dizaine d‟années, l‟imagerie TEP au 18F-FDG voit son importance s‟accroitre dans les différentes 

étapes du suivi thérapeutique du patient. Ses performances, bien que déjà élevées voire parfois 

supérieures à d‟autres imageries anatomiques, peuvent cependant encore être améliorées, notamment 

en termes de sensibilité et spécificité sur des cas particuliers et problématiques. 

 

 Ce manuscrit a abordé un des aspects de l‟optimisation de l‟utilisation de cette imagerie dans 

l‟objectif de la placer comme examen de référence en cancérologie. L‟aide à la détection permet 

d‟orienter le clinicien lors du diagnostic d‟une image TEP à partir de la détection et de la localisation 

des différentes tumeurs qu‟elle présente. Certains cas de tumeurs sont en effet difficilement 

détectables à l‟œil humain de par leur contraste faible ou/et leur petit diamètre et/ou leur localisation 

problématique dans le corps humain.  

 Les systèmes d‟aide à la détection ou CAD en anglais, ont largement été développés en 

mammographie pour le cancer du sein et en TDM pour le cancer du poumon et du foie. Certains 

algorithmes sont même implantés sur les consoles cliniques de constructeurs comme Siemens ou 

Philips. L‟imagerie TEP reste malheureusement encore novice dans le domaine des systèmes CAD. Si 

l‟on en croit les études pour les autres modalités (mammographie, TDM), de tels systèmes 

permettraient d‟améliorer les performances générales du clinicien et de diminuer les variations inter et 

intra-clinicien. 

 

 Nous avons dans un premier chapitre rappelé les principes physiques de la TEP au 18F-FDG 

et son application en oncologie. Ce chapitre nous a conduits à nous orienter vers une problématique de 

cancer caractérisé par des tumeurs résiduelles faiblement visibles et disséminées dans tout le corps du 

patient. Afin de répondre au manque de système d‟aide à la détection dans cette modalité d‟imagerie, 

nous nous sommes consacrés au développement d‟un tel système. Les images TEP oncologiques sont 

des cibles particulièrement difficiles à exploiter de part leurs caractéristiques de bruit et leur aspect 

corps entier. Un état de l‟art des CAD développés pour cette imagerie nous en a montré leurs limites, 

tant au niveau de leur quantité que de leur validation. Nous avons donc élargi nos recherches aux CAD 

dédiés à l‟imagerie anatomique, TDM ou mammographie. Notre choix s‟est focalisé sur une approche 

supervisée de la classification de manière à assurer une correcte représentation des différentes régions 

de l‟image obtenues. Un cahier des charges a ensuite été dressé de manière à formaliser les choix 

effectués pour les différentes étapes standardisées de mise en place du système.  

L‟approche supervisée de la classification requiert un large jeu d‟images annotées, saines et 

pathologiques, pour l‟apprentissage et l‟évaluation du système. Ce type de données est difficilement 

accessible dans le cadre d‟études cliniques. Nous avons alors décrit un procédé de développement de 

bases d‟images TEP simulées corps entier dédiées à l‟oncologie. La simulation nous a semblé 

représenter un moyen efficace de contourner les problèmes d‟obtention d‟images cliniques pour une 

étude de faisabilité du système. Un ensemble de 100 images saines et pathologiques a été généré par 

simulation Monte Carlo. Les tumeurs cibles ont été définies de manière à échantillonner les 

performances humaines de détection, tout en suivant les modes de dissémination du lymphome. Une 

collaboration étroite avec deux médecins nucléaires, Francesco Giammarile et Thomas Mognetti, 

respectivement du Centre Hospitalier Lyon Sud et du Centre Léon Bérard, a permis de focaliser notre 

attention sur ce cancer comme problématique principale. La pertinence des activités de FDG simulées 

dans l‟ensemble des organes et tumeurs et du bruit entachant les images a été vérifiée à travers 

diverses mesures statistiques et cliniques. Une comparaison des images simulées avec les images 

cliniques ayant servi à l‟élaboration des modèles numériques a permis de mettre en évidence une 

bonne concordance tant au niveau visuel que quantitatif. Le principal problème de validation de la 
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base d‟images simulées actuelle repose certainement sur le SUV du foie, calculé sur les images 

cliniques de référence, qui apparait trop bas par rapport aux valeurs de la littérature.  

Nous avons ensuite décrit le développement du système CAD dédié aux images TEP 

oncologiques et la méthode d‟évaluation des cartes binaires 3D obtenues. Les principales étapes 

d‟extraction de caractéristiques, de classification et de nettoyage des cartes binaires ont été évaluées. 

Deux classifieurs différents ont été utilisés et combinés afin d‟obtenir une carte 3D pour chaque 

nouvelle image où chaque voxel est classé en tumeur ou non tumeur. Afin de considérer l‟aspect 

tridimensionnel de la carte finale obtenue, une définition des performances par agrégats de voxels, 

correctement détectés ou pas, a été favorisée. Ainsi le nombre réel de FP pour le volume d‟intérêt est 

comptabilisé, représenté la qualité visuelle réelle de l‟image. Cette méthodologie d‟évaluation 

quantitative n‟a cependant jamais été utilisée en imagerie TEP 3D, et rarement employée en imagerie 

anatomique 3D. Une évaluation par cas ou par coupe lui est généralement préférée. Aucune 

comparaison de performances avec d‟autres méthodes actuellement utilisées n‟a donc été réalisée.  

Deux jeux d‟images simulées ont été utilisés pour évaluer les performances du CAD. Les 

premières images, modélisant un modèle du corps humain simplifié, ont permis de mettre en évidence 

des résultats prometteurs tant visuels que quantitatifs. Une étude multiparamétrique a notamment 

permis de fixer l‟échantillon d‟apprentissage et les caractéristiques optimales. Le second jeu d‟images, 

développé lors de cette thèse a permis de placer le CAD dans une configuration beaucoup plus réaliste 

avec des tumeurs de caractéristiques plus variées et un modèle de corps humain plus complexe et 

complet. Les performances finales du CAD apparaissent cependant assez mitigées, notamment pour 

les poumons qui souffrent d‟un nombre conséquent de FP et pour le foie qui exhibe une sensibilité 

limitée. Cependant, les tumeurs des ganglions, cibles principales du lymphome, sont correctement 

classifiées avec un nombre de FPI limité.  

La méthodologie générale s‟avère prometteuse, notamment si on considère les performances 

du système associées à celles des observateurs humains ayant permis la calibration des contrastes des 

tumeurs cibles. Le CAD souffre cependant d‟une limitation non négligeable reposant sur la 

combinaison même des cartes binaires. Cette limitation, avérée lors de l‟utilisation des images 

simulées réalistes, implique une nette diminution de la sensibilité du système pour des tumeurs cibles 

de diamètre important. De même, le nombre de FPI actuellement obtenu reste encore trop élevé pour 

correctement répondre aux besoins des médecins pour une application clinique. Une étude préliminaire 

a cependant évalué l‟intérêt de classer les candidats retenus sur les cartes binaires par leur degré de 

suspicion. L‟affichage d‟une carte paramétrique de détection et non plus binaire permettrait d‟orienter 

le médecin et de limiter l‟impact visuel de la présence de ces FPI.  

 

Perspectives 
 

 Le travail développé dans le cadre de cette thèse ouvre ainsi de nombreuses perspectives.  

 Le premier axe de poursuite du travail concerne l’évaluation d’une combinaison des cartes 

de score (et non plus binaires) et une redéfinition des agglomérats de voxels candidats. Comme 

expliqué précédemment, la perte d‟information impliquée par l‟utilisation exclusive des informations 

de type classe pourrait être limitée par la prise en compte des scores de chaque candidat. Une 

redéfinition spatiale des candidats extraits de chaque classifieur permettrait aussi une meilleure 

correspondance entre les bonnes détections de chaque carte. Cette nouvelle définition autoriserait une 

analyse FROC plus judicieuse. En effet, la limitation de la taille d‟un amas candidat à 125 voxels, 

défini par un parcours lexicographique de l‟image, ne permet pas de correctement refléter l‟aspect 

visuel des cartes binaires obtenues par seuillage. Elle est également à l‟origine de petites irrégularités 

du nombre de fausses détections dans le cas de gros amas détectés qui peuvent être ainsi coupés en 

plus petits amas de manière non optimale. Il apparait ainsi parfois difficile de comparer des courbes 

FROC très proches. 

 Ce raisonnement nous mène à une autre perspective spécifique à l‟utilisation des courbes 

FROC pour l‟extraction d‟un seuil optimal pour chaque classifieur, organe et combinaison de 

paramètres. Bien que la supériorité de certaines combinaisons de paramètres semble évidente (le 

niveau de décomposition pour les SVM par exemple), certains cas peuvent paraitre équivoques 
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(certaines courbes FROC obtenues pour le LDA par exemple). Outre leur aspect visuel parfois 

décorrélé du à une définition limitée des agrégats candidats (j=2 vs. j=5), il est parfois difficile 

d‟établir une différence réellement significative statistiquement entre les deux courbes. Cette remarque 

est notamment vraie lorsqu‟on considère la forte corrélation des courbes aux échantillons pris en 

compte pour les tracer. Il serait ainsi judicieux d’analyser statistiquement la différence entre les 

courbes FROC représentatives des combinaisons de paramètres à optimiser. La méthode de 

Chakraborty [Chakraborty and Winter, 1990; Chakraborty and Yoon, 2008] permet par exemple 

d‟extraire différents indices d‟évaluation de la significativité des différences entre courbes FROC. Il 

est également possible, lorsque tous les critères d‟étude sont réunis, de faire correspondre les courbes 

FROC à des courbes ROC plus traditionnelles. Parmi ces critères, il est impératif de réaliser un test sur 

un nombre équivalent d‟images saines et pathologiques. Ce n‟est actuellement pas le cas étant donné 

que seules des images pathologiques sont testées pour la mise en place du CAD. 

 La troisième piste de travail concerne conjointement l’enrichissement de la base d’images 

TEP simulées et la validation finale du CAD sur des images quasi-cliniques. OncoPET_DB 

souffre en effet d‟une homogénéité de l‟anatomie et des distributions d‟activité des patients. Un 

ensemble de modèles de simulation basé sur le fantôme XCAT [Segars, 2001] permettrait d‟enrichir la 

base d‟images simulées à l‟aide d‟images de patients d‟anatomie et de sexe variable, pour lesquels les 

mouvements respiratoires et cardiaques seraient pris en compte. Ce fantôme peut en effet s‟adapter à 

différentes images cliniques réelles par la modification des structures mathématiques (NURBS) 

modélisant les organes. Cette perspective, accompagnant ce travail de thèse et plus largement le projet 

de recherche associé, a déjà été amorcée par une collaboration avec le LATIM, Brest [Le Maitre et al., 

2009] et plus précisément les travaux de thèse de Simon Marache-Francisco. L‟apport indubitable de 

réalisme aux images TEP simulées permettrait de fixer définitivement les différents paramètres du 

CAD afin de les appliquer pour la classification d‟images cliniques réelles. 

 Enfin un élargissement du projet concernerait l’évaluation et la combinaison d’autres 

classifieurs que ceux initialement sélectionnés et l’inclusion d’information de type anatomique 

au système complet. En effet, la littérature prouve qu‟un large panel de méthodologies peut encore 

être testé et optimisé. La mise en place d‟un CAD relève un peu de la „recette de cuisine‟ où chaque 

élément peut être remplacé jusqu‟à obtenir la combinaison idéale des ingrédients. Les informations 

additionnelles permettraient notamment de rapprocher la méthode numérique de détection à celle 

utilisée par le clinicien, qui, de nos jours, n‟interprète plus que très rarement les images TEP seules. 

 Quelques unes de ces perspectives seront notamment traitées par Simon Marache-Francisco, 

prenant la suite de ma thèse. 

 

 Le travail accompli au cours de cette thèse a fait émerger le besoin de méthodologies d‟aide à 

la détection en imagerie TEP 3D corps entier associées à une approche d‟évaluation 3D. Ce travail a 

permis d‟évaluer la pertinence d‟une méthode basée sur la combinaison de deux classifieurs 

supervisés. L‟approche 3D de l‟évaluation reste encore assez précoce en imagerie médicale et mérite 

d‟être encore améliorée afin que les résultats quantitatifs, notamment en termes de faux positifs, 

apparaissent meilleurs.  

Les récents travaux de recherche ont montré l‟engouement des laboratoires quant au 

développement et à la distribution de jeux d‟images annotées TEP simulées complexes et réalistes 

[Stute et al., 2008; Le Maitre et al., 2009; Stute et al., 2009], mais aussi d‟acquisitions réelles à partir 

de fantômes physiques dont la géométrie et les caractéristiques des tumeurs sont maitrisées [Kadrmas, 

2009]. Il apparait donc que la simulation et son utilisation optimale, permettant de fournir des images 

dont le réalisme frôle la réalité, présentent un grand potentiel dans l‟évaluation des méthodologies 

d‟amélioration des images TEP. Les deux contributions présentées tout au long de ce manuscrit 

pourraient ainsi servir de base au développement et à l‟amélioration des méthodologies d‟aide à la 

décision en imagerie TEP corps entier oncologique et de leur évaluation.  
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Annexe A : L‟imagerie TEP : principes physiques 

et limitations 

 

1) Les émetteurs de positons et la détection de photons 

 
L‟obtention de la cartographie 3D de la distribution du traceur radioactif dans le corps d‟un 

patient est le résultat d‟un ensemble de mécanismes allant de phénomènes physiques d‟émission de 

positons, d‟interactions photon-matière, à la détection de ces photons et à l‟utilisation de ce données 

détectées pour recréer un volume tridimensionnel de captation par l‟organisme. L‟utilisation 

d‟émetteurs de positons dont l‟évolution rend possible l‟acquisition TEP. Les émetteurs de positons 

sont des isotopes radioactifs présentant un excès de charge positive, ou proton, dans leurs noyaux. Un 

processus de désintégration, correspondant à la transformation d‟un proton p en un neutron n, leur 

permet de migrer vers un état stable. Cette désintégration résulte en l‟émission d‟un neutrino υ et d‟un 

positon e+ selon l‟équation (A-1). Le positon est une particule de même masse que l‟électron mais de 

charge opposée. 

 

p n e     (A-1 

 Une fois émis le positon e
+
 parcourt quelques millimètres dans les tissus au cours desquels il 

dissipe presque totalement son énergie cinétique par collision avec les électrons du milieu. La distance 

moyenne parcourue par le positon dans le milieu dépend de son énergie cinétique initiale et de la 

densité électronique de la matière traversée (eau, os…). Cette distance ou libre parcours moyen est 

généralement de 1 à 2 mm dans l‟eau qui constitue l‟essentiel des tissus biologiques. La perte 

énergétique continue ainsi jusqu‟à ce que le positon atteigne un état d‟équilibre thermique avec le 

milieu. Le positon interagit alors une dernière fois avec un électron du milieu par une réaction appelée 

annihilation, illustrée sur la Figure A-1, qui génère deux photons gamma de 511keV en quasi-

opposition de phase. En réalité, les photons ne sont pas émis de manière totalement colinéaire, mais 

selon un angle dépendant du principe de conservation de la quantité de mouvement. 

 
Figure A-1 : De l‟émission du positon à l‟annihilation 
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 Le principe de base de la TEP est la détection de ces deux photons de 511keV en quasi 

opposition de phase, afin de déterminer le lieu exact de l‟émission du positon. En réalité, l‟information 

collectée lors d‟un examen TEP correspond au lieu de l‟annihilation et non pas à celui de l‟émission 

de l‟émission du positon e
+
. Le libre parcours moyen du positon est donc une limite intrinsèque de la 

technique TEP qui ne mesure pas directement la distribution spatiale d‟activité dans le corps. Le 

Tableau A-2 donne les principales caractéristiques des émetteurs de positons utilisés en TEP. 

 
Tableau A-2 : Propriétés des traceurs radioactifs les plus couramment utilisés en TEP 

Isotopes Période (minutes) Coefficient de 
branchement (%) 

Energie cinétique 
maximum (keV) 

Parcours moyen du 
positon dans l’eau 
(mm) 

15O 2 100 1723 2,22 

13N 10 99 1190 1,44 

11C 20 99 981 1,12 

18F 109,8 97 635 0,6 

76Br 960 54 3440 5,0 

68Ga 68,2 89 1899 2,4 

82Rb 1,3 95 3350 4,7 

 

La période de décroissance des isotopes est relativement courte pour les émetteurs de positons les plus 

utilisés en TEP (18F, 11C, 15O, 11N) dont le maximum est 109 min pour le 
18

F. Il est donc nécessaire 

que les isotopes soient synthétisés à l‟aide d‟un cyclotron sur le lieu d‟utilisation du traceur. Cette 

propriété physique permet aussi de ne pas trop pénaliser le patient par une dose radioactive trop longue 

à disparaitre du corps. 

 

2) Les différentes coïncidences et la formation de l’image TEP 
 

Les coïncidences vraies 

La Figure A-2 décrit le cheminement de la formation de l‟image TEP séparé en trois étapes : la 

détection de l‟information utile de l‟examen TEP (I), permettant la génération des données TEP 

résumées en matrices spécifiques appelées sinogrammes (II) qui sont ensuite corrigés et reconstruits 

pour extraire l‟image TEP (III).  

 
Figure A-2 : Processus de détection et reconstruction d‟une image TEP 

 
L‟acquisition TEP est basée sur la détection de deux photons d‟énergie identique en quasi-

opposition de phase. Ces événements sont appelés coïncidences par la nature simultanée en temps et 

énergie des deux photons détectés. Un système de détection est placé autour du patient et enregistre les 

photons arrivant sur deux détecteurs opposés et couplés par un dispositif électronique, dans un 
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intervalle de temps inférieur à une fenêtre temporelle variant de 4 à 20 ns, dite fenêtre de coïncidences. 

Cette mesure indique la présence d‟une annihilation à l‟intérieur du volume reliant les deux détecteurs, 

aussi appelé ligne de réponse (LOR). Les coïncidences vraies correspondent à la détection en 

coïncidence de deux photons de 511keV dans la même fenêtre temporelle. Ces évènements constituent 

l‟information utile pour la formation de l‟image TEP. L‟ensemble des coïncidences vraies enregistrées 

dans une LOR est proportionnel à l‟intégrale de la distribution radioactive le long de cette ligne. La 

formation de l‟image TEP passe par la mesure d‟un ensemble de projections de la distribution 

radioactive pour différentes valeurs d‟angle de projection comme le montre la Figure A-3. Cette figure 

distingue différents angles et positions par rapport au repère cartésien (x,y,z) du tomographe :  

- l‟angle polaire θ avec l‟axe z du repère cartésien du tomographe, 

- l‟angle azimutal Ф entre la projetée de la LOR dans le plan (x,y) et l‟axe x 

- la position radiale r qui représente la distance séparant la ligne de projection à l‟axe centre 

du tomographe 

 
Figure A-3 : Processus de détection en coïncidences et formation du sinogramme 

L‟ensemble des projections est stocké dans une matrice appelée sinogramme Sp,θ(Ф,r). Chaque 

ligne de cette matrice correspond à la projection monodimensionnelle de la coupe p pour un angle 

azimutal Ф particulier. Cette matrice possède autant de lignes que d‟angles de mesure, et autant de 

colonnes que d‟éléments de projection pour une position angulaire θ. 
 

Les coïncidences aléatoires 

Bien que l‟information utile de l‟examen TEP repose sur la détection de coïncidences vraies, 

d‟autres coïncidences provenant d‟autres types d‟évènements peuvent aussi être détectées. Celles-ci 

bruitent la formation de l‟image TEP. Le premier exemple est les coïncidences aléatoires qui 

correspondent à la détection de deux photons issus de deux annihilations différentes mais détectées, 

par hasard, dans la même fenêtre temporelle (Figure A-4).  

La distribution des coïncidences aléatoires est plus ou moins uniforme dans le champ de vue. 

Le taux d‟évènements aléatoires mesuré sur une LOR est fonction de la largeur de la fenêtre de 

coïncidences temporelles (2τ) et des taux de photons simples (aussi appelé singles) détectés par les 

deux modules considérés. Ces deux grandeurs sont notées S1 et S2. On a donc un taux de coïncidences 

aléatoires correspondant à l‟équation (A-2). 
 

1 22R S S  (A-2) 
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Figure A-4 : Processus de détection des coïncidences aléatoires 

 
Les coïncidences diffusées 

Les coïncidences diffusées sont aussi à l‟origine d‟ajout de bruit dans les données extraites de 

l‟examen TEP. Elles correspondent à la détection en coïncidence de deux photons issus d‟une même 

annihilation mais dont l‟un ou l‟autre a subi une ou plusieurs diffusions dans les tissus avant de 

parvenir au système de détection (Figure A-5). Une partie de ces coïncidences est éliminée grâce à une 

fenêtre en énergie permettant de ne garder que les photons d‟énergie proche de 511 keV. Cependant, 

cette sélection n‟est pas suffisante à l‟élimination de toutes les coïncidences diffusées. 

 
Figure A-5 : Processus de détection de coïncidences diffusées 

 

3) Les modes d’acquisition pour la TEP 

 
Mode 2D et 3D 

Comme expliqué dans la section précédente, l‟acquisition TEP passe par la détection de deux 

photons d‟énergie 511keV émis en quasi-opposition de phase. Il existe deux modes d‟acquisition à 

proprement parlé en TEP correspondant à la manière dont les LOR sont prises en compte pour le 

calcul des événements : le mode 2D et le mode 3D.  

- Le mode 2D était l‟unique mode d‟acquisition possible avec les premiers imageurs TEP. 

Des anneaux de plomb ou tungstènes, appelés septas, placés entre les couronnes de 

détection de manière à limiter la contamination du signal enregistré sur une coupe par celui 

enregistré sur les coupes axiales voisines. Seules les coïncidences correspondantes à ces 

plans directs (une seule coupe) sont censées être détectées. Cependant, les évènements 

détectés par les couronnes adjacentes sont également permis afin d‟augmenter 

l‟échantillonnage spatial en créant des plans virtuels intercalés entre les plans directs 
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comme le montre la Figure A-5a. Ainsi une caméra contenant N couronnes permet 

l‟acquisition de 2xN-1 plans correspondants à N plans directs et N-1 plans intercalés. Une 

manière de rendre le mode 2D moins restrictifs en termes d‟acceptation des événements 

repose sur l‟enregistrement d‟événements correspondants à des angles d‟incidence plus 

importants. Dans ce cas, les événements sont aussi comptés comme provenant des plans 

directs ou intercalés le plus proche. Le paramètre fixant l‟angle d‟acceptation est noté 

angle maximum d‟ouverture (ou maximum ring différence, mrd) et correspond en général 

au nombre d‟anneaux séparant les extrémités de la LOR inclinée de l‟angle maximum 

d‟ouverture. La Figure A-5 présente un mrd de 1, n‟autorisant que les événements 

provenant des plans directement adjacents à celui étudié. 

- Le mode 3D repose sur la rétractation des septas, permettant la comptabilisation des 

évènements reliant deux détecteurs de n‟importe quelle couronne comme l‟illustre la 

Figure A-5b. La sensibilité du système de détection est de ce fait fortement améliorée, ce 

qui permet de diminuer les doses injectées au patient lors d‟examens cliniques. Dans cas le 

mrd est égal au nombre de couronnes. L‟absence de septa se traduit cependant par une 

augmentation du taux d‟événements diffusés et aléatoires. Il faut compter sur 

l‟enregistrement des photons simples qui augmente également et contribuent à 

l‟augmentation du bruit statistique en saturant le système d‟acquisition à cause de l‟effet 

de temps mort qui sera détaillé plus loin. De nos jours, seules les caméras mode 3D sans 

septa sont commercialisées pour les applications cliniques. 

 

a) 

 

b) 

 
Figure A-5 : Principe du mode d‟acquisition 2D a) et 3D b) 
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Les différentes acquisitions TEP 

Il existe trois types d‟acquisition TEP. La première méthode d‟acquisition est l‟acquisition en 

émission, qui correspond à celle précédemment détaillée, où le système de détection tourne autour du 

patient dont on veut extraire la distribution du radiotraceur injectée. La seconde méthode correspond à 

une acquisition en transmission comme l‟illustre la Figure A-6a. Dans ce cas, l‟acquisition est réalisée 

à partir d‟une source externe, tournant autour du patient. Cette source peut être du germanium 68 

(68Ge), du césium 137 (137Cs) ou encore des rayons X. Le temps de mesure en transmission est 

souvent inférieur au temps d‟acquisition en émission. Cette acquisition permet de mesurer pour chaque 

LOR l‟atténuation des photons dans le corps du patient pour pouvoir ultérieurement corriger les 

données de l‟affection due aux événements atténués. La dernière acquisition est appelée blanc (Figure 

A-6), elle est réalisée à vide, c'est-à-dire sans patient et suivant le même protocole que l‟acquisition en 

transmission. Ces deux dernières acquisitions permettent de corriger les données de l‟atténuation 

comme expliqué dans la suite. 

 
Figure A-6 : Les trois types d‟acquisition, transmission, blanc et émission 

 

4) Les différentes corrections 
Les données acquises lors d‟un examen TEP ne peuvent pas être utilisées directement à cause 

de leur contamination par différentes sources de bruit ayant pour origine des phénomènes physiques 

ou des caractéristiques du système de détection utilisé. Il est donc nécessaire de corriger les données 

acquises avant la reconstruction de l‟image TEP à partir des sinogrammes. 

 

Correction d’atténuation 

Une proportion importante des photons de 511 keV est atténuée de manière non isotrope par 

les tissus du patient suite à diverses interactions avec la matière. Les images TEP non corrigée de 

l‟atténuation, sous-évaluent les fixations profondes et amplifient l‟activité du bord comme le montre la 

Figure A-7. La correction d‟atténuation permet de restituer une activité correcte quelque soit la 

position dans le corps du patient. L‟ensemble des approches existantes [Zaidi et al., 2007] se base sur 

les deux acquisitions (en transmission et blanc) présentées précédemment. La combinaison des 

données provenant des deux scans permet de déduire l‟atténuation subie par les photons sur chaque 

LOR du sinogramme et donc les coefficients de correction à utiliser. 
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Figure A-7 : Effet de l‟atténuation sur les images TEP 

 
Correction de temps mort 

Le temps mort est un phénomène limitant trouvant son origine dans le système de détection 

lui-même. Il s‟agit de l‟intervalle de temps durant lequel le dispositif est insensible après le passage 

d‟une impulsion électrique. Lorsque deux impulsions surviennent avec un décalage temporel inférieur 

au temps d‟intégration, seule la première est traitée et la deuxième est perdue. La correction de ce 

temps mort consiste à modéliser les pertes de comptage en événements pour chaque module de 

détection. En effet, le taux de photons simples s et le facteur de temps mort, noté dtk sont liés par la 

relation (A-3) où les constantes A et B apparaissant sont déterminées expérimentalement. 

 
21tkd As Bs    (A-3) 

 

Correction de coïncidences diffusées 

Les coïncidences diffusées, bien que déjà triées par les fenêtres énergétiques peuvent excéder 

50 % des coïncidences détectées. Les images non corrigées présentent une diminution du contraste, du 

rapport signal sur bruit et une perte en résolution spatiale. Trois types méthodes existent afin de 

corriger les données de ces coïncidences diffusées [Zidi 2004, Watson 1996].  

- La première famille de méthode combine les données acquises dans au moins deux 

fenêtres en énergie. 

- La seconde exploite l‟information spatiale de localisation erronée des coïncidences 

diffusées 

- La dernière se  base sur un calcul direct de la distribution des diffusés de manière 

analytique pour un patient donné ou en utilisant des méthodes de simulation de type Monte 

Carlo. 

 

Correction des coïncidences aléatoires 

Les coïncidences aléatoires provenant de la détection de deux photons issus de deux 

annihilations différentes mais détectés dans la même fenêtre temporelle bruite les données mesurées. 

La correction de ce phénomène consiste à soustraire au niveau du sinogramme les coïncidences 

aléatoires estimées des coïncidences vraies. Ces coïncidences aléatoires peuvent être estimées de trois 

façons [Brasse et al., 2005 ]. 

- La première utilise une fenêtre temporelle décalée. L‟activité y est considérée comme 

constante par sa taille réduite, mais les événements détectés proviennent forcément 

d‟annihilations différentes par sa taille suffisamment élevée. 

- La seconde estime le taux de coïncidences aléatoires en connaissant le nombre total de 

photons détectés par chaque module en utilisant la formule (A-2). 
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- La dernière estime ce taux à partir de la distribution des coïncidences dans les projections 

en dehors du patient. 

-  

La normalisation 

Des différences de sensibilité de détection d‟une source uniforme existent d‟une LOR à 

l‟autre, d‟une part à cause de la forme des systèmes de détections, en général à anneaux circulaires ; 

d‟autre part à cause des différences d‟incidence des photons par rapport à la face d‟entrée du cristal et 

de l‟efficacité individuelle du système de détection. Les méthodes de correction peuvent être basées 

sur l‟inversion directe des données acquises à partir d‟une source irradiant uniformément toutes les 

lignes de réponse. Elles peuvent aussi être basées sur des mesures traitées par un modèle 

mathématique reliant le facteur de normalisation pour une LOR entre deux cristaux à l‟efficacité 

intrinsèque des détecteurs et une fonction de la sensibilité dépendant de l‟arrangement géométrique 

des détecteurs. 

 

5) La reconstruction des données 
Les données acquises et corrigées lors d‟un examen TEP peuvent ensuite être reconstruites afin 

d‟extraire la distribution tridimensionnelle du traceur observé dans l‟organisme. Deux grandes 

catégories d‟algorithme peuvent être utilisées pour réaliser cette étape : les méthodes analytiques et les 

méthodes itératives. Ces méthodes peuvent être appliquées sur des données mode 3D mais également 

mode 2D. Etant donné que la reconstruction 3D est très couteuse en temps de calcul du à un plus grand 

nombre de données, des méthodes permettant de réarranger les données 3D en données 2D ont été 

mises en place. Le Fourier Rebining (FORE) [Defrise et al., 1997] est généralement utilisé. 

 

Les méthodes analytiques 

Les méthodes analytiques correspondent généralement à la méthode de rétroprojection des 

données. Cette méthode est basée comme son nom l‟indique, sur la rétroprojection des projections du 

sinogramme. L‟opération P de projection p(r, Ф) d‟une distribution f(x,y) d‟un objet selon l‟angle 

azimutal Ф entre la projetée de la LOR dans le plan (x,y) et l‟axe x est donnée peut s‟écrire comme la 

transformée de Radon de cette distribution comme le montre l‟équation (A-4). 

( , ) ( ( , )) ( , )p r P f x y f x y dr




    
(A-4) 

 

L‟opération de rétroprojection, dénotée RP approxime l‟opération inverse de la projection et 

permet d‟obtenir l‟image reconstruite fRP en fonction des projections p acquises (A-5). 

( , ) ( ( , ))RPf x y RP p u   (A-5) 

 
 La première manière simpliste de reconstruire l‟image est de rétroprojeter simplement les 

projections sur la LOR correspondante les valeurs de la projection correspondante. Au fur et à mesure 

des rétroprojections, on voit s‟ajouter sur la coupe de l‟image, les zones où figurent de l‟activité. Il se 

créé aussi des zones où n‟existe aucune activité. Ces résidus déforment l‟image résultante comme le 

montre la Figure A-8. 

 La seconde manière plus complexe de reconstruire l‟image permet de corriger l‟apparition des 

artefacts obtenus par rétroprojection simple. La méthode de rétroprojection filtrée est basée sur le 

théorème de la coupe centrale.  

« La transformée de Fourier 1D (F1) d‟une projection d‟angle azimutal Φ correspond à la ligne de la 

transformée de Fourier 2D (F2) de l‟image passant par l‟origine et d‟angle Φ. » 

Cette méthode nécessite de multiplier la transformée de Fourier des projections par la valeur absolue 

d‟un filtre rampe. Ce filtre rampe permet d‟introduire des valeurs négatives dans les projections qui 

annulent la composante continue représentant la moyenne du signal. Le filtre rampe permet aussi 

d‟introduire de part et d‟autre de l‟objet filtré des valeurs négatives. Leur rôle est d‟effacer 

progressivement le signal présent en dehors de l‟objet laissé lors des rétroprojections. Le filtrage 

rampe amplifie également les hautes fréquences du signal. Il est donc nécessaire d‟utiliser un filtre 

passe-bas pour couper ces hautes fréquences de manière à réduire le bruit. La rétroprojection filtrée se 

résume donc en quatre étapes pour chaque angle de projection Φ : 

- Calcul de la transformée de Fourier de la projection p(r, Φ) 
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- Filtrage de la transformée de Fourier de la projection par le filtre rampe associé à un filtre 

passe bas 

- Calcul de la transformée de Fourier inverse de la transformée de Fourier filtrée 

- Rétroprojection de la projection filtrée 

La rétroprojection filtrée 3D (Filtered Backprojection, FBP) [Kinahan and Rogers, 1989] est une 

méthode rapide, facile et assez satisfaisante dans le cas de fixations de traceur relativement 

homogènes. Elle amplifie cependant généralement le bruit statistique, et génère des artéfacts en étoile. 

Cette méthode est aussi inadéquate lorsque le nombre d‟événements enregistrés par projection est trop 

faible. En effet, la rétroprojection créée des images biaisées par le manque de projections. 

 

 
Figure A-8 : Principe de la reconstruction par rétroprojection simple des données 

 

Les méthodes itératives 

Les méthodes itératives se basent sur l‟hypothèse que les données acquises lors d‟un examen 

TEP, provenant de processus d‟émission et d‟interaction d‟un photon avec la matière, suivent la 

statistique de Poisson. Les méthodes itératives se basent sur les algorithmes itératifs de type maximum 

de vraisemblance (Maximum Likelihood) [Shepp and Vardi, 1982]. Ces algorithmes cherchent à 

maximiser la vraisemblance de l‟image f donné par (A-6), par rapport aux données pk considérées 

comme des variables aléatoires de Poisson de paramètre kp . 

( / )
!

k

k

p

p k

k k

p
prob p f e

p

  

(A-6) 

 

La reconstruction itérative consiste à réajuster l‟image f à l‟itération n+1 en fonction de son estimée de 

l‟itération précédente à l‟aide d‟un facteur comparant les données estimées aux données réellement 

acquises. La formule (A-7) résume cette opération. 

1n n nf f s   avec
( )

k
n

n

p
s RP

P f

 
  

 
 

(A-7) 

 

P est l‟opérateur de projection donnant les mesures à partir de l‟image et RP l‟opération de 

rétroprojection. A chaque itération n, la vraisemblance de l‟image augmente et converge vers un 

maximum global. Cette méthode est marquée par l‟absence de critère objectif pour stopper le 

processus, et implique la propagation du bruit, même si elle fonctionne bien pour des données 

comptabilisant peu d‟événements. La lenteur de la méthode itérative EM peut être palliée en utilisant 

une technique regroupant les données en sous-ensembles ordonnés de projections (Ordered Subset 

Expectation Maximization ou OSEM) développé par Hudson et Larkin [Hudson and Larkin, 1994]. En 

clinique routine sur les scanners Siemens, la méthode Attenuation-Weighted OSEM (AWOSEM) 

[Comtat et al., 1998] est utilisée. Cette variante de l‟algorithme OSEM est pondérée en atténuation. En 

d‟autres termes, la correction d‟atténuation est intégrée au processus itératif. Cette méthode permet de 

mieux répondre à l‟hypothèse de données de statistique de Poisson, hypothèse malmenée lors des 

corrections préliminaires et extérieures à la reconstruction. A l‟aide de cette méthode, le bruit 

statistique des données est plus justement pris en compte, résultant en des images de meilleure qualité. 
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Annexe B : Rappels sur la théorie des ondelettes 
 

Nous considérons dans cette thèse une décomposition en ondelettes 3D non décimée [Shensa, 

1992]. Le terme 3D signifie que nous prenons en compte les caractéristiques de l‟image d‟un point de 

vue volumique, dans les trois directions  , ,x y z . Cela semble logique lorsque l‟on considère des 

tumeurs volumiques dans une image 3D.  

 

Le terme le plus important concerne la décomposition en ondelettes. Les ondelettes sont des 

fonctions localisées à la fois dans le domaine fréquentiel et spatial. Elles permettent de visualiser les 

différents niveaux de résolutions spatiales d‟une image, donc de détails, tout en maintenant les 

distributions de bruit. Commençons d‟abord par décrire brièvement la théorie des ondelettes dans le 

domaine continu et son passage dans le domaine discret.  

Toute fonction ψ de carré intégrable, c'est-à-dire appartenant à  2L  et de moyenne nulle, ce 

qui se traduit par ( ) 0t dt



 , peut être une ondelette. Un ensemble de dilatations et de translations 

d‟une même fonction ondelette mère ψ permet la création d‟une famille d‟ondelettes. La transformée 

en ondelettes d‟une fonction f quelconque est en fait une projection au sens du produit scalaire dans 
2L  sur les fonctions de cette famille comme le montre l‟équation (B-1). 

 

 , 1
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(B-1) 

 

 

Le coefficient a  représente le facteur d‟échelle ou la dilatation, et le facteur b  le paramètre 

de position de l‟ondelette. En général, les signaux numériques, et dans notre cas les images TEP, sont 

représentés dans le domaine discret et non pas continu. Dans ce cas là, il est peu confortable d‟utiliser 

la formulation continue des ondelettes. Cela reviendrait à calculer toutes les valeurs possibles de 

dilatation a  et de translation b  pour une même fonction mère. Il est donc nécessaire de discrétiser ces 

paramètres et d‟approximer l‟intégrale du produit scalaire définissant la transformée en ondelettes 

continue.  

Pour cela, on pose 2
j

a  , avec   le nombre d‟échelles d‟un niveau et j  le niveau de 

décomposition. Cet échantillonnage exponentiel permet de respecter la forme des supports 

d‟ondelettes. Pour le décalage b , l‟invariance en translation doit être assurée et le pas 

d‟échantillonnage est choisi proportionnel au facteur d‟échelle a , soit 
02 jb kb , k . Lorsque le 

pas b  est échantillonné avec le même pas que la fonction traitée, alors 0 1b  . La famille d‟ondelettes 

discrètes est maintenant exprimée par l‟équation B-2. 
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2
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j k j j
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(B-2) 
 

De même, il existe une fonction d‟échelle υ qui permet d‟extraire des coefficients 

d‟approximation de l‟image traitée. Celle-ci permet de filtrer l‟image originale et de complémenter les 

images de détail obtenues par application de la fonction ondelettes.  

 

Connaissant la fonction d‟ondelette ψ, il est maintenant possible d‟extraire un filtre passe-haut 

lui correspondant (B-3).  

 

     , ,2j k j k
n

t h n t n     (B-3) 
 

 



 161 

Les différents niveaux de décomposition sont modélisés par une dilatation du support du filtre. De 

même, un filtre passe-bas peut aussi être obtenu à partir de la fonction d‟échelle   liée à la fonction 

d‟ondelettes. La décomposition en ondelettes peut donc être réalisée par l‟intermédiaire d‟un banc de 

filtre passe-haut et passe-bas, comme illustrée sur la Figure B-1 en 3D. L‟image de départ est filtrée 

séparément dans les trois directions de l‟espace x , y  et z  par les filtres fréquentiels passe-haut 

correspondant à la fonction d‟ondelettes (noté H ) et passe-bas correspondant à la fonction d‟échelle 

(noté L ). Ainsi sept images de détails et une image d‟approximation sont produites pour chaque 

niveau j  de décomposition. Les huit images du niveau suivant 1j   sont générées de la même 

manière, mais en considérant l‟image d‟approximation jLLL  du niveau précédent comme image de 

départ.  

 

1jLLL 

jLLL

1jHHH 

1jLHH 

1jHHL 

1jHLL 

1jHLH 

1jLHL 

1jLLH 

 2 jL 

 2 jH 

 2 jL 

 2 jH 

 2 jL 

 2 jH 

 2 jL 

 2 jH 

 2 jL 

 2 jH 

 2 jL 

 2 jH 

 2 jL 

 2 jH 
 

Figure B-1 : Implémentation par banc de filtres d‟une décomposition en ondelettes non décimée 
 

Le terme non décimée signifie que les images résultantes de la décomposition en ondelettes 

conservent leur taille d‟origine au lieu de subir une décimation d‟un facteur 2 comme c‟est le cas pour 

la transformée décimée. Ainsi la navigation entre les différents niveaux de résolution est facilitée et la 

transformation est connue en chaque pixel de manière à améliorer la précision de la détection. Dans ce 

cas là, le procédé est isotropique et exclut toute sélection de direction particulière.  
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Annexe C : Description de la base d‟images 

simulées simplifiée 
 

La première base d‟images TEP simulées utilisée pour l‟évaluation et la validation du système 

CAD développé dans cette thèse a été développé au cours de la thèse de Carole Lartizien [Lartizien, 

2001]. Elle a été utilisée pour l‟optimisation des protocoles d‟imagerie TEP corps entier pour la 

détection des hyperfixations [Lartizien et al., 2004]. Un ensemble d‟images saines (sans tumeur) et 

pathologiques (avec tumeurs) ont été générées par simulation analytique [Comtat et al., 1999] d‟un 

fantôme adapté du MCAT [Tsui et al., 1993] présenté sur la Figure C-1a. L‟outil de simulation 

analytique a été validé pour la géométrie du scanner Siemens/CTI Ecat Exact HR+. Il permet de 

générer des simulations réalistes sur le plan des propriétés statistiques du bruit tout en tenant compte 

des effets dégradants l‟image TEP corps entier (atténuation, diffusés et décroissance de l‟activité…). 

Son principe repose sur le calcul analytique des projections basées sur les spécifications géométriques 

du fantôme simulé auquel s‟ajoute un niveau de bruit statistique prédéterminé. 

Les données simulées utilisées dans cette thèse ont été reconstruites à l‟aide de l‟algorithme 

itératif AW-OSEM en utilisant 4 itérations, 16 subsets et un filtre Gaussien post-reconstruction de 10 

mm de largeur à mi-hauteur. Les volumes résultants sont de taille 128 x 128 x 225 voxels isotropes de 

dimension 5,0625 mm x 5,0625 mm x 2,4250 mm. Pour faciliter leur exploitation et ne privilégier 

aucune direction de l‟espace lors de l‟application du CAD 3D, les volumes sont rendus isotropes. Les 

nouvelles images sont ainsi de taille 128 x 128 x 180 voxels de dimension 5,0625 mm dans les trois 

directions. 
 

a) 

 
 

b) 

 

 
 

c) 

 

 
 

Figure C-1 : Vue 3D du fantôme MCAT modifié a) et de trois coupes coronales présentant une tumeur dans les 

poumons b), le foie c) fléchée. 

 

 Chaque volume TEP pathologique contient sept tumeurs réparties aléatoirement selon une 

distribution de probabilité multinomiale de moyenne 2,5 dans les poumons et le foie et 2 dans les 

tissus mous. Les tumeurs sont modélisées dans le fantôme numérique par des sphères de 1 cm de 

diamètre, soit 2 voxels. Dans l‟image reconstruite, elles correspondent à un signal Gaussien 

d‟approximativement 2 voxels de largeur à mi hauteur. Leur activité a été définie selon une étude de 

calibration humaine [Lartizien et al., 2004] ayant inspirée celle réalisée pour oncoPET_DB (cf. 

Chapitre 4). Cinq valeurs de contraste ont été extraites de courbes AFROC humaines pour chaque 

organe par échantillonnage des sensibilités de détection humaines de 10 % à 90 %. L‟ensemble de ces 
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contrastes, résumés dans le Tableau C-1, ont été sélectionnés de manière à ce que les tumeurs soient, 

d‟un coté suffisamment détectables, mais de l‟autre, pas trop évidentes. Les Tableau C-2 et Tableau C-

3 présentent la répartition des tumeurs dans les différentes gammes de contraste pour les trois organes 

cibles que sont les poumons, le foie et les tissus mous. 

 
Tableau C-1: Gamme de contrastes définie pour des tumeurs situées dans chaque organe de la base d‟images 

simulées simplifiée à partir des performances de détection humaine 

Performances humaines (%) 10 30 50 70 90 

Poumons 2,5 6,5 7 7,5 9 

Foie 2,5 3 3,25 3,75 4,75 

Tissus mous 6,5 7 8 9 10 

 
Tableau C-2 : Répartition du nombre de tumeurs par organe pour chaque contraste dans les 25 images différentes 

de l‟apprentissage et de validation. Le contraste est défini par rapport à la sensibilité humaine correspondante. 

Performances humaines (%) 10 30 50 70 90 

Poumons 5 15 15 15 4 

Foie 12 18 17 8 14 

Tissus mous 8 12 10 11 11 

 
Tableau C-3 : Répartition du nombre de tumeurs par organe pour chaque contraste dans les 25 images de test. Le 

contraste est défini par rapport à la sensibilité humaine correspondante. 

Performances humaines (%) 10 30 50 70 90 

Poumons 17 11 12 10 18 

Foie 14 8 11 19 12 

Tissus mous 8 10 10 11 6 
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