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Introduction

Le cancer de la prostate est 'un des cancers les plus fréquents chez ’homme dans
les pays développés. En 2012 selon 'institut national du cancer (INCa), plus de 53 000
nouveaux cas ont été diagnostiqués en France, représentant ainsi plus de 26% des nou-
veaux diagnostics, tous cancers confondus. Avec presque 9000 décés cette méme année,
il s’agit du troisiéme cancer le plus meurtrier, derriére les cancers colorectaux et du
poumon, et donc d’un réel enjeu de santé publique.

De nos jours, la prise en charge du cancer de la prostate repose sur un dépistage régu-
lier, conseillé chez ’homme de plus de 50 ans, consistant en un dosage du PSA (antigéne
spécifique de la prostate) et un toucher rectal, éventuellement suivis de biopsies. Cette
procédure permet, dans la majorité des cas, de diagnostiquer les cancers lorsqu’ils sont
encore localisés a la glande prostatique et sont donc associés a un meilleur pronostic.
Des thérapies sont alors envisagées afin de traiter la prostate, notamment par ablation
de la prostate ou par radiothérapie. Cependant, ces thérapies, dites "radicales", sont
aussi associées a des effets indésirables, telles que des complications ou des toxicités
touchant les organes sains.

Si la plupart des patients sont donc aujourd’hui traités par des thérapies visant
I’ensemble de la prostate, la prise en charge thérapeutique a, depuis quelques années,
connu des avancées majeures. Parmi celles-ci se trouvent le développement de tech-
niques de plus en plus ciblées, dont le but est de traiter uniquement le volume tumoral
en préservant les tissus sains environnants. Ces traitements focaux incluent notamment
la cryothérapie, la photothérapie dynamique, les ultrasons focalisés et la curiethérapie,
mais aussi potentiellement la radiothérapie externe qui, grace au développement de nou-
veaux modes plus conformationnels, tels que la modulation d’intensité ou le Cyberknife,
combinés a un guidage par 'image, a bénéficié d’'une amélioration conséquente de sa
précision. Pour envisager un tel traitement limité au cancer, l'identification précise de la
tumeur, ainsi que de sa caractérisation en termes d’agressivité et 'identification d’autres
facteurs pronostiques, sont des préalables indispensables.

L’imagerie médicale occupe alors une place grandissante dans le diagnostic et la dé-
finition de la cible tumorale, notamment grice & ses évolutions technologiques. L’ima-
gerie par résonance magnétique (IRM) est ainsi devenue la modalité de référence pour
le diagnostic initial du cancer, avec notamment ’utilisation de différentes séquences
d’acquisition, permettant ’accés a des propriétés structurelles et fonctionnelles de la
prostate. On parle alors d’IRM multiparamétrique (IRMm) qui fournit, entre autres,
une meilleure description de la prostate et du cancer. D’autre part, 'imagerie métabo-
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lique, principalement réprésentée par la TEP, peut etre utilisée dans le cadre d’un bilan
d’extension. Elle évolue vers 'utilisation de nouveaux traceurs, tels que la Choline, qui
permettent une augmentation des performances diagnostiques de la TEP par rapport
au traceur classique (**F-FDQG).

Cependant, ’exploitation de ces données d’imagerie reste sous-optimale. Bien qu’il
ait été démontré qu’elles pouvaient étre corrélées & des caractéristiques biologiques du
cancer, leur interprétation reste complexe et dépendante de 'expert. Cette complexité
est d’autant plus grande lorsqu’il s’agit d’exploiter la complémentarité des informations
apportées par différentes séquences d’imagerie ou par différentes modalités.

Afin de répondre a ces enjeux, des travaux ont porté sur le développement de sys-
témes d’aide au diagnostic (CAD, Computer-Aided Diagnosis). Leur objectif est de
fournir des informations permettant au médecin d’établir le diagnostic, a partir des
données, notamment d’imagerie, disponibles. Dans le cadre du cancer de la prostate, il
s’agira d’identifier la région tumorale et de la caractériser en termes d’agressivité, de pro-
lifération, etc. Ces systémes reposent généralement sur des méthodes de classification
prenant en entrée les données disponibles et devant, en sortie, fournir les caractéris-
tiques recherchées. La construction d'un tel systéme CAD repose donc au prélable sur
une phase d’apprentissage nécessitant un jeu de données, ou données d’entrainement,
correspondant & des patients pour lesquels les caractéristiques a déterminer sont connues
(apprentissage supervisé).

Ces caractéristiques sont ainsi considérées comme des références & partir desquelles
des régles de décision sont apprises. Une fois cet apprentissage réalisé, le systéme CAD
peut étre mis en ceuvre en appliquant les régles de décision identifiées sur des données
de patients pour lesquels les références ne sont pas connues. La question des références
utilisées lors de I'apprentissage est donc cruciale.

Naturellement, de nombreux systémes ont été entrainés & partir d’une référence ra-
diologique établie par un ou plusieurs experts. Cependant, reposant sur I’analyse visuelle
réalisée par les experts, de tels systémes ne pourraient, au mieux, que reproduire cette
analyse. De plus, cette référence est sujette aux variabilités inter-experts et ne refléte pas
forcément la réalité biologique des tissus. L’exploitation de données ez-vivo représentant
une référence biologique a donc été investiguée. Les biopsies ont été considérées mais
représentent un échantillonnage limité de la prostate et la localisation des échantillons
est souvent imprécise. Ainsi, des travaux se sont tournés vers Iexploitation des piéces
de prostatectomie sur lesquelles, en routine clinique, une analyse histologique est me-
née. Cette analyse intégrant la caractérisation de la tumeur avec différents descripteurs
constitue aujourd’hui la référence biologique sur le cancer prostatique. Cependant, son
exploitation dans la phase d’apprentissage des systémes CAD se heurte & un ensemble
de difficultés.

La premiére difficulté est liée au recueil des données. En effet, leur acquisition fait
intervenir un ensemble de spécialités médicales, dont la chirurgie, la radiologie, la mé-
decine nucléaire et 'anatomopathogie, qui doit se coordonner. Ensuite, ’ensemble des
données d’imagerie doivent étre recalées, c’est-a-dire positionnées dans un méme réfé-
rentiel géométrique. Cette tache est compliquée par les caractéristiques extrémement
diverses des images considérées, que ce soit en termes de dimensions (2D, 3D), de ré-



solution ou de nature des images. De plus, les processus de prostatectomie et de dé-
coupe histologique sont susceptibles d’entrainer des déformations de la prostate qu’il
faut compenser pour établir une correspondance précise. Pour surmonter ces difficultés,
beaucoup d’approches ont utilisé une mise en correspondance de régions, voire un re-
calage, manuels. Si ces approches permettent d’effectuer des analyses régionales, elles
ne paraissent pas assez précises pour effectuer des analyses plus locales. Une fois les
données recalées, I’étape de classification doit établir des régles de décision pour prédire
les caractéristiques biologiques & partir des caractéristiques des images. Cependant, il
n’y a, & ce jour, pas de consensus que ce soit sur les descripteurs d’images a utiliser ou
sur les méthodes de classification a considérer.

Dans un objectif de caractérisation et de ciblage des tumeurs prostatiques, ce travail
de thése vise donc & proposer un schéma d’exploitation de l'information multimodale
a partir des observation in-vivo, incluant 'imagerie par résonance magnétique multipa-
ramétrique (IRMm), la tomodensitométrie (TDM) et la tomographie par émission de
positons (TEP). Dans une perspective de développement d’un systéme CAD, I'objectif
est de proposer des solutions pour lever les verrous liés & "apprentissage, la segmentation
et la mise en correspondance spatiale entre modalités pour aller vers une caractérisation
fine du cancer en considérant la référence biologique fournie par ’histopathologie.

Apres une description du contexte médical et de la motivation de cette thése dans
le chapitre 1, ce manuscrit est organisé comme suit :

e Le chapitre 2 présente le contexte méthodologique de la caractérisation d’images
et de 'apprentissage pour la classification automatique. Premiérement, ’extrac-
tion de descripteurs structurels est décrite, ces derniers permettant de caractériser
la texture des images en calculant des statistiques sur l’intensité ou au moyen, par
exemple, de filtres de Gabor et de descripteurs de Haar. Sont ensuite présentées les
caractéristiques extraites des séquences d’imagerie fonctionnelle, telles que la sé-
quence dynamique en IRM ou l'acquisition TEP. Ces caractéristiques représentent
les données d’entrainement des méthodes d’apprentissage automatique qui sont
ensuite expliquées, telles que les machines & vecteurs de supports (SVM : Support
Vector Machine) ou les foréts aléatoires (RF : Random Forests).

e Une premiére application de classification automatique d’images est présentée
dans le chapitre 3 pour la segmentation de la prostate en imagerie TDM et en
IRM de pondération T2. Des descripteurs structurels sont extraits sur une base
d’images d’apprentissage pour lesquelles la prostate a été identifiée manuellement
par un expert. Un modéle RF est alors entrainé et appliqué sur de nouvelles
images. Une régularisation de forme également apprise est finalement appliquée
afin de fournir une segmentation fiable de la prostate.

e Le chapitre 4 présente d’abord le recalage d’image de facon générale, puis deux
méthodes sont proposées pour mettre en correspondance spatiale ’ensemble des
images évoquées précédemment. Premiérement, un recalage entre IRM et TDM est
présenté, permettant ainsi de mettre les images in-vivo dans un méme référentiel.
Ensuite, le recalage IRM-Histologie est présenté pemettant d’ajouter la référence
biologique ex-vivo. Dans la premiére partie, une nouvelle mesure de similarité
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entre les images a recaler est développée afin de contourner les problémes liés aux
grandes différences d’informations en TDM et IRM. Dans la seconde partie, en
plus de prendre en compte les différences entre IRM et imagerie microscopique,
les distortions des tissus et la perte de repeéres anatomiques due a la chirurgie
et a 'analyse anatomopathologique ont également di étre considérées. Pour cela,
un processus de reconstruction de la piéce de prostatectomie, suivi par différentes
étapes de recalage, est proposé.

e Enfin, une approche d’apprentissage pour l'identification et la caractérisation au-
tomatique de la tumeur & partir des observations in-vivo et avec comme référence
des données biologiques ex-vivo est présentée dans le chapitre 5. Elle repose sur
I’apprentissage de modéles RF et SVM sur les données provenant des images re-
calées au chapitre 4. Des résultats préliminaires, obtenus sur une base de données
limitée, sont alors présentés et interprétés.

Une conclusion générale termine ce manuscrit, reprenant les contributions présentées
dans ces travaux et les résultats majeurs de cette étude. Les perspectives de cette étude
sont également discutées.



Chapitre 1

Contexte et objectifs

Sommaire
Introduction . . . . . . . . . . . e e e e 9
1 Le cancer de la prostate . . . . ... ... ... .. ..., 10
1.1 Anatomie . . . . .. ... 10
1.2 Le cancer de la prostate . . . . . . . ... ... ... ... .. 11
1.3 Diagnostic du cancer de la prostate . . . . . . .. ... .. .. 12
14 Classification du cancer de la prostate . . . . ... .. .... 13
1.5 Thérapies du cancer de la prostate . . . . ... ... ... .. 16
2 Imagerie du cancer de la prostate . ... ........... 19
2.1 L’échographie transrectale (TRUS : Transrectal Ultrasound) . 19
2.2 La tomodensitométrie (TDM) . . . . . . . ... .. ... ... 20
2.3 L’imagerie par résonance magnétique (IRM) . . . . . . .. .. 21
2.4 La tomographie par émission de positons (TEP) . .. .. .. 27
2.5 L’histologie . . . . . . . . .. L 28
3 Vers un systéme d’aide au diagnostic (CAD) . . .. ... .. 32
4 Problématique delathése . . ... ... ... ......... 33
5 Objectifsde lathése. . . . . . . . . v v v v v v v v v v v v v v 34
Introduction

Ce chapitre présente le contexte médical dans lequel cette thése s’inscrit, & savoir
le cancer de la prostate. La prostate et son anatomie sont décrites, suivies du cancer
prostatique, de son diagnostic et de la thérapie. Les différentes modalités d’imagerie
mises en jeu dans sa prise en charge sont ensuite introduites. Ce chapitre se conclut par
I'identification de problématiques liées & la détection et & la caractérisation du cancer a
partir de 'imagerie, et par les objectifs de ces travaux.
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1 Le cancer de la prostate

1.1 Anatomie

La prostate est une glande de ’appareil reproducteur masculin, située dans la cavité
pelvienne, entre la vessie, le rectum et le périnée (cf. figure 1.1). Chez ’adulte de moins
de 40 ans, ses dimensions moyennes sont de 3 cm de hauteur avec un diamétre antéro-
postérieur de 4 cm pour une masse de 20 g environ. Elle est traversée par 1'urétre,
conduit par lequel 'urine est éliminée, depuis sa face supéro-antérieure, accolée a la
vessie, jusqu'a l'apex (cf. figure 1.2). De chaque coté, sur sa face supéro-postérieure
pénétrent les vésicules séminales et les conduits déférents provenant des testicules. On
retrouve également de part et d’autre de la prostate des bandelettes vasculo-nerveuses
contenant les nerfs érecteurs. La prostate a pour fonction principale de sécréter 10 &
30% du liquide séminal, le reste étant produit par les vésicules séminales. Elle joue aussi
un réle dans la fonction urinaire, la fonction érectile et I’éjaculation par contraction de
ses fibres musculaires.

Vessie

Vésicules
séminales

Prostate ‘ |

Rectum

FIGURE 1.1 — Schéma représentant ’appareil génital masculin. La prostate est entourée
par le rectum et la vessie et traversée par 'urétre. Source : wikimedia.

L’anatomie de la prostate comporte quatres zones (cf. figure 1.2) [McNeal, 1968| :

La zone périphérique (ZP) est la zone de la prostate la plus grande, majoritaire-
ment présente dans la partie postérieure. C’est la zone la plus proche du rectum.

La zone transitionnelle (ZT) est la zone au centre de la prostate entourant l'urétre.
Les conduits déférents, devenus conduits éjaculateurs, y rejoignent I'urétre. Il s’agit
d’une zone glandulaire impliquée dans la fabrication du liquide séminal.

La zone centrale (ZC) est une portion non-glandulaire qui entoure la ZT.
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Le stroma fibro-musculaire antérieur (SFMA) est la zone la plus antérieure de
la prostate, constituée de fibres musculaires et dépourvue de tissu glandulaire.

Base
:?fe Conduit
antérieure éjaculateur
—

Uretre

Urétre

Face
antérieure

Face
postérieure

Conduits éjaculateurs

Face (b)
postérieure

(a)
Apex

FIGURE 1.2 - Schémas de la prostate et de ses structures en coupe transverse (a) et
sagittale (b). ZP : zone périphérique, ZT : zone transitionnelle, ZC : zone centrale,
SEMA : stroma fibro-musculaire antérieur.

[’anatomie de la prostate peut également étre décrite sous forme de lobes. Elle est
composée d’un lobe antérieur, correspondant en partie a la ZT, de deux lobes latéraux,
d’un lobe median consistué d’une partie de la ZC et d’un lobe postérieur formé par la
ZP.

1.2 Le cancer de la prostate

Le cancer de la prostate est le cancer le plus fréquent chez I’homme de plus de 50
ans. L'institut national du cancer (INCa) estime, qu’en 2012, plus de 53 000 nouveaux
cas ont été recensés en France, représentant ainsi plus de 25% des nouveaux cas de
cancers masculins. Il est la troisiéme cause de mortalité par cancer chez ’homme et il
s’agit du cancer dont l'incidence a le plus augmenté ces deux derniéres décennies en
raison de 'amélioration du dépistage et du vieillissement de la population.

L’apparition d’un cancer résulte d’'une prolifération cellulaire anormale favorisée
notamment par la mutation de génes impliqués dans la cancérogéneése. La majorité
(environ 80%) des cancers de la prostate diagnostiqués se sont formés & partir de la ZP,
dans laquelle le diagnostic par palpation au cours du toucher rectal (TR) est facilité
par la proximité avec le rectum. Si la proportion des cancers issus de la ZT est plus
faible (environ 15%), elle est cependant le lieu d’apparition de '’hypertrophie bénigne
de la proste (HBP) ou adénome prostatique qui correspond & une augmentation de
son volume, linéairement lié & ’age et survenant chez les patients agés de plus de 50
ans. Il s’agit d’'une tumeur bénigne qui peut néanmoins entrainer des troubles urinaires
en raison de la pression qu’elle exerce sur 1'urétre. Le reste des cancers prostatiques
(environ 5%) se développent & partir de la ZC. Le SFMA n’est donc pas un lieu de
développement du cancer mais peut tout de méme étre envahi.
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L’évolution du cancer peut étre décomposée en trois phases. Dans la premiére phase
de I'apparition de la maladie, dite occulte ou latente, le cancer est microscopique et ne
présente pas de symptoémes. Il est par conséquent non détectable avec les outils actuels
de dépistage mais peut étre découvert fortuitement lorsque la prostate est retirée pour
une autre raison. Le cancer évolue ensuite en une forme localisée dans laquelle le cancer
est confinée 4 la prostate. Le dépistage est alors rendu possible par toucher rectal ou par
prise de sang. A ce stade, des thérapies focales sont envisagées pour traiter la maladie.
Enfin, ¢’il n’est pas traité, le cancer évolue en une forme avancée franchissant alors
la capsule prostatique, pouvant envahir les organes voisins et atteindre les ganglions
pelviens. Des tumeurs secondaires a distance (métastases) peuvent également apparaitre
dans d’autres organes. A ce stade, la maladie est symptomatique mais plus difficile &
prendre en charge. Des thérapies & visée palliative sont envisagées, dans le but d’obtenir
une rémission du cancer et de traiter les symptomes liés. On différencie cependant les
formes localement avancées, lorsque des ganglions régionaux sont atteints, dans quel cas
une thérapie curative peut étre envisagée.

1.3 Diagnostic du cancer de la prostate

Le diagnostic du cancer de la prostate se déroule en deux étapes : un bilan initial
est réalisé pour mettre en évidence la présence d’un cancer puis, si nécessaire, un bilan
d’extension pour évaluer son état d’avancement.

1.3.1 Bilan initial

Dans le cadre du bilan initial, le médecin cherche & évaluer la présence (ou ’absence)
du cancer. Le taux d’antigéne prostatique spécifique (PSA : Prostate-Specific Antigen)
sérique est alors mesuré (cf. section 1.4.1). Cependant, une valeur élevée du taux de PSA
n’est pas spécifique du cancer et peut étre la conséquence d’un adénome prostatique
ou d’une infection des voies urinaires. Le médecin réalise également un TR permettant
de mettre en évidence une éventuelle anomalie de la prostate par palpation. Ce sont
essentiellement les tumeurs de la ZP qui sont palpables par TR, les ZC et ZT étant trop
éloignées du rectum.

Dans le cas ou la valeur du taux de PSA est élevée et/ou une anomalie a été détec-
tée au TR, des biopsies peuvent étre réalisées. Il s’agit d’'un examen invasif consistant a
effectuer des préléevements de petits fragments du tissu prostatique. Les biopsies sont réa-
lisées par voie transrectale au moyen d’une aiguille couplée a une sonde échographique
(cf. section 2.1) permettant de localiser les prélévements. Selon les recommandations
en onco-urologie de 2013 [Salomon et al., 2013|, un schéma classique a 12 biopsies est
préconisé lors d’absence d’anomalie clinique. En revanche, des biopsies dirigées com-
plémentaires peuvent étre réalisées lorsqu’une anomalie a été détectée et/ou si le TR
et le taux de PSA font suspecter un cancer localement avancé. Ces biopsies sont dites
randomisées du fait qu’elles constituent un échantillonnage relativement peu précis et
aléatoire de la prostate. Les fragments de tissu sont ensuite analysés au microscope
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afin de détecter d’éventuelles cellules tumorales. En cas de résultat négatif, le diagnos-
tic n’est pas validé, mais une deuxiéme série de biopsies peut étre réalisée s’il existe
une augmentation persistante du taux de PSA ou si une anomalie apparait au TR. Au
contraire, si une ou plusieurs biopsies sont positives, le diagnostic est vérifié et un bilan
d’extension est réalisé.

1.3.2 Bilan d’extension

En cas de biopsies positives, et en fonction du risque estimé a partir des facteurs pro-
nostiques (cf. section 1.4.1), des examens complémentaires, principalement d’imagerie,
peuvent étre réalisés afin de déterminer 'extension du cancer. L’imagerie par résonance
magneétique (IRM) (cf. section 2.3) permet d’inspecter les contours de la prostate pour
vérifier la présence d’'un franchissement extra-capsulaire et d’éventuellement conclure
sur un envahissement des vésicules séminales et d’une extension ganglionnaire locale.
Une scintigraphie osseuse, ou une tomographie par émission de positon (TEP) (cf. sec-
tion 2.4) complémentaire, permet de controler la présence de métastases dans les os ou
les organes voisins.

1.4 Classification du cancer de la prostate
1.4.1 Facteurs pronostiques

En pratique clinique, trois facteurs pronostiques de I’évolution de la maladie et du
risque de récidive biologique sont utilisés : le taux de PSA sanguin, la stadification TNM
et le score de Gleason.

Valeur du taux de PSA Le taux de PSA est le premier facteur pronostique rencontré
dans le cadre du diagnostic du cancer de la prostate. La valeur seuil du taux de PSA
sanguin est de 4 ng-ml~!. Une valeur plus élevée est considérée comme suspecte et
peut évoquer la présence d’une tumeur, méme si ’élévation du taux de PSA n’est pas
spécifique d’une pathologie maligne de la prostate et peut étre la conséquence d’une
HBP.

Stadification TNM En oncologie, 'extension du cancer est généralement définie par
la stadification TNM (Tumor, Node, Metastasis). 11 s’agit d'une classification interna-
tionale standardisée, adaptée a chaque localisation ou type de cancer. Dans le cadre de
la prostate, la stadification TNM (AJCC, 7¢™€ &dition, 2010) est définie comme suit :

e T : Tumeur primitive (cf. figure 1.3)
— TO : Absence de tumeur
— T1: Tumeur non palpable ou non visible en imagerie, découverte fortuitement
T1la : tumeur < 5% du tissu réséqué
T1b : > 5% du tissu réséqué

T1c : Découverte par élévation du PSA et réalisation de biopsies positives
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— T2 : Tumeur limitée a la prostate
T2a : Atteinte de la moitié d’un lobe (droite ou gauche) ou moins
T2b : Atteinte de plus de la moitié d’un lobe sans atteinte de 'autre lobe
T2c¢ : Atteinte des deux lobes
— T3 : Extension au-dela de la capsule
T3a : Extension extra-capsulaire
T3b : Extension aux vésicules séminales
— T4 : Extension aux organes adjacents ou tumeur fixée & la paroi pelvienne
e N : Ganglions régionnaux
— NO : Absence de métastase ganglionnaire
— N1 : Atteinte ganglionnaire régionale
e M : Métastases a distance
— MO : Absence de métastase a distance
— M1 : Métastase & distance
M1la : Ganglions non régionaux
Mi1b : Os
Mlc : Autres sites

D’apres la classification TNM, les cancers de la prostate sont classés en trois caté-
gories principales :
e Les cancers localisés : T1/T2, N0, MO.

e Les cancers localement avancé sans atteinte ganglionnaire (T3/T4, N0, M0) ou
avec (tous T, N1, MO0).

e Les cancers métastatique : tous T, tous N, M1.

Score de Gleason Le score de Gleason |Gleason and Mellinger, 1974| est un score
mesuré en histologie (cf. section 2.5) traduisant I'agressivité d’une tumeur prostatique,
qui est lié au degré de différenciation des cellules (cf. figure 1.4). La différenciation
cellulaire est le processus biologique qui permet la spécialisation des cellules. Plus une
tumeur est agressive et moins ses cellules sont différenciées. Les prélevements de tissu
sont observés au microscope et un grade sur une échelle allant de 1 & 5 est affecté
en fonction du degré de différenciation observé. Le grade 1 est attribué aux cellules
tumorales fortement différenciées (proches des cellules saines) tandis que le grade 5
est attribué aux cellules les moins différenciées. Il est fréquent de rencontrer plusieurs
grades au sein d’une méme tumeur du fait de son hétérogénéité. Le score de Gleason
est alors la somme des deux grades les plus représentatifs de la tumeur, allant ainsi de
2 4 10. On distingue les cancers associés & des scores de Gleason < 6, = 7 et > 8, qui
sont respectivement désignés comme bien différenciés, moyennement différenciés et peu
différenciés. Plus le score de Gleason est élevé, plus le cancer est agressif et donc de
moins bon pronostic.



Le cancer de la prostate 15

FIGURE 1.4 — Echelle de Gleason représentant les 5 grades, des cellules les plus diffé-

renciées aux moins différenciées, d’aprés [Annales de Pathologie, 2008, Elsevier Masson
SAS|.



16 F. COMMANDEUR - Contexte et objectifs

1.4.2 Classification de D’Amico

La classification de D’Amico |[D’Amico et al., 1998| est une classification des formes
localisées des cancers de la prostate en fonction de leur risque de rechute biologique
aprés un traitement focal. Cette classification distingue trois sous-catégories de cancers
localisés, les faibles risques, les risques intermédiaires et les risques élevés :

e Les cancers localisés a faible risque

— TNM : < T2a (et)

— Score de Gleason : < 6 (et)

— Valeur du taux de PSA (ng/ml) : < 10
e Les cancers localisés a risque intermédiaire

— TNM : T2b (ou)

— Score de Gleason : 7 (ou)

— Valeur du taux de PSA (ng/ml) : 10-20
e Les cancers localisés a risque élevé

— TNM : > T2c¢ (ou)

— Score de Gleason : > 8 (ou)

— Valeur du taux de PSA (ng/ml) : > 20

La prise en charge du cancer de la prostate varie en fonction des variables cliniques
(taux de PSA, stade TNM, score de Gleason) et de la classification selon les critéres de
D’Amico. Ainsi, des cancers peu évolués et a faible risque pourront faire ’objet d’une
simple surveillance, tandis que des cancers plus agressifs impliqueront la mise en place
d’un traitement actif.

1.5 Thérapies du cancer de la prostate

Plusieurs thérapies pour le cancer de la prostate sont disponibles, a visée curative
ou palliative en fonction de 'avancement et du risque évolutif du cancer. Le choix
du traitement est effectué lors de réunions de concertation pluridisciplinaire (RCP) au
cours desquelles se réunissent des experts de différentes spécialités : urologie, radiologie,
oncologie, radiothérapie et anatomopathologie.

1.5.1 Surveillance active

La surveillance active a pour objectif de limiter la mise en place d’un traitement
et ainsi d’éviter les effets secondaires associés. Elle concerne les cancers localisés de
trés faible risque, par exemple avec un score de Gleason < 6 et un faible risque de
progression selon la classification de D’Amico. On parle alors de tumeur latente peu
évolutive, mais dont la croissance cellulaire peut s’accélérer. Il est donc nécessaire de
contréler régulierement les parameétres ayant permis de qualifier la tumeur de latente.
Un suivi du taux de PSA est réalisé tous les 3 & 6 mois et un TR tous les 6 & 12 mois.
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Le controle histologique par réalisation de nouvelles biopsies environ 3 mois apres les
biopsies initiales est également effectué. Lorsque 'aggravation d’un ou plusieurs critéres
ne permet plus de classer le cancer dans le groupe des faibles risques, un traitement
actif doit étre envisagé.

1.5.2 Prostatectomie radicale

La prostatectomie radicale est un traitement & visée curative qui consiste a réaliser
I’exérése compléte de la prostate et des vésicules séminales. Elle peut étre appropriée
lorsque le cancer est localisé ou localement avancé. Un curage ganglionnaire pelvien
peut également lui étre associé pour les cancers & risque intermédiaire ou élevé afin de
contréler s’il y a une atteinte des ganglions lymphatiques. La piéce de prostatectomie
est ensuite analysée sous microscope par un anatomopathologiste (cf. section 2.5) afin
d’évaluer le score de Gleason du cancer et de vérifier si les marges sont négatives ou posi-
tives, autrement dit si toutes les cellules cancéreuses ont été retirées ou non. Bien qu’elle
soit 'un des traitement de référence pour les cancers localisés, il s’agit cependant d’un
traitement pouvant engendrer des effets secondaires importants tels que des troubles de
la fonction urinaire et de la fonction érectile, en plus de ceux liés a la chirurgie et a
I’anesthésie.

1.5.3 Radiothérapie externe

La radiothérapie externe est un traitement curatif ayant pour objectif de détruire
les cellules tumorales au moyen de rayonnements ionisants. Ces rayonnements sont pro-
duits par des accélérateurs linéaires d’électrons (cf. figure 1.5(a)) et focalisés sur la
loge prostatique. La radiothérapie externe a beaucoup évolué au cours des derniéres
décennies et est aujourd’hui utilisée selon une technique conformationnelle tridimen-
sionnelle (3DCRT : 3D Conformal Radiotherapy). Une dose totale de 74 & 80 Gray
(Gy) (selon les centres de traitement et leurs protocoles) est délivrée au patient de
maniére fractionnée, de facon quotidienne, sur 7 & 8 semaines & raison de 5 fractions
par semaine. L’évolution des modalités d’imagerie et des techniques d’irradiation ont
permis d’améliorer le ciblage de la prostate et ainsi d’améliorer 1’épargne des organes
voisins. Le standard thérapeutique actuel correspond a une radiothérapie par modula-
tion d’intensité (IMRT : Intensity-Modulated Radiation Therapy) couplée & un guidage
par 'image (IGRT : Image-Guided Radiation Therapy). L’IMRT consiste en 'utilisation
de méthodes de planification inverse et de collimateurs multilames (MLC : MultiLeaf
Collimator) (cf. figure 1.5(b)) en sortie des accélérateurs linéaires qui permettent aux
faisceaux d’épouser la forme de la cible. L’'IGRT consiste en 'utilisation de 'image-
rie, principalement par marqueurs intra-prostatiques ou par tomodensitométrie conique
CBCT (Cone Beam Computed Tomography), dans le but d’améliorer le positionnement
du patient a chaque séance et la prise en considération des variations anatomiques. Les
effets secondaires aigus et tardifs potentiels sont représentés par la cystite radique, la
rectite radique et I'impuissance.
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v

FI1GURE 1.5 — Accélérateur linéaire et MLC utilisés en radiothérapie externe actuelle.
Source : 1.5(a) ehealthconnection, 1.5(b) Varian.

1.5.4 Curiethérapie ou radiothérapie interne

La curiethérapie ou radiothérapie interne est indiquée pour les patients atteints
d’un cancer localisé et de faible risque de D’Amico ou en complément de la radio-
thérapie externe pour les risques intermédiaires et élevés. La curiethérapie consiste en
I'implantation définitive de sources radioactives scellées d’iode '?°T (bas débit de dose)
ou en I'implantation temporaire de sources scellées d’Iridium °2Ir (haut débit de dose),
dans la prostate par voie transpérinéale avec un guidage échographique endorectal (cf.
figure 1.6). Les effets secondaires sont les mémes que pour la radiothérapie externe, ex-
ceptée la rectite radique, avec en plus ceux liés a ’anesthésie et & I'implantation invasive
des grains radioactifs.

1.5.5 Ultrasons focalisés de haute intensité (HIFU : High Intensity Focused
Ultrasound)

Une alternative a la radiothérapie est la thérapie par ultrasons focalisés de haute
intensité. Elle repose sur une ablation thermique de la cible en détruisant les cellules
par la chaleur. Une sonde émettrice d’ultrasons d’énergie élevée combinée a une sonde
d’imagerie est introduite par voie endorectale. Des impulsions sont ensuite générées et
focalisées sur le tissu a détruire.

1.5.6 Hormonothérapie

L’hormonothérapie est un traitement médicamenteux qui repose sur I’hormonosensi-
bilité de la prostate aux androgénes (hormones masculines), et principalement a la testo-
stérone. Elle est indiquée dans le cas de cancers avec atteinte des ganglions lymphatiques
pelviens et de cancers métastatiques, mais peut étre également utilisée conjointement &
la radiothérapie externe pour des cancers localisés de risque élevé. Les molécules théra-
peutiques réalisent un blocage androgénique ou diminuent la sécrétion des hormones. La
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Grains d'iode
radioactifs

FIGURE 1.6 — Grains d’iode radioactifs en TDM aprés implantation pour la curiethéra-
pie.

diminution de testostérone entraine une apoptose (mort cellulaire) massive des cellules
cancéreuses. Cependant, des cellules tumorales peuvent survivre et continuer a se dé-
velopper, ce qui entraine ’évolution péjorative du cancer. De plus, 'hormonosensibilité
n’est que temporaire et on parle alors de cancer de la prostate résistant a la castration.
Son efficacité moyenne chez les patients atteints de cancers métastatiques est de trois
ans environ. Il s’agit donc d’un traitement & visée palliative.

1.5.7 Chimiothérapie

La chimiothérapie est un traitement & visée palliative qui est indiquée dans le cas
de cancers métastatiques hormono-résistants et/ou symptomatiques afin de soulager la
douleur des patients et de controler les symptomes de la maladie.

2 Imagerie du cancer de la prostate

Dans le cadre du diagnostic et du traitement du cancer de la prostate, plusieurs
modalités d’imagerie sont disponibles. Ces modalités reposent sur des principes phy-
siques d’acquisition différents et présentent leurs propres avantages et inconvénients.
Les informations qu’elles fournissent sont complémentaires et la combinaison de plu-
sieurs modalités est souvent nécessaire pour améliorer le diagnostic, les traitements et
le suivi du patient.

2.1 L’échographie transrectale (TRUS : Transrectal Ultrasound)

L’échographie est une technique d’imagerie basée sur les ultrasons. Une sonde a la
fois émettrice et réceptrice envoie des ultrasons & travers le corps et mesure le délai
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entre 1’émission et ’écho. Ce délai, associé & la direction du signal émis et regu, est
transformé en image bidimensionnelle. D’apreés les études menées jusqu’a ce jour, aucun
effet secondaire pathologique découlant de I’échographie n’a été observé. L’échographie
est généralement la premiére modalité d’imagerie utilisée dans le cadre du diagnostic du
cancer de la prostate, pour le guidage des biopsies par voie transrectale (cf. figure 1.7).
Elle est également utiliste comme guidage pour le traitement de cancer localisé par
HIFU. Cependant, elle n’apporte pas ou peu d’information pour l'identification et la
caractérisation tumorale. De plus, elle est trés sensible au bruit du fait de la faible
échogénicité (capacité a renvoyer un écho) des tissus biologiques considérés. Enfin elle est
réalisée en temps réel, n’autorisant pas d’interprétation a distance, et elle est dépendante
de I'expérience de 'opérateur.

FIGURE 1.7 — Echographie endorectale de la prostate. Source : [Lemaitre et al., 2006]

2.2 La tomodensitométrie (TDM)

L’imagerie par tomodensitométrie (TDM ou CT : Computed Tomography), plus com-
munément appelée scanner, est basée sur 1'utilisation des rayons X. Elle utilise la re-
construction tomographique, déduite du théoréme de Radon, qui consiste & reconstruire
la géométrie bidimensionnelle d'un objet & partir de projections réalisées autour de cet
objet. En TDM, des rayons X sont émis autour de la partie du corps humain & ima-
ger et le taux d’absorption des rayons est mesuré pour chaque projection. Une image
en deux dimensions (ou coupe) est alors reconstruite. En reproduisant cette étape de
projections/reconstruction tomographique sur plusieurs coupes successives, il est alors
possible d’obtenir une image tridimensionnelle. Le scanner, inventé dans les années 70,
est utilisée en radiothérapie pour la dosimétrie (planification de la dose a délivrer au
patient) depuis le début des années 90 et est toujours nécessaire en raison de l'infor-
mation de densité des tissus qu’il apporte, indispensable au calcul de dépot d’énergie
des rayonnements ionisants dans le corps humain. La densité mesurée est donnée en
unités Hounsfield, dont 1’échelle de valeurs s’étend de -1000 pour l'air & +1000 pour
les structures osseuses les plus denses, en passant par 0 pour l’eau. Dans le cadre de
la radiothérapie externe, le médecin identifie les structures d’intéréts sur ce scanner de
planification (cf. figure 1.8). Cependant, son utilisation est limitée du fait de son faible
contraste entre les différents tissus mous, ne permettant pas de différencier avec pré-
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cision les limites des organes (interface vessie/prostate mal définie) ou d’identifier les
foyers tumoraux. Par conséquent, le ciblage en radiothérapie externe est effectué sur la
prostate dans sa totalité, ainsi que sur les vésicules séminales. De plus, le volume pros-
tatique est souvent surestimé en TDM ce qui conduit & une surirradiation des tissus
sains au voisinage de la prostate (rectum, vessie et bulbe pénien) |Rasch et al., 1999|.
Enfin, la TDM est une modalité d’imagerie ionisante pouvant présenter par conséquent
des effets indésirables en cas de surexposition.
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FIGURE 1.8 — Coupe axiale pelvienne en TDM. Les structures d’intérét sont identifiées
pour la plannification du traitement par radiothérapie externe.

2.3 L’imagerie par résonance magnétique (IRM)

L’IRM est devenue la modalité d’imagerie de référence dans le diagnostic initial du
cancer de la prostate. Elle repose sur la résonance magnétique nucléaire (RMN) des
atomes présents dans le corps, généralement I’atome d’hydrogéne ('H). Elle consiste en
I’excitation des tissus, placés dans un champs magnétique, par une onde radiofréquence,
suivie d’une phase de mesure lorsque l'excitation est terminée. Les principes généraux
de cette modalité sont présentés en annexe. Ci-dessous sont décrites les principales
séquences utilisées en imagerie prostatique.

En faisant varier les paramétres d’acquisition de I'IRM, il est possible d’obtenir dif-
férentes séquences, morphologiques et fonctionnelles. La combinaison de ces différentes
séquences (IRM multiparamétrique) a permis d’améliorer la qualité du diagnostic du
cancer de la prostate grace & une meilleure détection des tumeurs, d’éventuels fran-
chissements extra-capsulaires, d’atteintes des vésicules séminales et ganglionnaires, ou
encore I'extraction de facteurs pronostiques.

Séquence pondérée en 7} La pondération en 77 est une séquence morphologique
reflétant Panatomie de la région observée (cf. figure 1.9). Le temps de répétition (Tg,
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cf. annexe) influe sur la repousse de l'aimantation longitudinale : plus il est long, plus
la relaxation longitudinale est compléte. En revanche, lorsque le Ty diminue, la relaxa-
tion longitudinale n’est que partielle et un contraste entre les tissus aux 77 différents
apparait. Un temps d’écho (Tg, cf. annexe) court est associé afin de minimiser l'in-
fluence du Ty sur le signal. La séquence en écho de spin (cf. annexe) permet d’obtenir
des images pondérées en 17 de bonne qualité en un temps acceptable pour la pratique
clinique. L’image pondérée en T} apporte une information sur la mobilité des molécules
dans lesquelles sont présents les noyaux d’hydrogéne, cependant elle ne permet pas la
différenciation des tumeurs prostatiques par rapport aux tissus sains. Dans le cadre
du cancer de la prostate, elle est utilisée pour I’examen ganglionnaire et ainsi statuer
sur une extension loco-régionale du cancer, et permet de mettre en évidence des zones
responsables de faux positifs dans la détection du cancer telles que les régions hémor-
ragiques post-biopsies (hypersignal 7). En effet, des hématomes causés par les biopsies
peuvent étre interprétés comme des foyers tumoraux s’ils sont observés sur d’autres
séquences. De plus, la pondération en T est utilisée dans 'acquisition de séquences
dynamiques de perfusion.

FiGURE 1.9 — Coupe pelvienne axiale d’une séquence pondérée en T.

Séquence pondérée en 75 La pondération en 75 est une séquence IRM qui apporte
un fort contraste entre les différents tissus mous. Elle permet d’identifier non seulement
les organes et leurs limites avec précision, mais également de différencier les structures
internes dont ils sont composés, comme les ZP et ZT de la prostate (cf. figure 1.10(a)).
Pour pondérer une image en 7%, il faut d’abord minimiser I'influence du T3 sur le signal
mesuré en augmentant le Tr et ainsi obtenir une repousse compléte de l'aimantation
longitudinale. En associant un T long, les tissus se différencient en fonction de leur
T5. Un tissu possédant un 75 long apparaitra par conséquent en hypersignal tandis
qu’un tissu avec un 75 court apparaitra en hyposignal. Le Ty étant lié a la chute de
I’aimantation transversale, il est influencé par I’hétérogénéité des tissus accélérant le
déphasage des spins aprés la phase d’excitation. Une tumeur, hétérogéne du fait de sa
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croissance cellulaire marginale, apparaitra alors en hyposignal en pondération T5 (cf.
figure 1.10(b)).
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Fi1GURE 1.10 — Coupes pelvienne axiale de séquences morphologiques pondérées en 1.
Un hyposignal suspect est visible dans la partie antérieure droite de la prostate 1.10(b).

Séquence dynamique de perfusion (DCE : Dynamic Contrast-Enhanced) Le
principe de l'imagerie dynamique de perfusion (DCE) est de suivre I’évolution au cours
du temps d’'un agent de constraste (AC). Cet AC est généralement un complexe de
gadolinium, présentant une susceptibilité magnétique, et injecté en intraveineuse comine
bolus pour simuler une administration instantanée du produit. Le gadolinium diffuse
dans espace interstitiel, ou espace extra-cellulaire extra-vasculaire (EEE) et entraine
un réhaussement du signal pondérée en T7. Des séquences rapides pondérées en 17 sont
donc réalisées a des intervalles de temps réguliers afin de suivre la diffusion de I’AC dans
le corps, et plus particuliérement dans ’organe analysé. L’évolution de la diffusion de
I’AC permet d’extraire des paramétres traduisant des propriétés des tissus, telles que
leur flux et volume sanguin ou la perméabilité des capillaires qui les composent. Ces
parameétres sont souvent obtenus par modélisation de la cinétique du contraste a 'aide
de modeéles mathématiques. Les tumeurs développent un réseaux de vascularisation
important étant donné leur besoin en oxygene. Les tissus cancéreux présentent donc
souvent une plus forte perméabilité et un volume sanguin élevé par rapport aux tissus
sains. Cette perméabilité se traduit par une absorption et une évacuation plus rapide
du produit de contraste (cf. figure 1.11).

Séquence pondérée en diffusion (DWI : Diffusion- Weighted I'maging) L’ima-
gerie de pondération en diffusion (DWTI) a pour objectif de représenter les différences de
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Injection de temps
I'agent de contraste

F1GURE 1.11 — Acquisition dynamique en IRM avec injection de produit de contraste
et pondération en Tj. Aprés injection, I’AC se propage dans les artéres fémorales (a). Il
se diffuse ensuite rapidement dans une région suspecte de la ZT (b). Enfin, la quantité
de ’AC est homogene dans I’ensemble de la prostate (c).

mobilité des molécules d’eau dans les tissus. Le principe est d’appliquer deux gradients
magnétiques courts et intenses successivement. Le premier entraine un déphasage posi-
tif aux protons en précession (cf. annexe), proportionnellement & leur position, tandis
que le second, opposé au premier, provoque un déphasage négatif de méme angle. Le
déphasage total des protons, et donc des molécules d’eau, qui sont restés immobiles
est par conséquent nul. En revanche, les protons qui se sont déplacés présentent un
déphasage proportionnel & leur déplacement selon l'axe des gradients. Ainsi, un tissu
présentant une forte densité cellulaire, comme une tumeur en raison de la prolifération
marginale des cellules cancéreuses, restreindra la diffusion des protons et apparaitra en
hypersignal en DWT en raison de la cohérence de phase des spins. Au contraire, les mo-
lécules d’eau pouvant se déplacer librement dans un tissu présenteront des déphasages
entres elles, entrainant une atténuation du signal. Le facteur b (en s/mm?) décrit le
degré de la pondération et dépend des caractéristiques des gradients : leur amplitude,
leur durée et le délai d’application. Dans le cadre du cancer de la prostate, de faibles
valeurs de b (= 100) reflétent le phénomeéne de microcirculation tandis que des valeurs
élevées (~ 1000) informent sur la circulation globale.

Coefficient de diffusion apparent (ADC : Apparent Diffusion Coefficient)
Une cartographie du coefficient de diffusion apparent (ADC) peut étre obtenue & partir
de plusieurs images pondérées en diffusion. L’ADC représente une valeur quantitative de
la diffusion acquise par 'IRM et moyennée selon les différentes directions de 1’espace.
Le calcul de 'ADC est réalisé par régression linéaire en utilisant une transfomation
semi-logarithmique du signal de diffusion, obtenu avec plusieurs valeurs de b, dont la
valeur b = 0 équivaut & une image pondérée en T, sans influence de diffusion. L’ADC
est proportionnel a la mobilité des molécules et contrairement aux images DWI, une
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tumeur apparaitra en hyposignal du fait de sa forte densité et donc de la restriction de
la diffusion.

(a) DWI b=0 (b) DWI 5=1300 (¢) ADC

FIGURE 1.12 — Imagerie de diffusion en IRM prostatique. Une zone suspecte apparait
en hypersignal sur la séquence pondérée en diffusion avec b=1300. Cette méme zone
apparait en hyposignal sur P’ADC.

Spectroscopie par RMN (SRM) La spectroscopie par RMN (SRM) repose sur le
meéme principe que 'TRM. Elle permet d’obtenir la concentration de certains métabolites
dans des sous régions tissulaires qui peuvent alors étre utilisés comme biomarqueurs pour
détecter les tumeurs. Dans le cadre du cancer de la prostate, les métabolites ciblés sont
principalement le citrate, la créatine et la choline, impliqués dans le cycle cellulaire et
dont la quantité est modifiée dans les tissus cancéreux (cf. figure 1.13). Cependant, la
SRM présente une faible résolution spatiale en comparaison avec I’'IRM morphologique
et nécessite des champs d’intensité plus élevée ainsi qu’un temps d’acquisition plus long.

Choline Citrate

Créatine

Créatine

¢ Citrate Choirle +

FIGURE 1.13 — Spectroscopie par IRM de la prostate. Le spectre d’une région saine est
représenté a droite (vert), tandis que le spectre d’un tissu cancéreux est représenté a
gauche (rouge), avec une chute du citrate et une élévation de la choline.

L’TRMm pour le cancer de la prostate Les permiéres études cliniques portant
sur l'utilisation de I'TRM dans le cadre du cancer de la prostate remontent & la fin des
années 1980 [Hricak et al., 1987a,b, Poon et al., 1985]. Les principaux objectifs concer-
naient I’évaluation de la capacité de différenciation des tissus tumoraux par rapport
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aux tissus sains ainsi que la détermination de I'avancement du cancer. Dans ces études,
seules les séquences morphologiques ont été utilisées, montrant leurs intéréts concernant
la visibilité des structures internes de la prostate |Hricak et al., 1987a], I’évaluation du
franchissement extra-capsulaire [Poon et al., 1985] et la stadification du cancer [Hricak
et al., 1987b|. Dans cette derniére étude, les auteurs ont également démontré l'intérét
de la combinaison des séquences pondérées en 17 et 15, par rapport a 'utilisation de
la pondération en T3 seule, sur la capacité de quantifier I’extension du cancer. Dans
une méme optique, l'intérét de 'IRM pour détecter I'invasion des bandelettes vasculo-
nerveuses afin de planifier la thérapie chirurgicale a été démontré [Tempany et al.,
1991]. Par la suite, la spectroscopie par résonance magnétique (SRM) a été combinée
avec I'information morphologique et a prouvé son efficacité pour la localisation tumo-
rale [Scheidler et al., 1999| et la prédiction de 'extension extra-capsulaire [Yu et al.,
1999].

A partir de ces résultats préliminaires encourageants, d’autres travaux ont été menés
notamment sur 'utilisation de sondes endorectales, améliorant le signal dans la prostate
et par conséquent la détection des foyers tumoraux [Mirowitz et al., 1993, Quinn et al.,
1994, Schiebler et al., 1993, Yu et al., 1997, 1999]. Cependant, les récents résultats
concernant la comparaison entre antennes pelviennes et endorectales ne montrent pas de
différence significative de performance dans la caractérisation des tumeurs prostatiques
et ne permettent pas d’affirmer la supériorité d’une technique par rapport a 'autre [Kim
et al., 2012].

Depuis le début des années 2000, ’étude de 'TRMm pour le cancer de la prostate
connait une croissance exponentielle, principalement due a ’apparition des séquences
fonctionnelles. L’inclusion de séquences dynamiques de perfusion a d’abord été étudiée
avec des objectifs d’identification et de ciblage tumoral [Alonzi et al., 2007, Ampeliotis
et al., 2007, Engelbrecht et al., 2003, Futterer et al., 2006, Kim et al., 2005, Puech et al.,
2009, van Lin et al., 2006, Villers et al., 2006, Viswanath et al., 2008, Vos et al., 2008], de
caractérisation du cancer [Padhani et al., 2000, Schlemmer et al., 2004] et de suivi post-
thérapeutique [Rouviére et al., 2010]. L’ajout d’une information fonctionnelle provenant
de l'imagerie DCE a permis d’améliorer le diagnostic du cancer. Certaines études ont
par exemple retrouvé un lien entre les caractéristiques de perméabilité des tissus obtenus
par la modélisation cinétique de 'IRM dynamique et l’angiogénése des tumeurs |Oto
et al., 2011]. En paralléle, les séquences pondérées en diffusion ainsi que la carte I’ADC
ont été étudiées avec les mémes objectifs [Aydin et al., 2013, Doo et al., 2012, Firjani
et al., 2013, Gibbs et al., 2009, 2001, Miao et al., 2007, Ren et al., 2013]. Ainsi, de
nombreuses études ont démontré une corrélation entre I’imagerie de diffusion et le score
de Gleason |Boesen et al., 2014, Gibbs et al., 2009, Hambrock et al., 2011, Itou et al.,
2011, Kitajima et al., 2013, Li et al., 2014, Oto et al., 2011], donnant une indication sur
le potentiel prédictif de 'IRM de diffusion sur I’agressivité du cancer. Dans |Kitajima
et al., 2013], les auteurs ont de plus montré que les séquences de diffusion acquises avec
des valeurs de b élevées ont la capacité de prédire ’agressivité du cancer avec la méme
efficacité que les biopsies guidées par échographie.

De nos jours, 'TRMm est utilisée dans le développement de systémes CAD (Computer-
Aided Diagnosis, cf. section 3) pour la détection et caractérisation automatique des
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foyers tumoraux.

2.4 La tomographie par émission de positons (TEP)

La tomographie par émission de positon (TEP ou PET : Positron Emission To-
mography) est une modalité d’imagerie utilisant la reconstruction tomographique. Elle
est utilisée en médecine nucléaire afin de mesurer 'activité métabolique ou molécu-
laire des tissus & l'aide de 1’émission de positons provenant d’un radiotraceur injecté
au préalable par voie intraveineuse. Le radiotraceur est composé d’'un marqueur faible-
ment radioactif, les plus utilisés étant le fluor 18 (1®F) et le carbone 11 (}C), couplés
a une molécule spécifique pouvant se fixer a 'objet d’étude. Ainsi en oncologie, le 18F
est souvent associé & une molécule de glucose pour former le 18F-fluorodésoxyglucose
(*¥F-FDG) qui se fixe sur les tissus consommant une grande quantité de glucose, tels
que les tissus cancéreux. Cependant, certains types de cellules du cancer de la prostate
peuvent proliférer en consommant une trés faible quantité de glucose et le 'SF-FDG
est alors trés peu sensible. Par conséquent, dans le cadre du cancer de la prostate, la
choline est le plus souvent utilisée (1*C-Choline et '®F-Choline), se fixant sur les cellules
tumorales (cf. figure 1.14). Dans la pratique clinique, la TEP est utilisée dans le cadre
d’un bilan d’extension afin d’évaluer 'avancement du cancer et la présence ou ’absence
de métastases. De nos jours, la TEP est généralement couplée & un scanner et on parle
alors de TEP-TDM. Un des inconvénients de la TEP réside dans sa faible résolution ,
en plus des radiations dues & I'injection de I’élément radioactif.

FIGURE 1.14 — TEP a la choline d’une coupe pelvienne transverse superposée a ’image
TDM. Une zone de fixation apparait dans la prostate.

L’utilisation de la TEP pour le cancer de la prostate est apparue tardivement en
raison des mises au point récentes des traceurs spécifiques. Si les premieéres études ont dé-
montré la capacité de la TEP a la " C-choline a visualiser les tumeurs intra-prostatiques
ainsi que les métastases [Hara et al., 1998, Murphy et al., 2011, Reske et al., 2006], des
résultats plus récents montrent les limitates de l'utilisation de la TEP pour la locali-
sation tumorale [Umbehr et al., 2013, Van den Bergh et al., 2013, 2012]. Des analyses
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de la littérature ont été réalisées afin de comparer les performances des différents ra-
diotraceurs [Bagade et al., 2015, Jadvar, 2011, 2012, Umbehr et al., 2013]. D’aprés ces
études, il semblerait que le principal intérét de la TEP a base de ' C-choline réside dans
I'identification des métastases distantes, c’est-a-dire dans 1’évaluation de I’extension du
cancer. Elle pourrait également jouer un role dans la détection de la récidive biologique
ou dans son bilan d’extension.

2.5 L’histologie

L’histologie est I’étude de la structure des tissus biologiques & un niveau microsco-

pique afin de comprendre leurs fonctionnements normaux ou pathologiques. Elle repose
sur l'utilisation d’un microscope pour observer les cellules provenant d’échantillons de
tissus (biopsies) ou d’organes (partiels ou entiers). Pour permettre leur observation au
microscope, les tissus biologiques sont préparés selon des processus histologiques trés
précis. Il en résulte des coupes d’épaisseur trés fine, de I’ordre de quelques micromeétres,
qui sont déposées sur des lames de verre et colorées afin de mettre en évidence les
structures ou protéines recherchées.
L’histopathologie, pratiquée par un anatomopathologiste, est la spécialité médicale qui
consiste & établir un diagnostic & partir de 1’é¢tude histologique. L’histopathologie est
utilisée dans le cadre du cancer de la prostate pour déterminer la présence ou 'absence
de tumeur, analyser les marges apres prostatectomie radicale, étudier les ganglions lym-
phatiques extraits lors d’un curage ganglionnaire et quantifier ’agressivité du cancer
au moyen du score de Gleason. En routine clinique, la prostate est découpée selon le
protocole de Stanford [Egevad et al., 2006, Epstein et al., 2007] (cf. figure 1.15).

2.5.1 Coloration HES

Les colorations hématéine-éosine (HE) et HE-safran (HES) sont les colorations utili-
sées en routine clinique afin d’analyser les tissus prostatiques et de déterminer le score de
Gleason. La combinaison de plusieurs pigments permet d’obtenir un contraste entre les
différents éléments cellulaires (cf. figure 1.16). Ainsi, 'hématéine a pour réle de teinter
les noyaux cellulaires en violet, tandis que I’éosine permet la coloration du cytoplasme
(contenu de la cellule) en nuances de rose. Le safran peut étre également utilisé en
complément pour colorer en jaune les fibres de collagéne. En utilisant cette coloration
trichromique, ’expert anatomopathologiste est capable de distinguer les cellules et de
quantifier leur degré de différenciation au moyen du score de Gleason.

2.5.2 Immunohistochimie

L’immunohistochimie (IHC) est une méthode d’analyse des tissus biologiques qui
permet de mettre en évidence la présence de protéines dans les cellules. Il s’agit d’une
autre technique de coloration des tissus utilisant des anticorps spécifiques. La procédure
pour réaliser un marquage immunohistochimique implique un anticorps primaire spéci-
fique & la protéine cible. Un second anticorps doté d’un complexe & base de peroxydase
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FIGURE 1.15 — Découpe de la prostate aprés prostatectomie radicale selon le protocole de
Stanford. La prostate est posée & plat sur sa face postérieure puis les vésicules séminales
(1 et 2) sont retirées. La prostate est ensuite coupée manuellement en blocs de I'apex
(4) a la base (3).

est ajouté sur la lame et se fixe au premier anticorps. Enfin, un révélateur (diamino-
benzidine) permet de mettre en évidence les zones de fixation. Celui-ci est oxydé par
la peroxydase et donne une teinte brune aux tissus marqués. Il est possible d’étudier
une multitude de protéines présentes dans les tissus, certaines étant particuliérement
intéressantes car impliquées dans des processus pathologiques tels que la croissance
tumorale.

Ki67 et prolifération cellulaire La vie des cellules eucaryotes (cellules possédant
un noyau, comme les cellules du corps humain) est régie par un cycle cellulaire composé
d’une suite de phases qui permettent aux cellules de se reproduire (cf. figure 1.17). Ces
phases sont les suivantes :

e Phase GO (G : Growth ou Croissance) : une phase de repos, ou quiescence, durant
laquelle la cellule est inactive.

e Phase G1 : phase de croissance durant laquelle la cellule grossit et synthétise des
protéines et de ’ARNm pour préparer la réplication de ’ADN.

e Phase S (Synthesis ou Synthése) : phase durant laquelle la cellule réplique son
ADN de maniére & créer une copie parfaitement identique & l'original. Des er-
reurs pouvant intervenir durant la réplication de ’ADN (mutations génétiques)
entrainent la plupart du temps une mort cellulaire ou une maladie telle que le
cancer.

e Phase G2 : phase durant laquelle la cellule se prépare & la division cellulaire.
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Tissu sain

F1GURE 1.16 — Coloration HES d’une coupe transversale de prostate et zooms sur deux
régions, I'une tumorale associée & un score de Gleason de 3 4 4, 'autre saine.
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e M phase (Mitosis ou Mitose) : phase de division cellulaire. La cellule mére se divise
en deux cellules filles identiques.

La phase G0 est souvent considérée comme une sous-phase de la phase G1. Les phases
G1, S et G2 constituent 'interphase, durant laquelle les cellules remplissent également
leurs roles dans le fonctionnement du corps.

| Croissance

" a ( cellulaire/
~—— synthétisation
de protéines

Préparation a /£
la division £
cellulaire
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F1GURE 1.17 — Cycle cellulaire des cellules eucaryotes.

La protéine Ki67 joue un rdle important dans la prolifération des cellules. Elle est
exclusivement présente dans le noyau durant toutes les phases actives du cycle cellulaire
(G1, S, G2 et M) mais absente lors de la phase de quiescence (GO0). Elle permet par
conséquent de différencier les cellules en croissance des cellules inactives et de déterminer
la fraction en croissance (GF : Growth Factor) d’une population cellulaire définie comme
le ratio entre le nombre de cellules en prolifération et le nombre total de cellules. La
croissance cellulaire est un processus normal, mais peut devenir pathologique lorsqu’elle
devient marginale, le GF atteignant alors des valeurs supérieures & la normale.

VEGPF-A et angiogénése L’angiogénése est le processus physiologique de croissance
des vaisseaux sanguins, permettant I’oxygénation des tissus. Ce processus, normal et in-
dispensable au développement embryonaire, peut devenir pathologique lors du dévelop-
pement tumoral. Le facteur de croissance de ’endothélium vasculaire (VEGF : Vascular
Endothelial Growth Factor) est une protéine dont le role est de déclencher I'angiogénése.
Il joue un roéle dans le développement des tumeurs malignes dont les cellules proliférent
de fagon marginale, conduisant a un déséquilibre entre leur besoin et 'apport local en
oxygeéne (hypoxie). Le VEGF est donc synthétisé par une grande partie des cellules can-
céreuses qui développent un réseau de vascularisation important et est utilisée comme
marqueur cellulaire de ’angiogéneése et de ’hypoxie.
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CD31 et marquage endothélial Le CD31 (Cluster of Differentiation 31) est une
glycoprotéine exprimée aux jonctions intercellulaires des cellules endothéliales et joue un
role dans leur maintien. En immunohistochimie, elle est utilisée pour mettre en évidence
les cellules endothéliales et les structures vasculaires, donnant ainsi une indication sur
le degré d’angiogénése. Le marquage au CD31 a été utilisé pour évaluer ’angiogéneése
des tumeurs prostatiques [Erbersdobler et al., 2010, Oto et al., 2011].

3 Vers un systéme d’aide au diagnostic (CAD)

Actuellement, de nombreux travaux de recherche portent sur le développement de
systémes CAD afin d’améliorer l'interprétation des images pour le diagnostic et la carac-
térisation du cancer de la prostate. Un systéme CAD est un outil logiciel dont 'objectif
est d’aider le médecin & établir un diagnostic. Il fournit, a ’aide des données disponibles,
des informations pouvant orienter ou confirmer le diagnostic. Un systéme basique sera
capable d’identifier les tissus tumoraux, tandis qu’un systéme plus évolué pourra fournir
des informations sur 'agressivité du cancer, son extension, ainsi que prédire sa réponse
a la thérapie. Il existe plusieurs variantes de systéme CAD, telles que les CADx et
les CADe, qui sont respectivement des systémes d’aide a la décision et & la détection.
Les CADe sont généralement utilisés pour détecter les régions d’intérét tandis que les
CADx analysent ces régions et fournissent une probabilité de malignité. L’objectif ul-
time d’un tel systéme est de combiner I’ensemble des informations disponibles afin de
fournir les informations nécessaires a la sélection de la thérapie qui sera associée au
meilleur pronostic.

Avant la mise en place d’un systéme CAD, une premiére étape d’apprentissage est
généralement réalisée en utilisant des données d’entrainement pour lesquelles les sorties
sont connues (caractéristiques tumorales, réponse & la thérapie, récidive biologique ou
non...). Les variables d’entrée sont celles dont le médecin dispose pour établir son diag-
nostic. Dans le cadre du cancer de la prostate, elles correspondent aux variables cliniques
(taux de PSA sanguin, résultats des biopsies, stadification TNM, age du patient...) ainsi
qu’aux données d’imagerie disponibles (IRMm, TEP-TDM...), alors que les données de
sortie peuvent étre les informations concernant la récidive et la réponse au traitement,
ainsi que, lorsqu’elles sont disponibles, les caractéristiques tissulaires (prolifération, an-
giogéneése...) et le score de Gleason obtenus aprés analyse anatomopathologique en cas
de prostatectomie radicale.

En raison des résultats encourageants des études cliniques démontrant 'intérét de
I'imagerie pour la détection et la caractérisation du cancer de la prostate, les études
méthodologiques se sont multipliées depuis plusieurs années avec comme objectif prin-
cipal le développement de ces systémes CAD [Huisman et al., 2010, Litjens et al., 2012,
2014, Niaf et al., 2012, Viswanath et al., 2009, Vos et al., 2012, 2010]. La majorité des
études concernant le cancer de la prostate reposent sur ’analyse de 'TRMm incluant
des parameétres fonctionnels et de texture. Un état de 'art sur la problématique des
systémes CAD reposant sur 'TRMm a été récemment proposée [Lemaitre et al., 2015|
montrant une littérature abondante et une grande variabilité des données disponibles



Problématique de la thése 33

(suivant les constructeurs d’appareils d’imagerie, les séquences d’acquisition...) et des
méthodologies employées. De fait, il n’existe & ce jour aucun standard dans les systémes
CAD pour le cancer de la prostate.

4 Problématique de la thése : corrélations entre imagerie
prostatique et caractéristiques biologiques

Les études menées au cours des deux derniéres décennies sur I'utilisation de 'TRMm
pour le diagnostic du cancer de la prostate ont permis une meilleure prise en charge
des cancers prostatiques. Pour certaines d’entre elles, les caractéristiques extraites des
images ont été comparées & une référence radiologique, qui consiste en une identification
des tumeurs par un expert d’aprés ses observations [Ampeliotis et al., 2008, 2007, Firjani
et al., 2013]. L’apport de 'IRM pour la détection du cancer a ainsi été démontrée.
Cependant, bien que la référence radiologique soit la plus facilement disponible et ne
présente pas de difficulté technique pour la mise en correspondance spatiale avec les
images, elle souffre de certaines limites. En effet, elle est sujette aux variabilités intra- et
inter-observateurs et correspond par conséquent & une référence non-objective. De plus,
reposant sur l’observation des radiologues, elle peut au mieux reproduire ce processus
et ne refléte pas la réalité biologique des tissus.

Ainsi, d’autres études ont comparé 'imagerie avec les résultats histologiques obtenus
a partir des échantillons biopsiques |Li et al., 2013, Padhani et al., 2000] ou de la piece
de prostatectomie [Akin et al., 2006, Bratan et al., 2013, Kim et al., 2005, Langer et al.,
2010, Mistry et al., 2013, Verma et al., 2011]. L’utilisation des biopsies présente cepen-
dant des inconvénients dus, a 'imprécision de la localisation des échantillons, et au fait
que les prélévements de tissus ne constituent qu’un sous-échantillonnage parfois non re-
présentatif de la prostate dans sa globalité (biopsies randomisées), d’autant plus lorsque
le volume de la prostate est grand [Levine et al., 1998|. En revanche, la confrontation de
I’imagerie avec la piéce de prostatectomie permet une comparaison des observations ra-
diologiques avec la référence biologique des tissus. Si cette confrontation est limitée aux
données de patients ayant été traités par prostatectomie, elle peut permettre une ana-
lyse fine des corrélations permettant d’exploiter au mieux les images d’autres patients.
L’utilisation des coupes histologiques apparait ainsi comme un standard de validation
dans les études de 'imagerie pour le cancer de la prostate. Cependant, elle nécessite
une mise en correspondance spatiale précise qui représente un challenge technique du
fait des différences de nature entre les images et des déformations de la prostate avant
et aprés la chirurgie et le traitement histologique.

En plus de 'IRMm, certaines études ont évalué ’apport de la TEP dans ces cor-
rélations [Chen et al., 2012, Hernandez-Arguello et al., 2016, Piert et al., 2009, Testa
et al., 2007, principalement pour la caractérisation de la tumeur en terme d’agressivité
(score de Gleason). Quelques travaux ont également été proposés afin de corréler la TEP
a d’autres caractéristiques biologiques, telles que la prolifération cellulaires au moyen
du Ki67 [Breeuwsma et al., 2005, Schuster et al., 2013, Taleghani et al., 2012]. Cepen-
dant, ces études ont démontré des résultats contradictoires. De plus, elles ne reposent
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généralement pas sur une mise en correspondance spatiale robuste, qui permettrait une
analyse des corrélations par voxel.

Enfin, les images in-vivo mériteraient d’étre confrontées & d’autres caractéristiques
biologiques, comme I’hypoxie et I'angiogénése des tissus [Oto et al., 2011]. Or, ces cor-
rélations entre observations in-vivo et caractéristiques biologiques ont été trés peu étu-
diées. En effet, il n’existe, & notre connaissance, aucune étude s’attachant & 1’analyse
des corrélations au niveau du voxel entre d’une part, 'TIRMm et la TEP, et d’autre part,
la référence biologique fournissant des informations sur ’agressivité des tumeurs et des
marquages IHC informant sur la prolifération cellulaire ou ’angiogénese.

En résumé, le développement des systémes CAD apparait essentiel en imagerie IRM
du cancer de la prostate. Son utilisation en pratique clinique ne pourra se faire qu’aprés
une meilleure compréhension des données en les corrélant aux données biologiques de
référence, nécessitant un recalage robuste entre IRM et histologie. De plus, dans 1’op-
tique du développement d’un systéme complet, la problématique de l'inclusion de la
TEP et de I'analyse au regard de marquages IHC restent & investiguer.

5 Objectifs de la thése

Cette thése s’inscrit dans le contexte du développement de systémes CAD pour
I’amélioration du diagnostic du cancer de la prostate, dont 'objectif est d’améliorer la
détection et la caractérisation tumorale & partir des variables cliniques et des données
d’imagerie. L’identification précise des tumeurs serait bénéfique pour les thérapies fo-
cales, qui visent au ciblage des cellules tumorales uniquement. En plus d’identifier les
foyers tumoraux et de prédire leur agressivité au moyen du score de Gleason, il serait
bénéfique de prédire l'information biologique & partir des observations in-vivo, telles que
la fraction en croissance des cellules, le degré d’angiogéneése, d’hypoxie et la vasculari-
sation des tissus. Ces informations pourraient en effet orienter le choix thérapeutique
afin d’améliorer le pronostique tout en améliorant la qualité de vie des patients.

L’objectif de cette thése est donc la mise en oeuvre d’'un processus complet per-
mettant I’étude des corrélations entre les observations de 'imagerie in-vivo et les ca-
ractéristiques biologiques des tissus prostatiques. La méthodologie mise en place est
représentée figure 1.18. Elle repose sur la caractérisation des images par l'extraction
de descripteurs de textures et fonctionnels et sur des méthodes d’apprentissage auto-
matique, entrainées a partir de ces descripteurs, qui seront utilisées dans les étapes de
segmentation, de recalage et d’analyse des corrélations. L’état de ’art sur la caracté-
risation des images et l'apprentissage automatique est donc présenté au chapitre 2. La
segmentation automatique de la prostate est ensuite décrite au chapitre 3. La métho-
dologie repose également sur des algorithmes de recalage qui sont développés afin de
réaliser une mise en correspondance spatiale des données mutimodales et de la réfé-
rence anatomopathologique. Deux méthodes de recalage sont proposées, une pour le
recalage IRM-TDM-TEP, I’autre pour le recalage IRM-histologie, respectivement aux
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sections 2 et 3 du chapitre 4. Enfin, une fois la mise en correspondance effectuée, une
approche d’analyse des corrélations entre les descripteurs issus des images in-vivo et le
résultats de 'analyse anatomopathologique est développée au chapitre 5 et des résultats
préliminaires sont présentés.

Données multimodales in-vivo et ex-vivo

Caractéristiques biologiques
er-vivo

» HES (Gleason)

s Ki67 (Prolifération)

s CD31 (Endothlium)
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- i . e
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Caractérisation tn-vivo Mise en correspondance spatiale

Extraction de Recalage
. —
descripteurs de texture IRM-TEP-TDM
Extraction de Recalage
descripteurs fonctionnels IRM-Histologie

'l' ! Y i
Etude des corrélations :
caractérisation in-vivo

V8.
caractéristiques biologiques ex-vivo

Segmentation
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FIGURE 1.18 — Méthodologie mise en place pour ’étude des corrélations entre observa-
tions wn-vivo et caractéristiques biologiques des tissus.
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Introduction

La classification automatique est un outil essentiel au développement de systéme
CAD, mais sert également & d’autres applications tels que le recalage d’images ou la
segmentation automatique. Elle repose sur l'apprentissage de classifieurs & partir de
données d’entrainement, qui proviennent de la caractérisation des images réalisée en
amont par l’extraction de descripteurs. Elle permet ainsi, & partir des caractéristiques
extraites et des régles de décision établies lors de ’apprentissage, d’associer une classe,
ou une valeur, a chaque observation. Dans ce chapitre, les notions d’extraction de des-
cipteurs texturels et fonctionnels, ainsi que la sélection de variables pertinentes sont
introduites. Quelques modéles de classification parmis les plus utilisés pour la caractéri-
sation du cancer de la prostate tels que les SVM et les RF sont ensuite présentés. Enfin,
I’évaluation des performances des classifieurs conclut le chapitre.

1 Généralités

La classification automatique a pour objectif de catégoriser des observations par
le biais d’algorithmes préalablement entrainés. Dans le domaine de l'imagerie médi-
cale, elle est principalement utilisée pour réaliser un partitionnement de ’image, une
détection d’anomalies éventuellement pathologiques, afin d’aider a 1’établissement du
diagnostic. L’apprentissage du modéle est réalisé a partir de données d’entrainement
et consiste & établir des régles de décision qui seront utilisées par la suite pour réali-
ser la classification de nouvelles données d’entrée. Cet apprentissage vise & mettre en
place des raisonnements automatiques afin d’optimiser les prédictions du modéle. Aprés
apprentissage, le modéle est donc capable de procéder a la tache de classification sans
intervention de 'homme; on parle alors de systémes experts. Deux grands types de
prédictions peuvent étre réalisés : une classification des données d’entrée, auxquelles
un label ou une classe est attribuée et qui consiste a prédire des variables discrétes en
sortie, ou alors une régression qui prédit une valeur continue associée aux données (une
probabilité par exemple).

11 existe plusieurs catégories d’apprentissage mais on distingue généralement les deux
plus importantes : 'apprentissage supervisé et ’apprentissage non-supervisé. Lors de ce
dernier, aucune information a prior: sur les données n’est disponible afin de définir les
régles de décision du modele. Les algorithmes d’apprentissage non-supervisé ont alors
pour objectif d’identifier la structure des données en se basant sur des critéres statis-
tiques. Généralement, le partitionnement des données est réalisé afin de minimiser la
variance au sein d’'une classe, et de maximiser la variance entre les différentes classes.
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Caractérisation : extraction de descripteurs

l
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FIGURE 2.1 — Schéma de principe de ’apprentissage supervisé et de la validation. Les
N premiers échantillons (couples observation/classe (x;/¢;)) sont utilisés pour "appren-
tissage du modéle, tandis que les P — N suivants sont utilisés pour la validation.

Au contraire, dans le cadre de ’apprentissage supervisé, les classes associées aux obser-
vations d’entrainement sont connues (par exemple le diagnostic établi par le médecin
a partir de l'imagerie). Ainsi, les régles de décisions permettant la mise en place de
raisonnements automatiques sont établies a partir d’informations a priori. C’est I’ap-
prentissage supervisé qui est le plus souvent utilisé dans le développement de systémes
experts, notamment dans le domaine médical pour les systémes CAD, reposant dans
la majorité des cas sur des machines a vecteurs de support (SVM : Support Vector
Machine) et des foréts d’arbres décisionnels (RF : Random Forests).

Le schéma de principe apprentissage/validation est présenté par la figure 2.1. Dans la
suite de ce chapitre, les observations d’entrée et les classes associées formant les échan-
tillons d’apprentissage sont respectivement définies par (z,...,x5) et (c1,...,cn).
L’ensemble des classes est défini par I’ensemble fini C = {Cy,...,Cr}, L étant le nombre
de classes. Chaque échantillon est donc formé par un couple observation/classe (z;, ¢;),
ouz; = (x1,... ,xM)T € RM est un vecteur composé de M variables caractéristiques et
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¢ €C.

Pour la classification d’images, les x; correspondent aux vecteurs de descripteurs
extraits sur les voxels des images. Dans les deux sections suivantes sont donc présentées
les caractéristiques (ou descripteurs) texturelles puis fonctionnelles. Elles permettent
une caractérisation, en chaque voxel, du signal observé et forment les observations en
entrée du classifieur. L’objectif de ces différents types de paramétres est d’apporter
des informations complémentaires. La sélection des caractéristiques pertinentes pour la
classification est ensuite introduite. Les modéles de classification et I’évaluation de leurs
performances sont présentés a la fin de ce chapitre

2 Extraction de caractéristiques texturelles

Cette section présente I'extraction de descripteurs texturels. Ces derniers permettent
de caractériser le signal observé en terme d’intensité et de texture (gradient, homogé-
néité...). Cette caractérisation peut étre multi-échelles en calculant des parameétres sur
des supports de différentes tailles, et multi-orientations. Enfin, en choisissant des des-
cripteurs et échelles appropriés, une information de localisation anatomique peut étre
obtenue.

2.1 Descripteurs d’intensité

L’intensité des voxels est la premiére caractéristique observée dans une image. Elle
peut refléter 'anatomie du patient, en fonction de la modalité d’acquisition utilisée, avec
différentes structures identifiables, comme les structures osseuses en TDM ou encore les
muscules et la graisse en IRM. Ainsi, utiliser des descripteurs d’intensité permet de
réaliser une premiére caractérisation simple informant sur la nature des objets étudiés.

2.2 Statistiques de premier ordre

Les statistiques du premier ordre, présentées dans le tableau 2.1, sont composées
de la moyenne, la médiane, I’écart type et la déviation absolue moyenne (MAD : Mean
Absolute Deviation), et fournissent des informations sur le signal observé indépendam-
ment de la configuration spatiale des valeurs des voxels. Elles sont calculées pour chaque
voxel x de I'image en considérant un voisinage V'(x) bi- ou tridimensionnel centré sur
le voxel d’intérét.

2.3 Statistiques de second ordre

Les statistiques de second ordre sont des paramétres de texture liés a la distribution
spatiale des niveau de gris dans le voisinage considéré. Les parameétres les plus utilisés
sont certainement ceux de Haralick proposés dans [Haralick et al., 1973]. Ces paramétres
sont obtenus a partir des matrices de cooccurrence des niveaux de gris (GLCM : Grey
Level Co-occurence Matriz) qui sont des matrices carrées de taille J x J ou J est le
nombre de niveau de gris dans l'image, chacune décrivant les transitions d’intensité
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Parameétre Formule

Moyenne Wlxﬂ zer(x) I(y)
Ecart-type \/m Zyev(m) (I(y) — I(x))?

MAD ()~ (ks Syeviny 1))
Meédiane Valeur m telle que
#{y € V(@) |I(y) <m} = #{y € V(x)|I(y) > m}

TABLE 2.1 — Statistiques du premier ordre calculées en chaque voxel x sur le voisi-
nage V(z). Le symbole # représente 'opérateur cardinal, et |.| la valeur absolue. I(x)
correspond au niveau de gris du voxel z de 'image I. MAD : Mean Absolute Deviation.

selon une direction bien précise. Si I’échelle d’intensité est trop grande, elle peut étre
divisée en intervalles (bins) afin de calculer 'histogramme. La matrice GLCM moyennée
sur les orientations peut également étre calculée comme dans [Niaf et al., 2012]. Chaque
élément de la matrice (i, j) correspond donc au nombre de fois ou le niveau de gris j est
dans le voisinage du niveau de gris 4, fournissant ainsi p(i, j), la probabilité de transition
de i & j. Les principaux paramétres extraits de la matrice GLCM sont présentés dans le
tableau 2.2. Tout comme les statistiques de premier ordre, les caractéristiques issues de
la matrice GLCM ont été utilisées pour détecter et caractériser le cancer de la prostate
en IRM en terme d’agressivité (score de Gleason) [Fehr et al., 2015, Niaf et al., 2012,
Wibmer et al., 2015].

2.4 Opérateurs de gradients

Des parameétres de texture peuvent également étre obtenus en appliquant un masque
centré en chaque voxel de 'image pour calculer le gradient de l'intensité de l'image. Les
opérateurs les plus connus sont ceux de Sobel et Prewitt. Une simple différence finie
peut également étre calculée pour extraire le gradient de 'image. Ces opérateurs sont
présentés dans le tableau 2.3.

2.5 Histogrammes de gradients orientés (HOG : Histograms of Oriented
Gradients)

L’Histogramme de gradients orientés a été proposé dans [Dalal and Triggs, 2005]
d’apres des travaux précurseurs extraits notamment de |[Freeman and Roth, 1994|. 11
a depuis été tres utilisé en vision par ordinateur pour la détection d’objets et de per-
sonnes, démontrant des performances élevées, particuliérement lorsqu’il est associé aux
motifs binaires locaux (LBP : Local Binary Pattern, cf. section 2.6). L’objectif des HOG
est de décrire la forme locale des objets par la distribution de 'orientation des vecteurs
gradients. Pour cela, 'image est divisée en régions adjacentes (ou cellules), au sein des-
quelles chaque voxel vote en fonction de la direction de son gradient et de son amplitude.
Un histogramme représentant pour chaque bloc 'orientation du gradient est ainsi ob-
tenu. Une étape de normalisation a été démontrée comme nécessaire afin de corriger
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Paramétre Formule

Energie Z” p(i,7)?

Entropy - Z@:P(ia]’)l‘)Q(p(iJ) +€) = Hij
Homogeneity %

Autocorrelation > 4p(i, )

Correlation (Zi ”1;(;::)—“%“1/

Dissimilarity > li—Jlp(, 5)

Contrast doigli— il?p(i, )

Cluster Shade

Cluster Prominence

Variance

Sum average

Sum entropy

Sum variance

Mazimum probability

Difference variance

Difference entropy

Information measure of correlation (1)
Information measure of correlation (2)
Inverse difference

Inverse difference normalized

Inverse difference moment normalized

iy (i = e = 1) pli. )

S (i = e — py)* PG, 5)

3,5 (0= i) p(i, 5)

S kpigs (k)

— SN, pirj(k)log(pisj(k) + €) = Hxyy
) (k — Hxyy) pirs(k)

maz(p(i,j))

Ziv;ol k2pi;(k)

- Z]kvz_ol pi—j(k)log(pi—j(k) +¢€)

Hxy—Hxvyi
max(Hx ,Hy)

\/1 — exp—2(Hxy2—Hxy)
p(i.j)
2 T+i—j]

PG
ij T+i—j|/N

DL
g 14(Ji—jl/N)?

TABLE 2.2 — Paramétres extraits de la matrice GLCM.

et apprentissage automatique

Mz, [y, Oz €t oy sont les moyennes et écarts-type des densités partielles de probabilité
Dz €t py.

Pi+j et p;—j correspondent respectivement a la somme et a la différence des probabilités
p(i,j) égalant i + j et i — j.

Hy et Hy sont les entropies des densités partielles p, et p, (cf. [Haralick et al., 1973]).
Hxy1 = Z'L] p(i; j)log(p=(i)py(j)) et Hxys = Zi,jpm(i)py(j)ZOQ(Pm(i)py(j)) sont des
estimations d’information mutuelle (entropie jointe).

Enfin, I’'ajout d’une constante infinitésimale € > 0 permet de garantir la stricte positivité
du logarithme.

les différences d’intensité (ou de luminosité dans le cadre de la détection de personnes
dans des scénes). Cette normalisation des histogrammes est réalisée sur des ensembles
de cellules voisines. Afin d’obtenir un histogramme en chaque voxel, et non en chaque
cellule, cette derniére peut étre considérée comme une fenétre glissante parcourant la
totalité de 'image.
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Opérateur Masques
. . [ 1
Différence finie D,=[-1 0 1]Dy= |0
-1
) -1 0 1 [0 1 1 1 1 1 -1 -1 0
Prewitt P=|-1 0 1|P=|-1 0 1|P3=1|0 0 0| Pa=|-1 o0 1
-1 0 1 -1 -1 0 -1 -1 -1 0 1 1
-1 0 1 0o 1 2 1 2 1 -2 -1 0
Sobel Si=|-2 0 2[S=|-1 0 1|S35=]0 0 o0|Su=]|-1 0 1
-1 0 1 -2 -1 0 -1 -2 -1 o 1 2

TABLE 2.3 — Opérateurs classiques de calcul du gradient. Ces masques sont définis
pour étre appliqués a des images bidimensionnelles mais peuvent étre étendus au cas
tridimensionnel.

2.6 Motifs binaires locaux (LBP : Local Binary Pattern)

Les LBP sont également des descripteurs tres utilisés en analyse de texture et en
classification automatique [Ojala et al., 2002, Shi et al., 2013|. Le principe, décrit dans
la figure 2.2, est de comparer, pour chacun des voxels de I'image, son intensité avec
celles de ses voisins au moyen d’un simple opérateur de supériorité. Le voisinage est
défini par un cercle centré sur le voxel considéré, sur lequel des points réguliérement
espacés définissent les positions dont les intensités aprés interpolation sont comparées
a la valeur centrale. Si cette derniére est supérieure ou égale a la premiére voisine, la
valeur de 1 est attribuée & cette comparaison. En revanche, on attribue un 0 si la valeur
est plus faible. Cette opération est réalisée sur I’ensemble du voisinage, associant alors
un motif binaire (de 1 et 0) au voxel central. La valeur décimale correspondante est
ainsi utilisée comme descripteur.

2.7 Descripteurs de Haar

Les descripteurs de Haar sont similaires aux ondelettes de Haar et ont été beaucoup
utilisés, par exemple pour 'analyse de texture et la détection et reconnaissance d’ob-
jets. Le principe de ces descripteurs est de calculer 'intégrale des intensités de 'image
sur des formes carrées ou rectangulaires afin d’extraire des éléments basiques. La fi-
gure 2.3 présente quelques uns de ces descripteurs. Dans [Viola and Jones, 2001], les
auteurs ont introduit une fagon de réduire le cott de calcul nécessaire a leur extrac-
tion au moyen d’images intégrales (SAT : Summed Area Table). Cette approche permet
d’extraire une grande quantité de descripteurs de bord, de ligne et de points a plusieurs
échelles et suivant plusieurs orientations, comme présenté dans la figure 2.3 et introduit
dans [Lienhart and Maydt, 2002].

2.8 Filtres de Gabor

Les filtres de Gabor sont définis comme la modulation d’une fonction gaussienne
par une sinusoide. Des études ont démontré que le systéme de perception visuelle chez
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00100110(2) = 38(10)

FiGURE 2.2 — Exemple de calcul de LBP avec un voisinage circulaire & 8 points et un
rayon de 2 voxels.

o=y

(a) (b)

O

FI1GURE 2.3 — (a) Principe des descripteurs de Haar : I'intégrale des intensités des pixels
(points) est calculée sur les deux régions noire et blanche. La somme obtenue sur la
zone noire est soustraite & celle obtenue sur la zone blanche et le résultat est assigné
au pixel central (point rouge). (b) Exemples de descripteurs de Haar selon plusieurs
orientations : descripteurs de bords (haut), de lignes (milieu) et de points (bas).
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I’homme est trés proche du principe des filtres de Gabor et ont démontré leur efficacité
pour la caractérisation de texture [Cho et al., 2011, Marcelja, 1980, Serre et al., 2007].
En analyse d’image, les filtres utilisés sont généralement bidimensionnels et définis par :

g(.ﬁU, Y;20,Y0, Ou,y Ouvy 97 >\7 QS) = G(':Uv Y;20,Y0, Ou,y Ovy 9’ )\)S(CII, Y5 o, Yo, 97 )‘) ¢) (21)

ou G et S sont respectivement ’enveloppe gaussienne et la sinusoide plane définis par :

1 $2 2
G('x:y;xﬁay()vo—u:av?ea )‘) = exp |:_ (; + y2>:|

2 \o; of

27z,
S(x,y; 20,90, 0, \, ¢) = exp [z< 7;“ +¢>]

avec o, et o, les écarts-type de la gaussienne selon le grand et le petit axe, A et ¢
la longueur d’onde et la phase de la sinusoide et z, et y, les coordonnées centrées et
orientées définies par :

x, = (x — xg)cosh + (y — yo)sind
yr = —(x — z0)sind + (y — yo)cosh

ou (x,yo) est Porigine de la gaussienne et 6 est 'orientation du filtre.

En choisissant ainsi des échelles et orientations adaptées, il est possible de construire
un banc de filtres mettant en évidence des structures d’intéréts. Les filtres de Gabor ont
été utilisés dans différentes applications du traitement d’image, telles que le recalage |[Ou
et al., 2011, Shen et al., 2006| et la classification [Buciu and Gacsadi, 2009], ainsi que
pour la segmentation de la prostate [Shen et al., 2003| ou la détection du cancer en
imagerie ultrasonore [Mohamed et al., 2003].

3 Extraction de caractéristiques fonctionnelles

Les caractéristiques texturelles présentées dans la section précédente peuvent étre ex-
traites sur toutes les images, quelle que soit la modalité considérée. Cependant, comme
présenté dans le chapitre 1, certaines modalités permettent une caractérisation fonc-
tionnelle des organes. C’est notamment le cas de la TEP et de 'TRM de perfusion. Des
caractéristiques fonctionnelles peuvent alors étre extraites spécifiquement, de facon a
décrire par exemple la vascularisation et la perméabilité des tissus en IRM dynamique,
ou encore la prolifération des cellules cancéreuses en TEP-Choline.

3.1 Paramétres dynamiques en IRM de perfusion

Les cellules cancéreuses, afin de proliférer rapidement produisent des facteurs d’an-
giogénese, tels que le VEGF, augmentant ainsi la densité vasculaire et la perméabilité
des capilaires dans les tissus pathologiques. L’objectif de 'IRM dynamique est donc
d’analyser ces caractéristiques par le suivi d’un produit de contraste injecté. Différents
parameétres descriptifs ont été proposés pour, a partir des images acquises, caractériser
la cinétique de ’agent de contraste (AG).
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3.1.1 Caractérisation du signal brut

En IRM de perfusion, le signal brut correspond a une acquisition rapide de pon-
dération en 77, sensible au bruit et aux inhomogénéités de champs, et dépendant des
machines et paramétres d’acquisition. Le signal observé est un mélange entre le 71 des
tissus (valeur initiale T7g avant injection) et le T} lié a la présence d’AG. 11 est alors
nécessaire de réaliser une normalisation du signal afin d’isoler le 77 uniquement lié &
I’AG avant d’extraire des paramétres.

Normalisation du signal 77 La normalisation est généralement réalisée en réduisant
le T7 mesuré par sa valeur initiale, obtenant ainsi le taux de relaxation AR; = Til - %w
qui est lié & la concentration C en gadolinium |Tofts, 2010] :

AR; = riC (2.2)

avec 7 la relaxivité de 'agent de contraste, généralement choisie égale 3 4.5 s~! mM~!
pour le gadolinium d’apres des mesures in-vitro |Tofts, 2010|. Le signal li¢ a la concen-
tration en AG est alors :

_Ir
S  (1—exp T1)sin(w)
- i 2.3

1-— exp_%cos(a)
ol Sy est le signal relaxé avant injection du bolus, Tk est le temps de répétition et
a est I’angle de bascule. En combinant ces équations, il est alors possible d’obtenir la
concentration C en agent de contraste a partir du signal brut.

Extraction de caractéristiques semi-quantitatives Aprés normalisation du si-
gnal, de nombreuses caractéristiques peuvent étre extraites & partir de la courbe de
réhaussement de contraste, traduisant pour chaque voxel I’évolution du contraste image
par image. Ces caractéristiques quantifient entre autres la rapidité de la prise de contraste
et du lavage des tissus, supposés plus rapides dans les tissus pathologiques de par leur
perméabilité. Les caractéristiques extraites sont présentées dans le tableau 2.4 et une
explication graphique est donnée dans la figure 2.4.

Paramétre Description

Smaz Valeur maximale

S5 5% de la valeur maximale

So5% 95% de la valeur maximale

Toaz Temps correspondant a la valeur maximale

Tso Temps nécessaire pour atteindre 5% de la valeur maximale
To59 Temps nécessaire pour atteindre 95% de la valeur maximale
WI Wash-In : pente de réhaussement

WO Wash-Out : pente de lavage

TABLE 2.4 — Caractéristiques semi-quantitatives en IRM dynamique.
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FIGURE 2.4 — Courbe de réhaussement et caractéristiques semi-quantitatives.

3.1.2 Modélisation pharmacocinétique de Tofts

En plus de quantifier le signal brut normalisé au moyen de caractéristiques semi-
quantitatives, il est possible de modéliser la cinétique de I’AG dans les tissus afin d’ex-
traire des paramétres physiologiques. Pour cela, il est essentiel de définir un modeéle
décrivant les structures et échanges entre les tissus. Le modéle bicompartimental de
Tofts |Tofts et al., 1999| présenté dans la figure 2.5 décrit les échanges entre le com-
partiment vasculaire et l'espace extracellulaire extravasculaire (EEE). Il est basé sur
quatre hypothéses : (1) la concentration en agent de contraste est supposée homogéne
dans les deux compartiments; (2) les échanges entre ces compartiments sont linéaires,
bidirectionnels et symétriques; (3) le flux sanguin F est constant entre ’entrée et la
sortie; et (4) la contribution du compartiment vasculaire est négligeable.

Parametre Description

Kirans Constante de transfert entre le compartiment vasculaire et 'EEE
(en min~!)

K, Taux de transfert de 'EEE vers le compartiment vasculaire
(en min~1) (Kep = Li&:%)

Ve Fraction du volume EEE

AUGCyq Aire sous la courbe de 0 & 90 secondes apreés injection de ’AG

TABLE 2.5 — Paramétres quantitatifs extraits de la modélisation de Tofts en IRM dy-
namique en chaque voxel.

La concentration en produit de contraste C(t) est alors régie par I’équation différen-
tielle :



48 F. COMMANDEUR - Extraction de paramétres et apprentissage automatique
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FIGURE 2.5 — Schéma du modéle bicompartimental.

dC(t)
Y Kiyans | ATR(#) —
dt tra ( (t)

c(t)

Ve

> = KtransAIF(t> - kEPC(t) (24)

ou AIF(t) est la fonction d’entrée artérielle (AIF : Arterial Input Function) qui
correspond a la concentration d’AG dans le plasma artériel (artére fémorale), et les
parameétres extraits de cette modélisation sont présentés dans le tableau 2.5. La réponse
impulsionnelle des tissus & un pic de concentration est donnée par :

h(t) = Kypanse! Fert) (2.5)

La solution de ce systéme est alors le résulat de la convolution de la réponse impul-
sionnelle par la fonction AIF :

C(t) = ATF(t)  h(t) = ATF(t) * (Kipanse "))

t (2.6)
:Ktrans/ AIF(T)G(ikEP(tiT))dT
0

Un exemple de modélisation de la cinétique de ’AG en un voxel est présenté par la
figure 2.6.



Sélection des paramétres 49

0.06 ! -

=

E

&}

=

=

=

£ 0.03-T

E 0  Concentration mesurde

=

5 — Modélisation

E

3 |

© I
|
I

0 ¢ sl dalialiol allelialie el Wil il

I 1
3

4 5 6

Temps (min)

FIGURE 2.6 — Modélisation de la cinétique de ’AG par le modéle bicompartimen-
tal [Tofts et al., 1999].

3.2 Paramétres de la TEP a la choline

La choline est une molécule intervenant dans la synthése des membranes cellulaires
et s’accumule dans les cellules cancéreuses prostatiques qui proliférent rapidement. La
TEP & la choline fournit ainsi une information sur I’agressivité du cancer, qui est liée a la
prolifération, par le biais du signal observé. Afin de rendre comparables les images d’un
individu & un autre, le signal brut est converti en SUV (Standardized Uptake Value),
défini par :

SUV — Concentration d’activité (Bq/mL)

Activité injectée au patient (Bq) x Masse du patient (g) (27)

ou Bq est le becquerel, unité du systéme international pour ’activité d’un radionu-
cléide, correspondant a une désintégration par seconde, et la concentration d’activité
est le signal brut observé. En faisant les hypothéses d’une distribution uniforme du
radiotraceur dans l'organisme et d’une densité unitaire des tissus observés (1 g/mL),
le SUV est égal & 1 dans tout 'organisme. Une hyperfixation est alors définie par un
SUV>1. D’autres descripteurs sont extraits aprés segmentation de la tumeur, généra-
lement par seuillage des valeurs de SUV relativement au SUV max. Sont alors extraits
des paramétres tels que le SUV moyen et le volume de la tumeur (MTV : Metabolic
Tumor Volume) [Yoneyama et al., 2014].

4 Sélection des paramétres

De nos jours, grace & la puissance de calcul disponible et au développement de nou-
veaux algorithmes, les méthodes de classification et les modéles prédictifs peuvent faire
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intervenir une quantité de données qui ne cesse de croitre. Il est alors possible d’extraire
le maximum d’information contenue dans les données afin d’augmenter les capacités
prédictives des modéles entrainés. Cependant, cette augmentation de la dimensionna-
lité implique une croissance exponentielle de la complexité, en terme de cotlit de calcul
mais également de robustesse. En effet, ce surplus d’information se traduit souvent par
un bruitage des liens intrinséques entre les données, en raison de la redondance entre
certaines variables caractéristiques et de leur manque de pertinence, dégradant ainsi les
performances du classifieur. Les ensembles d’apprentissage mal construits comportant
un grand nombre de variables devant un nombre réduit d’observations ont généralement
tendance a mener au surapprentissage, ce qui correspond & une mauvaise généralisation
des liens entre les données. Pour surmonter ce probléme, une sélection des caractéris-
tiques est souvent indispensable afin de conserver les variables pertinentes uniquement.
Ce théme de recherche est un probléme classique en bioinformatique, notamment dans
Panalyse de micro-carottes de tissus (TMA : Tissue MicroArrays) ou l'influence de
I’expression de milliers de génes sur des pathologies est étudiée.

Les méthodes de sélection de base, dites de type filtre, réalisent la sélection des va-
riables sans considérer d’informations a priori pouvant provenir du modeéle de classifica-
tion utilisé par la suite. Cependant, elle sont simples & mettre en oeuvre et permettent
d’identifier les caractéristiques corrélées. Les méthodes les plus utilisées sont le test de
Student et la méthode de redondance minimale et pertinence maximale.

4.1 Test de Student

Le test de Student est un test statistique qui peut étre utilisé pour tester 1’égalité
de la moyenne de deux variables. Un simple test sur chacune des variables peut étre
réalisé en comparant les valeurs obtenues sur les deux classes. Si ’hypothése d’égalité est
rejetée pour une variable, elle est alors considérée comme significativement informative
pour le probléme de classification. De méme, sa corrélation avec les autres variables peut
étre étudiée. Cependant, le test de Student est un test paramétrique faisant I’hypothése
que les variables étudiées suivent des distributions normales, ce qui n’est pas toujours
veérifié.

4.2 Test de Wilcoxon

Le test de Wilcoxon [Wilcoxon, 1945] est, au méme titre que le test de Student,
un test statistique permettant de tester 1’égalité de la moyenne de deux variables. Ce-
pendant, contrairement au test de Student, il s’agit d’un test non-paramétrique qui
ne nécessite pas de vérifier les hypothéses de distribution normale des échantillons et
d’égalité des variances.

4.3 Redondance minimale et pertinence maximale (mRMR : minimum
Redundancy Mazimum Relevance)

L’algorithme de redondance minimale et de pertinence maximale (mRMR) a pour
objectif de sélectionner, parmi un ensemble de descripteurs, les variables les plus perti-
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nentes pour le probléme de classification tout en minimisant la redondance au sein du
sous-ensemble de variables pertinentes sélectionnées. Proposé dans [Peng et al., 2005],
Palgorithme repose sur 'information mutuelle (IM) afin d’évaluer la pertinence des va-
riables et la redondance du sous-ensemble construit. L'IM de deux variables est une
mesure de leur dépendance statistique et est liée au concept d’entropie définissant la
quantité d’information contenue dans une variable. Si on considére deux variables aléa-
toires continues X et Y, leur IM est définie par :

IM(X,Y) :/R/Rp(x,y)loglf((f)’é))dxdy (2.8)

ou p(x,y) est la densité de probabilité jointe et p(x) et p(y) sont respectivement les
densités de probabilité de X et Y. Dans le cas discret, il suffit de remplacer les intégrales
par des sommes. La sélection des variables caractéristiques est alors réalisée au moyen
d’un processus itératif maximisant & chaque étape le critéere mRMR. Cela revient alors
& maximiser le critére de pertinence D tout en minimisant le critére de redondance R
calculés comme suit :

1
D=z > IM(zic) (2.9)
‘S‘ T, €S
et,
1
R:@ > IM(xs,xy) (2.10)
x3,2,€8

S étant le sous-ensemble de variables sélectionnées a l'itération courante. Le critére
de pertinence D compare les descripteurs x; aux classes ¢ (valeurs de sorties), tandis que
le critére de redondance R compare les descipteurs deux a deux. Ce processus itératif
ordonne ainsi les variables en fonction du critére mRMR.

5 Méthodes de classification

5.1 K plus proches voisins (KNN : K- Nearest Neighbors)

L’algorithme KNN est un des algorithmes de classification les plus simples, reposant
sur les plus proches données d’apprentissage (z;,c¢;) d’'une nouvelle donnée d’entrée
x; pour la classifier. La distance entre x; et chaque z; est mesurée, permettant ainsi
de trier les données d’apprentissage, et une classification ou une régression peut étre
réalisée. Dans le premier cas, on affecte & la nouvelle donnée la classe ¢; majoritaire
parmis les K plus proches échantillons d’entrainement. Dans le second cas, il s’agit
d’attribuer a z; la moyenne des valeurs caractéristiques des K plus proches voisins. Un
exemple de classification KNN est présenté dans la figure 2.7. L’approche KNN a été
utilisée pour des approches CAD du cancer de la prostate en imagerie ultrasonore et
IRMm [Basavanhally et al., 2015, Madabhushi et al., 2006, Niaf et al., 2012]
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(z17,611 = 1)

(214,14 =1)

FIGURE 2.7 — Classification KNN de la donnée z; dans un espace a 2 caractéristiques
(71,72). Dans le cas ot K=4 (cercle en trait plein), la classe attribuée a z; est ¢; = 1.
En revanche, dans le cas ot K=11 (cercle en pointillés), ¢; = 2.

5.2 Classifieur bayesien naif

Le classifieur bayesien est un classifieur probabiliste qui repose sur le théoréme de
Bayes :

plz1, .-, zmle)p(e)
p(x1, ..., x0)

Il s’agit d’un modéle linéaire probabiliste simple, mais dans lequel les variables ca-
ractéristiques d’entrées (x1,...,z)s) sont considérées indépendantes. On parle de clas-
sification naive. La probabilité conditionnelle p(z1,...,xr|c) peut alors s’écrire comme
le produit Hf\i 1 p(xilc). Généralement, la classification des données d’entrée est réali-
sée en appliquant la régle du maximum a posteriori (MAP) qui consiste & sélectionner
I’hypothese (la classe) la plus probable, en maximisant le produit de la vraisemblance
et de la distribution a priori des classes :

plelxy, ... xpn) = (2.11)

M
¢ = arg IIclaX p(c) Hp(m2|c) (2.12)
ce i=1

Dans le cadre du cancer de la prostate, la classification naive bayesienne a été uti-
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lisée pour la détection automatique de cellules et de noyaux pour ’estimation du score
de Gleason [Naik et al., 2008], ou des foyers tumoraux dans des échantillons de biop-
sies [Doyle et al., 2012]. Elle a également été utilisée pour la segmentation automatique
de la glande prostatique en imagerie ultrasonore [Ghose et al., 2011a, 2012c| ou le dé-
veloppement de systémes CAD a partir de données de SRM |Basavanhally et al., 2015].

5.3 Machines a vecteurs de support (SVM : Support Vector Machine)

Les SVM font partie des classifieurs linéaires tout comme le classifieur bayesien naif.
Le principe des SVM est de trouver le séparateur linéaire optimal (hyperplan H) entre
deux classes (ou plus, mais on considére ici une classification binaire pour I'explication)
dans 'espace de représentation des données d’entrée, défini par 1’équation :

H(B,Bo) = {z € RM|B"z + o = 0} (2.13)

ou = (B,...,0n) est un vecteur orthogonal au plan et fy est Uintercept. L’hy-
perplan H(B, Bo) optimal est celui qui maximise la distance entre les observations des
différentes classes d’apres I'idée de Vladimir Vapnik proposée dans [Boser et al., 1992], et
on appelle marge la distance entre I'hyperplan et les échantillons les plus proches, nom-
meés vecteurs de support. La recherche de ’hyperplan optimal peut donc étre formulée
comme le probléme d’optimisation suivant :

argmax min{||z — z;|| : z € RM, Tz + By = 0} (2.14)
8,80 v B
Dans le cas d’un probléme linéairement séparable (cf. figure 2.8(a)), il est possible
de trouver un tel hyperplan H optimal qui maximise les marges. En revanche, lorsque
le probléme n’est pas linéairement séparable (cf. figure 2.8(b)), I’équation d’un plan ne
permet pas de classer correctement les données d’entrée. Il existe une astuce, nommée
astuce du noyau ou kernel trick, qui consiste & projeter les données dans un nouvel
espace de dimension supérieure dans lequel une séparatrice linéaire peut alors éventuel-
lement étre trouvée. Cette redéfinition du probléme dans un nouvel espace est réalisée
en appliquant une transformation non-linéaire ¢ aux données a l'aide d’une fonction
noyau.
Les SVM ont également été étudiés dans le cadre de systéme CAD pour le cancer
de la prostate [Basavanhally et al., 2015, Niaf et al., 2012].

5.4 Foréts aléatoires (RF : Random Forests)

Les foréts aléatoires, introduites dans [Breiman, 2001], font partie des méthodes
d’ensemble (combinant plusieurs classifieurs) pour la classification et la régression. Un
classifieur RF est une combinaison d’arbres de décision (cf. figure 2.10) qui établissent
chacun une partition de ’espace des données d’entrée afin de réaliser une classification.
Le principal inconvénient des arbres de décisions pour la classification et la régression
(CART : Classification And Regression Tree [Breiman, 1984]) est leur variance élevée.
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FIGURE 2.8 — Exemple de problémes linéairement séparable 2.8(a) et non-

séparable 2.8(b). Dans le premier cas, ’hyperplan optimal (ligne rouge) existe et maxi-
mise les marges. Dans le second cas, il est impossible de trouver un hyperplan séparateur
des données, il faut utiliser ’astuce du noyau.

Ainsi, d’un arbre a ’autre, le résultat de la classification variera fortement. L’idée prin-
cipale proposée par Breiman afin de diminuer la variance de la classification est de com-
biner plusieurs prédicteurs obtenus aprés apprentissage d’arbres de décision. Lorsque
tous les arbres ont été construits, 'aggrégation est réalisée en moyennant ’ensemble des
prédicteurs, créant ainsi un prédicteur global plus robuste.

Chacun des arbres de décision appartenant a la forét est construit a partir d’un sous-
ensemble des données d’apprentissage, parmi lesquelles les observations sont aléatoire-
ment sélectionnées avec remplacement autorisé, permettant ainsi d’obtenir des observa-
tions répétées au sein d’un méme sous-ensemble (cf. figure 2.9). Un tel sous-ensemble
d’apprentissage est appelé échantillon bootstrap et on parle alors d’aggrégation bootstrap
ou bagging. L’application du bagging aux arbres de décision permet de construire une
forét aléatoire et ainsi d’obtenir un prédicteur plus stable et plus robuste au surappren-
tissage.

La construction d’un arbre est réalisé au cours d’un processus itératif en maximisant
la séparation des données de classes différentes. A chaque noeud n, m variables sont
tirées au hasard, sans remise et avec une probabilité uniforme. Pour chacune d’entres
elles, le seuil optimal est recherché. La variable 2(") associé au seuil () réalisant la
meilleure séparation des données est alors conservée. Les observations sont séparées en
deux groupes en fonction de ce seuillage et arrivent sur les noeuds suivants. Lorsque les
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FIGURE 2.9 — Création d’échantillons bootstrap avec remplacement a partir du jeu de
données d’apprentissage.

observations au niveau d’un noeud sont toutes de la méme classe, alors la construction
de la branche est terminée. La croissance de 1’arbre s’arréte lorsque toutes les branches
ont été construites, ce qui correspond a la profondeur de construction maximale. Il est
cependant possible de choisir une profondeur fixe lors de la construction du modéle.

La proposition de Breiman de sélectionner aléatoirement quelques variables & ana-
lyser en chaque noeud permet de construire des arbres décorrélés au sein de la forét. On
parle alors de RF a entrée aléatoire ou random input (RF-RI). Il s’agit de la variante de
RF la plus utilisée car elle améliore les performances du bagging (Breiman 2001). En
effet, en plus de I’échantillonnage bootstrap, la sélection aléatoire des variables étudiées
a chaque noeud entraine la construction d’arbres trés différents les uns des autres, sans
toutefois dégrader leur performances, rendant ainsi le prédicteur agrégé plus robuste et
permettant une meilleure généralisation des liens intrinséques entre les données.

Les RF ont été utilisés pour la segmentation de la prostate en IRM [Ghose et al.,
2012b] et en imagerie ultrasonore [Ghose et al., 2012a], ou encore pour la détection des
tumeurs sur des lames HES [Litjens et al., 2015].

6 Evaluation des performances d’un classifieur

L’objectif est d’estimer le niveau de confiance qui peut étre attribué aux résultats
fournis par le classifieur aprés entrainement. Plusieurs méthodes ont alors été déve-
loppées afin d’évaluer le classifieur, généralement sur des données n’ayant pas servi a
I’apprentissage afin de ne pas biaiser la validation. Les critéres d’évaluation les plus
fréquemment utilisés sont les valeurs de sensibilité, de spécificité et de précision ainsi
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[ bootstrap k j

FIGURE 2.10 — Arbre de décision construit a partir d’un échantillon bootstrap.

que ’analyse ROC.

6.1 Sensibilité, spécificité et précision

La sensibilité, la spécificité et la précision sont des mesures permettant d’évaluer les
performances de classification d’'un modeéle binaire (hypothése vérifiée ou rejetée). La
sensibilité mesure la capacité du classifieur a détecter les observations associée & une
hypotheése vérifiée, tandis que la spécificité évalue sa capacité & écarter celles associées a
une hypothese rejetée. La précision quantifie la performance globale du classifieur. Elles
sont calculées comme suit :

o, VP
Sensibilité = m (215)
VN
écificité = ———— 2.1
Spécificité FP L VN (2.16)
P N
Précision = Py Vv (2.17)

VP +FP 4+ VN + FN

ou VP, FP, VN et FN représentent respectivement les vrais positifs, les faux
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positifs, les vrais négatifs et les faux négatifs.

6.2 Analyse ROC (Receiver Operating Characteristic)

Le calcul des valeurs de sensibilité et de spécificité est réalisé pour un résultat de
classification binaire. En faisant varier le seuil de décision du classifieur, plusieurs valeurs
peuvent étre calculées et ainsi permettre le tracé de la courbe de la sensibilité en fonction
de la valeur (1-spécificité) : il s’agit de la courbe ROC. Chaque point de la courbe est
alors associé & un seuil donné. Un exemple de courbe ROC est présenté dans la figure 2.11
décrivant les performances du classifieur entrainé. L’aire sous la courbe (AUC : Area
Under the Curve) est alors calculée afin de décrire quantitativement la performance
globale du classifieur. Une maniére courante de sélectionner le meilleur seuil de détection
afin de réaliser une classification est de minimiser la distance entre la courbe et le point
de classification optimale (sensibilité=1, spécificité=1). On peut également maximiser
la distance entre la courbe et la ligne de décision aléatoire. En effet, cette derniére
correspond & la courbe ROC du pire classifieur (tirage aléatoire “pile ou face”), et une
courbe sous cette ligne correspond & un classifieur se trompant dans la majorité des cas,
dont il suffit d’inverser les décisions.

Classifieur
optimal (1,1)
1.0 .. -
Courbe ROC /’
0.9 - du classifieur o
’ entrainé a

Ligne de
décision
aléatoire

Sensibilité

0.0 -

T T T

T T T
10 09 08 07 06 05 04 03 02 01 0.0
Spécificité

FIGURE 2.11 — Exemple de courbe ROC.
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Conclusion

Dans ce chapitre, les bases de I"apprentissage et de la classification automatique ont
été présentées. Premiérement, une description de I'extraction de descipteurs texturels
tels que les descipteurs de Haar et les ondelettes de Gabor, ainsi que de paramétres fonc-
tionnels en IRM dynamique et TEP a la choline, a été réalisée. Le choix des descripteurs
extraits est crucial et doit étre réalisé en cohérence avec les structures a identifier. En-
suite, la sélection de variables pertinentes au moyen de différents critéres a été présentée.
Cette étape de sélection de descipteurs permet de réduire la taille des ensembles d’ap-
prentissage mais peut également limiter le risque de surapprentissage des classifieurs.
Enfin, les modéles de classification les plus utilisés dans la problématique du cancer de
la prostate, tels que les SVM et les RF, ainsi que I’évaluation de leurs performances,
ont été introduits. Cet état de I’art n’est pas exhaustif, d’autres approches de classifi-
cation pouvant également étre considérées dans le contexte des systémes CAD, telles
que les approches d’apprentissage profond (Deep Learning), qui ont récemment fait leur
apparition et permis d’importants progrés en intelligence artificielle. Dans le prochain
chapitre, une premiére application de la classification automatique en lien avec le déve-
loppement d’un systéme CAD pour le cancer de la prostate est réalisée : la segmentation
automatique de la prostate en IRM et en TDM.
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Introduction

Dans le chapitre précédent ont été introduites les notions de caractérisation des
images par extraction de descripteurs et de classification automatique. Dans ce chapitre
une application pour la segmentation de la prostate est présentée, faisant intervenir
une classification par RF, ainsi qu'une régularisation par modéle de forme. L’approche

99
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proposée est appliquée aux images d’IRM en pondération 75 et de TDM. L’identification
de la prostate dans les images est importante de le contexte des systémes CAD afin de
délimiter la région a caractériser dans le but de détecter les tumeurs. Elle intervient par
ailleurs dans la planification du traitement en radiothérapie externe sur imagerie TDM.
Disposer d’'une méthode automatique pour la segmentation de la prostate permettrait
alors de s’affranchir d’une tache fastidieuse et sujette aux variabilités intra- et inter-
experts [Fiorino et al., 1998].

1 Etat de I’art et approche proposée

1.1 Catégories de méthodes

La segmentation automatique de la prostate a fait I’objet de nombreuses recherches
et des revues de la littérature ont été réalisées. Une classification des méthodes, concer-
nant les principales modalités d’imagerie intervenant dans la prise en charge du cancer
de la prostate (IRMm, TDM et TRUS), a ainsi été proposée dans [Ghose et al., 2012¢],
définissant quatre grandes familles d’approches : (1) les méthodes basées contour, (2) les
méthodes basées région, (3) les méthodes de classification et (4) les méthodes hybrides.

Les méthodes basées contours et formes utilisent les informations de contours dis-
ponibles dans I'image pour réaliser la segmentation. Cependant, les informations de
contours sont généralement partielles et peu fiables, notamment en imagerie ultraso-
nore et TDM, respectivement en raison du bruit de speckle et du faible contraste entre
les tissus mous, ainsi qu’en IRM dans les zones de 'apex et de la base. Une information
a priori de forme est alors souvent incluse afin de compenser ce manque. Cette informa-
tion a priori est généralement utilisée sous la forme d’un modéle de forme, comme un
modele statistique (SSM : Statistical Shape Model) basé sur les coordonnées des points
de surfaces.

Les méthodes basées régions utilisent 'apparence de la prostate pour guider la
segmentation. Cette apparence est généralement définie par l'intensité de limage et
des statistiques calculées localement telles que I’'intensité moyenne, médiane ou encore
I’écart-type. Dans cette famille de méthodes sont incluses les approches basées atlas,
qui consistent & construire un modéle utilisant 'information d’apparence pour propager
des segmentations issues de données d’entrainement. Cette propagation est réalisée en
recalant (cf. chapitre 4) le modele sur les nouvelles images a segmenter. Ces méthodes
ont été utilisées notamment pour les modalités IRM et TDM [Acosta et al., 2014, 2011,
Alvarez et al., 2013, Dowling et al., 2011, Klein et al., 2008|, mais nécessitent une étape
de construction de I’atlas et de recalage pour chaque nouvelle image. Elles sont de plus
sensibles aux erreurs de recalage inter-individus.

Les méthodes basées sur la classification automatique utilisent les outils présentés
dans le chapitre précédent afin de caractériser et de segmenter les images. Une meilleure
caractérisation de I’apparence, comparée aux méthodes basées régions, est réalisée par
I’extraction de descripteurs, servant par la suite & classer les voxels.

Ces trois familles de méthodes ont majoritairement été étudiées pour la segmentation
en ultrason, exceptées les méthodes basées atlas qui ont été proposées pour les modalités
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IRM et TDM. La combinaison de ces différentes approches permettrait d’obtenir des in-
formations complémentaires et de fournir une meilleure segmentation. C’est le principe
des approches hybrides qui combinent les avantages des trois types de segmentation.
Ces méthodes apparaissent depuis quelques années comme les plus performantes, par-
ticuliérement concernant les modalités TDM et IRM. En cumulant les avantages des
différentes approches, elles sont par conséquent plus robustes aux artefacts et au bruit.
Dans la majorité des travaux présentés, ces approches combinent les informations d’ap-
parence et de forme afin de fournir une segmentation optimale.

1.2 Méthodes hybrides

Dans un premier temps, I'information d’apparence a été utilisée comme dans les mé-
thodes basées contours et régions. Par exemple, ’extraction de contours en IRM & I’aide
de filtres de Canny, apres augmentation des contrastes, a été proposée pour contraindre
un modeéle statistique de forme bidimensionnel, construit & partir de contours manuels
convertis en coordonnées polaires [Vikal et al., 2009]. Cette approche bidimensionnelle
qui a obtenu de trés bons résultats dans les coupes médianes a plus de difficultés a four-
nir un contour fiable dans les zones de ’apex et de la base. De plus, une initialisation
manuelle par 'utilisateur est nécessaire pour identifier le centre de la prostate.

Les intensités en IRM de pondération 75 ont également été modélisées par une mix-
ture de gaussiennes, attribuant une distribution normale a chacune des trois classes :
les zones périphérique (ZP) et transitionnelle (ZT) et le reste [Allen et al., 2006, Makni
et al., 2009, 2008|]. Cette distinction des deux principales régions de la prostate est
justifiée par leurs apparences trés différentes en IRM. Cette modélisation a ensuite été
incluse dans un modéle bayésien afin d’optimiser la segmentation. Si cette approche
a fourni de bons résultats, elle reste néanmoins sensible aux artefacts et dépend des
machines et parameétres d’acquisition. En effet, I'utilisation de gaussiennes pour repré-
senter les distributions d’intensité des trois classes semble étre un choix peu robuste
étant données les inhomogénéités de la prostate en T5. De plus, elle nécessite un champ
de vue restreint autour de la prostate car les intensités des zones prostatiques peuvent
étre confondues avec celles d’autres structures pelviennes.

Afin de fournir un modéle d’apparence plus robuste, une caractérisation des zones
a différencier peut étre réalisée par 'extraction de descripteurs structurels comme pour
les méthodes basées sur la classification et combinée aux informations de forme a priori.
C’est ce qui a été proposé dans de nombreuses études [Ghose et al., 2012a, 2010, Shi
et al., 2013, Toth et al., 2013, 2011b, Wu et al., 2014]. L’approche commune est alors la
construction d’'un modéle d’apparence multi-attributs, utilisé par la suite pour optimi-
ser un modeéle de forme. Différentes techniques ont été développées pour combiner ces
différentes informations.

Dans certains travaux, les auteurs ont développé des modeéles de forme actifs (ASM :
Active Shape Model), initialement proposés dans [Cootes et al., 1994], qui consistent en
un modeéle statistique de forme (SSM) flexible qui s’adapte & I'information d’apparence
locale autour de chaque point du modeéle. Ces approches ont beaucoup été utilisées
pour segmenter la prostate en IRM et en imagerie ultrasonore [Cosio, 2008, Hodge et al.,
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2006, Rogers and Graham, 2002, Shen et al., 2003, Toth et al., 2011a,b, Yan et al., 2009].
Cependant, les ASM ont quelques limitations, notamment le fait que 'apparence ne soit
analysée qu’au bord du contour déformable et non & l’'intérieur de ’objet, entrainant
une forte indépendance entre le modéle de forme et ’apparence.

Afin de remédier a ces problémes, des modéles d’apparence actifs (AAM : Active
Appearance Model) ont été proposés pour combiner les informations d’apparence et de
forme |Ghose et al., 2010, 2011b, 2013, Korsager et al., 2013, Toth and Madabhushi,
2012, Toth et al., 2013]. L’AAM consiste a créer un lien entre le modéle de forme
et celui d’apparence afin que les deux soient optimisés mutuellement pour obtenir la
segmentation optimale. Cette dépendance entre les deux modéles est souvent réalisée a
laide d’une analyse en composantes principales (ACP).

L’apparence dans les ASM et AAM repose généralement sur 'utilisation de 'in-
tensité ou de simples statistiques, telles que la moyenne, et modélise I'information par
des lois de distribution souvent normales. Cette représentation est peu robuste et il est
plus efficace de caractériser ’apparence de 1'objet en utilisant des descripteurs tels que
ceux présentés dans le chapitre précédent : les filtres de Gabor [Shen et al., 2003, Yang
and Fei, 2012, Zhan et al., 2006], les ondelettes de Haar [Ghose et al., 2010], les motifs
binaires locaux (LBP : Local Binary Pattern) [Ghose et al., 2011b], ou encore d’autres
attributs dériveés de I'image [Toth and Madabhushi, 2012].

Alinsi, une représentation probabiliste de la prostate peut étre obtenue & partir d’un
modéle d’apprentissage reposant sur ces descripteurs, et remplagant les modeles d’ap-
parence standards. Des classifieurs RF [Chowdhury et al., 2012, Ghose et al., 2012a,b|
et SVM [Yang and Fei, 2012, Zhan et al., 2006] ont alors été proposés. Cette approche
fournit une meilleure caractérisation de ’apparence dans la prostate, mais également
en dehors, permettant ainsi d’accentuer les différences entre les classes.

Les études récentes concernant les ASM et AAM ont ainsi permis d’améliorer les
performances des approches hybrides, devant celles utilisant des modéles d’apparence
et de formes peu robustes. Cependant, ces méthodes manquent souvent de généricité et
sont complexes en termes de développement et d’implémentation. Elles sont également,
pour la majorité, basées sur des processus itératifs afin d’adapter le modéle a l'image
cible. Enfin, elles reposent généralement sur des SSM construit a partir d’une ACP
réalisée sur les coordonnées cartésiennes des points de surface de données d’entraine-
ment. Cette construction du modéle peut conduire a une mauvaise généralisation des
variations de forme de la prostate.

1.3 Approche proposée

L’extraction d’'un ensemble de descripteurs est alors proposée pour la caractéri-
sation des images et I'apprentissage d’un classifieur RF. L’intérét d’utiliser différents
types de caractéristiques est d’obtenir des informations complémentaires sur la texture
de I'image. Ces descripteurs sont par la suite triés par ordre de pertinence, en tenant
compte de la redondance inter-descripteurs a 1’aide du critéere mRMR. Une classification
de la prostate est alors réalisée, et projetée sur un modeéle de forme afin de régulari-
ser les contours obtenus par classification. Cette approche de projection-reconstruction
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permet de s’affranchir d’un processus itératif, dont I’optimisation peut étre complexe et
sensible aux extrema locaux pouvant étre causés par des erreurs du modeéle d’apparence.
De plus, deux modéles de formes sont évalués pour comparer leurs performances : un
SSM standard et un modéle reposant sur une approximation par harmoniques sphé-
riques (SPHARM : Spherical Harmonics). Enfin, 'approche proposée est évaluée sur les
modalités IRM et TDM pour tester sa généricité.

2 Méthode de segmentation de la prostate

Dans cette section est présentée la méthode proposée afin de réaliser une segmen-
tation automatique de la prostate. La méthode se décompose en deux étapes. Premié-
rement, une classification de la prostate est réalisée afin d’obtenir une segmentation
initiale de la prostate. Pour cela, un ensemble de descripteurs a été extrait sur la tota-
lité de 'image et utilisé dans un modéle de classification RF préalablement entrainé. La
forme obtenue a ensuite été régularisée afin de limiter I'influence des erreurs de classi-
fication sur les performances de la méthode, au moyen de deux modéles de formes : un
SSM et un modéle a base d’harmoniques sphériques.

2.1 Segmentation par classification automatique de la prostate

La premiére étape consiste a détecter automatiquement la prostate dans les images,
en utilisant une approche de classification automatique comme présentée dans le cha-
pitre 2. Sont décrits successivement la caractérisation de la prostate par les descripteurs,
la construction du classifieur puis obtention de la segmentation initiale.

2.1.1 Extraction de descripteurs de texture

Afin de différencier au mieux les tissus prostatiques du reste de I'image, une série de
descripteurs de texture a été extraite a partir de l'intensité, incluant des statistiques de
premier et second ordres (moyenne, médiane, variance, descripteurs de Haralick), des
descripteurs de Haar, des filtres de Gabor, des HOG et des LBP.

Pour les images TDM, en plus de ces caractéristiques décrivant la texture de l'image,
une information de localisation anatomique a été obtenue pour chaque voxel en calcu-
lant leur position par rapport aux tétes fémorales, automatiquement extraites sur la
station de planification (TPS : Treatment System Planning) de par leur unités Houns-
field élevées. La localisation étant alors réalisée facilement, les descripteurs de texture
ont alors été calculés a petite échelle, afin de caractériser 'information localement. Au
total, 552 descripteurs ont été calculés afin de caractériser les images TDM :

— Les statistiques d’ordres 1 et 2 ont été calculées sur des fenétres carrées de 2 cm
de coté, et 16 bins ont été utilisés pour les paramétres issus de la matrice GLCM
moyennée sur des orientations de 0°, 45°, 90° et 135°.

— Les opérateurs de gradient (différence finie, Prewitt et Sobel) ont été utilisés.

— Pour les filtres gaussiens, des valeurs de sigma de 1 mm, 5 mm, 1 cm et 2 cm avec
des rapports d’axes de 1 et 2 ont été sélectionnés.
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— Les LBP ont été calculés pour des rayons de 1 mm, 5 mm, 1 cm et 2 cm et des
nombres de points voisins égaux a 8 et 16.

— Les HOG ont été calculés en utilisant un histogramme de 8 classes et des fenétres
carrées et rectangulaire de 3 mm, 1 cm, et 2 cm de largeur.

— Les filtres de Gabor ont été calculés pour des longueurs d’onde A de 5 mm, 1 cm
et 2 cm, des orientations de 0°, 22.5°, 45°, 67.5°, 90°, 112.5°, 135° et 157.5°, des
rapports entre les axes de la gaussienne égaux a 1 et 2 et des valeurs de sigma
égales & A x 2.

— Les descripteurs de Haar ont été calculés sur des supports de 2 mm, 5 mm, 1 cm,
2.5 cm et 5 cm de largeur et selon des orientations de 0°, 30°, 45°, 60°, 90°, 120°
et 150°.

— Les coordonnées des voxels par rapport aux centres de gravité des tétes fémorales
ont été ajoutées pour la localisation.

En revanche, en IRM, il est difficile d’extraire de maniére automatique des structures
de référence pouvant servir a la localisation de la prostate. Une approche multi-échelle
dans 'extraction des descripteurs a alors été utilisée pour combler ce manque d’informa-
tion, en utilisant la symétrie de 'anatomie du pelvis et la nature de certains descripteurs,
tels que les descripteurs de Haar. Ainsi, 496 descripteurs ont été extraits en IRM. Les
seuls descripteurs différents de ceux ayant été utilisés en TDM sont ceux de Haar, cal-
culés sur des supports de 5 mm, 10 mm, 2.5 ¢cm, 5 ¢m, 10 cm, 15 cm et 20 cm, pour
des orientations de 0°, 45°, 90°, 135°. Avant d’extraire les caractéristiques en IRM, une
normalisation par I'intensité mesurée dans la vessie a été réalisée.

2.1.2 Tri des caractéristiques selon leur pertinence

La grande quantité de caractéristiques extraites permet d’obtenir beaucoup d’in-
formation concernant la texture des images, permettant ainsi de mieux discriminer les
tissus prostatiques. Cependant, ce nombre important de descripteurs génére souvent de
la redondance dans la caractérisation de chaque voxel, ce qui conduit & un mauvais
apprentissage du modéle lors de la phase d’entrainement et dégrade les performances
globales de classification lors de la phase de validation. Les caractéristiques obtenues ont
par conséquent été triées selon leur pertinence pour I'identification de la prostate a ’aide
du critere mRMR présenté dans le chapitre 2. Une liste ordonnée, de la variable la plus
pertinente & la moins pertinente, a ainsi été obtenue pour chaque modalité d’imagerie.

Enfin, afin de déterminer I’ensemble d’apprentissage optimal, le test de Wilcoxon
a été utilisé. Ainsi, plusieurs apprentissage ont été réalisé en faisant croitre le nombre
de caractéristiques utilisés pour ’apprentissage M, sélectionnés comme les M premiers
descripteurs sur la liste fournie par ’algorithme mRMR. Un test de Wilcoxon a alors
été réalisé entre les performances obtenues pour différents M afin déterminer les amé-
liorations significatives (p < 0.05).
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2.1.3 Construction du classifieur RF

Apres extraction et tri des descripteurs, les images des bases d’apprentissage ont été
échantillonnées afin de fournir les données nécessaires & la construction des classifieurs
RF. Pour lentrainement du RF sur images TDM, 1000 échantillons (voxels) ont été
aléatoirement sélectionnés pour chaque image (500 dans la prostate et 500 en dehors) et
inclus dans I’ensemble d’apprentissage, fournissant ainsi N = 100000 paires (observation
x;/classe y;), r; € RM étant le vecteur de caractéristiques extraites pour 1’échantillon i
et y; sa classe, avec y; = 1 si ’échantillon ¢ appartient a la prostate et y; = 0 sinon.

Pour la construction du classifieur en IRM, 900 échantillons ont été tirés aléatoi-
rement sur chaque image (300 dans la ZP, 300 dans la ZT et 300 en dehors de la
prostate). Comme mentionné dans I’état de lart, le choix de différencier les deux zones
principales de la prostate en IRM de pondération 75 a été motivé par leurs différences
d’apparence [Allen et al., 2006, Makni et al., 2009, 2008]. Un total de N = 90000 paires
(z,;/yi) était donc disponible pour 'apprentissage du modéle, avec y; = 1 si l'échan-
tillon appartient a la ZP, y; = 2 §’il appartient a la ZT et y; = 0 s’il est en dehors de la
prostate.

Comme décrit ci-dessus, pour chaque modalité, plusieurs RF ont été construits en
faisant varier le nombre M des descripteurs les plus pertinents utilisés, & partir des listes
obtenues par le critére mRMR, afin de définir ’ensemble d’apprentissage optimal. Enfin,
pour 'entrainement de chaque modéle, T' = 500 arbres de décision ont été construits, et
m = int(logaM + 1) (valeur préconisée [Breiman, 2001]) variables étaient aléatoirement
évaluées pour la séparation des données a chaque noeud.

Lors de la construction des modéles, 'importance des variables est calculée en terme
de décroissance de I'indice de Gini. L’indice de Gini, d’aprés le statisticien Corrado Gini,
est un coefficient décrivant ’homogénéité d'un ensemble, compris entre 0 (homogénéité)
et 1 (hétérogénéité). Lorsqu’'une variable est utilisée pour séparer les données, les co-
efficients de Gini associés aux noeuds enfants sont comparés & celui du noeud parent.
La capacité de chaque variable & décroitre l'indice de Gini, et ainsi séparer les données
de facon homogeéne, est alors calculée sur toute la forét et permet de quantifier son
importance pour la classification.

2.1.4 Segmentation par RF

Chaque modeéle appris a été utilisé pour classifier les images des bases d’appren-
tissage et de validation. Pour chaque voxel en TDM, une probabilité d’appartenir a la
prostate était obtenue en calculant le rapport entre le nombre d’arbres classant ce voxel
dans la prostate et le nombre total d’arbres (T" = 500). Pour les voxels en IRM, une
probabilité pour chacune des trois classes était obtenue. La probabilité d’appartenir a
la prostate était calculée comme la somme des probabilités d’appartenir a la ZP ou a la
ZT. Finalement, une segmentation initiale de la prostate a été obtenue en réalisant un
seuillage sur les probabilités avec la valeur de seuil optimal §* définie comme celle mini-
misant la distance entre la courbe ROC de chaque classifieur et le point de classification
parfaite :
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0* = argminy/(1 — SENS(0))2 + (1— SPEC(A))? (3.1)
[4

ou sens(f) et spec(f) sont respectivement la sensibilité et la spécificité du modele
pour un seuillage a la valeur 6.

2.2 Reégularisation de forme

Le classifieur RF a donc permis d’obtenir une premiére segmentation de la prostate,
néanmoins approximative et trés sensible aux erreurs de classification. La segmentation
RF est alors sujette aux irrégularités de formes, qu’il est indispensable de corriger pour
fournir une segmentation fiable de la capsule prostatique. Pour cela, deux approches
classiques de la modélisation de forme ont été évaluées : un modéle statistique de forme,
& partir des coordonnées cartésiennes des points a la surface de la prostate, et un modéle
reposant sur une décomposition en harmoniques sphériques.

2.2.1 Modéle statistique de forme (SSM : Statistical Shape Model)

Pour construire le modéle SSM, les délinéations prostatiques d’apprentissage ont
été échantillonnées afin d’obtenir les coordonnées des points de leur surface, fournissant
pour chaque individu n un vecteur de points X,, = [ X} ... XT’LD]T, ou X = (zh,yh, 2h) €
R3 est un point de I’espace tridimensionnel et P est le nombre de points utilisé pour
échantillonner chaque surface. Une analyse en composantes principales (ACP) a ensuite
été réalisée sur les coordonnées cartésiennes, afin d’extraire les principaux modes de
variations de la surface prostatique au sein de la population d’entrainement. L’ACP
consiste en une diagonalisation de la matrice de covariance des données (si les données
ne sont pas réduites, ou de corrélation si elles le sont), et permet d’obtenir les vecteurs
propres, qui sont les axes selon lesquels les données présentent le plus de variabilité.

Les vecteurs de coordonnées centrées de la population d’entrainement ont été conca-
ténés afin de former les matrices X, Y et Z (une par direction de I’espace R?) :

1_ = 1 = 1_ = = > 1 5
Ty — 1 Ty — TN Y1 — Y1 Yy — YN 1~ 21 Zy — ZN
P _ P _ P _ = P _ = P_ 3 P _ 3
Ty — 1 TN —ITN Y1 — 0N YN — YN Z2; —Zz1 ZN T 2N

ot (Zp, Yn, Zn) sont les coordonnées du centre de gravité X,, de I'individu n. Les ma-
trices de covariances ont ensuite été obtenues en multipliant chacune des trois matrices
par sa transposée, et ont été diagonalisées :

XXT = QxAxQ%, YYT = QyAyQY, 77" = QzA7Q% (3.3)

ou les matrices Qx , Qy et Qz sont les matrices orthonormales dont les colonnes
sont les vecteurs propres des matrices de covariances, et les matrices Ax , Ay et Ay
sont les matrices diagonales contenant les valeurs propres associées. La diagonalisation
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est réalisée de maniére a ce que 'explication de la variabilité des données par les com-
posantes principales soit totale et décroissante. Ainsi, la premiére composante est celle
qui explique le plus de variabilité au sein des données, tandis que la derniére est celle
qui en explique le moins. Une approximation de la surface prostatique peut alors étre
réalisée en n’utilisant que les premiéres composantes. Pour cela, il suffit de projeter
chaque prostate dans ’espace des composantes principales et de ne conserver que les
K premiéres pour réaliser la reconstruction Les nouvelles coordonnées des points de la

surface prostatique Xn = {)A(%X,ﬂ ,ou XP = (25,95, 2h) € R3, de l'individu n

4T
dans I’espace défini par les K premiéres composantes principales sont alors Q%'K) x

1:x)T 1:k)T L . o . . »
v Y, et Q Zn, Téalisant ainsi une diminution de la dimensionnalité dans la
représentation de la surface prostatique :

n’

B, = QU QE 4, ~ a,
= QFOQI"y )~y (3.4)

n =N

K
2, —Q;K(Q(”Q ) & 2,

QQZK), Qg,lZK) et Q(LK) étant les matrices composées des K premiers vecteurs
propres, avec K << P, et (&,,9 ,Z,) est 'approximation (reconstruction) de la sur-
face initiale (z,,,y ,z,). L'intérét "de n'utiliser que les K premiers vecteurs propres est
de ne conserver que les principaux modes de variations de forme en supprimant les
détails, pouvant correspondre aux irrégularités dues aux erreurs de classification. Une
régularisation de la forme est donc réalisée.

2.2.2 Modéle d’harmoniques sphériques (SPHARM : Spherical Harmonics)

Les harmoniques sphériques sont des fonctions formant une base orthogonale sur la
sphére unité. Elles sont définies comme :

[ et m étant respectivement le degré et ’ordre de la fonction harmonique Y;™, 6 €
[0, 7] la colatitude, ¢ € [0,27] la longitude et P™ le polynéme de Legendre associé.
Les harmoniques sphériques sont des fonctions complexes dont les parties réelles sont
associées & un ordre m > 0 et les parties imaginaires & un ordre m < 0. Les harmoniques
sphériques d’ordre nul sont purement réelles. Dans la figure 3.1 sont présentées les
harmoniques sphériques de degré 1 allant de 0 & 3.

Au méme titre qu’'une fonction périodique de R dans R peut étre décomposée en
une série de Fourier, toute fonction bijective continue f(6,¢) de R? dans R peut se
décomposer en une série d’harmoniques sphériques.
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FIGURE 3.1 — Harmoniques sphériques de degré [ € [0, 3. Les surfaces rouges et bleues
correspondent respectivement aux parties positives et négatives des harmoniques.

+oo  +I

FO.0)=>">" C"Y"(0,9) (3.6)

=0 m=-1

ou les Cf" sont les coordonnées de la fonction f dans la base des harmoniques
sphériques, calculées par :

2w ™
cm = / Y (0, 0)£(0, ) sinfdbd (3.7)
=0 J6=0

11 est alors possible de réaliser une approximation de f en définissant un degré maxi-
mal L. Chaque prostate délinéée, issue de la base de données d’apprentissage, a donc été
approximée par un vecteur de coefficients C,, = {C’g(n)()’f 1(n)Cg(n)Cll(n) e C’f(n) T.
Cette représentation de la surface prostatique a pour objectif de représenter des varia-
tions multi-échelles de formes dans les coefficients, au lieu de considérer les coordonnées
cartésiennes de chaque point individuellement. Comme pour le SSM, une ACP a été
réalisée sur les vecteurs de coefficients afin d’extraire les principales variabilités dans les
données d’entrainement, fournissant ainsi la matrice de vecteurs propres Q¢. Une esti-
mation du vecteur de coefficient pour chaque individu a été obtenue de la méme maniére
que pour le SSM par projection-reconstruction sur les K premiéres composantes :

. . T
¢, =QuM QN ¢, ~C, (3.8)

—-n

permettant ainsi d’obtenir une reconstruction f de la prostate f :
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A~ +L H ~
FO.0)=>">" C"y™(0.9) = f(0, ) (3.9)
=0 m=-1

2.3 Evaluation de la segmentation : comparaison & une approche basée
atlas

Afin d’évaluer les performances de la méthode proposée, ses résultats ont été com-
parés a ceux d’une approche basée atlas, issue de la littérature. Les segmentations au-
tomatiques ont alors été comparées aux délinéations manuelles définissant la référence,
au moyen de scores classiques décrits par la suite.

2.3.1 Segmentation par atlas

Afin de comparer 'approche proposée a une méthode de la littérature, une segmen-
tation basée atlas a été réalisée [Acosta et al., 2014]. Pour chaque modalité, I’atlas était
constitué des images de la base d’apprentissage décrite précédemment et des délinéa-
tions associées. L’objectif était alors de segmenter les images de la base de validation.
Pour ce faire, chacune des images de 1’atlas était recalée vers 'image a segmenter par la
méthode des B-splines déformées afin de maximiser la corrélation des intensités. Ensuite,
le coefficient de corrélation était calculé entre I'image & segmenter et chaque image de
I’atlas aprés déformation afin de créer une liste triée par ordre de similarité. Un vote &
la majorité était enfin réalisé sur les délinéations associées aux Ky, premiéres images
de I’atlas afin d’obtenir la segmentation. Une valeur de K .5 = 9 a fourni les meilleurs
résultats.

2.3.2 Coefficient de Dice (DSC : Dice Score Coefficient)

Le coefficient de Dice [Dice, 1945], d’aprés le botaniste Lee Raymond Dice, permet
de quantifier le recouvrement entre deux structures binaires. En considérant A et B ces
deux structures, le DSC est alors défini par :

2|AnN B|

DSC = ———
Al + 1B

(3.10)
Les valeurs du DSC sont comprises entre 0 et 1, et sont obtenues respectivement lorsque
les structures n’ont aucun recouvrement ou sont identiques.

2.3.3 Distance de Hausdorff (HD : Hausdorff Distance)

La distance de Hausdorff [Hausdorff, 1918|, d’aprés le mathématicien Félix Haus-
dorff, mesure la distance entre deux sous-ensembles dans un espace métrique muni d’une
distance d. En considérant X et Y ces deux sous-ensembles, et d(z,y) la distance dans
I’espace entre les points = et y de X et Y, la distance de Hausdorff entre X et Y est
alors définie par :
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HD(X,Y) = max{sup inf d(z,y), sup inf d(z,y)} (3.11)
yey zeX reX YEY

Etant donné qu’il s’agit d’une distance, les valeurs sont positives, et sont égales a
zéro lorsque les sous-ensembles sont identiques. Cependant, la HD est trés sensible aux
irrégularités locales. En effet, elle peut étre qualifiée comme “le pire des meilleurs cas”,
et deux sous-ensembles quasi identiques peuvent avoir une HD élevée méme s’ils ne

different qu’en un seul point. Il est alors courant d’utiliser un pourcentage a% de la
HD, défini par :

a%HD(X,Y) = max{Pa(gg)f( d(x,y)),Pa(yi&f/ d(z,y))} (3.12)

ou P, représente le centile a.. 95% est généralement utilisé.

2.3.4 Sensibilité, spécificité et précision

Ces scores sont ceux présentés dans la section 6.1 du chapitre 2, utilisés pour éva-
luer les performances d’un classifieur. Il peuvent également servir & 1’évaluation d’une
segmentation.

3 Données

3.1 TDM

[’évaluation de la méthode proposée sur images TDM a été effectuée a partir de
140 scanners de planification, chacun obtenu pour un patient diagnostiqué avec un
cancer de la prostate et traité par radiothérapie externe au Centre Eugéne Marquis.
Sur chaque image tridimensionnelle, la délinéation manuelle de la prostate a été réalisée
par un interne en radiothérapie et validée par la suite par un expert. Afin de séparer
les bases de données d’apprentissage et de validation, 100 scanners ont été utilisés pour
I’entrainement, et les 40 autres pour évaluer les performances de la méthode. Chaque
image était composée de 512 x 512 x 140 voxels de résolution 1.1719 x 1.1719 x 2 mm?.

3.2 IRM

La méthode proposée a également été évaluée sur IRM en pondération 75. Pour cela,
ont été considérés les examens IRM de routine clinique de 86 patients diagnostiqués
avec un cancer de la prostate au service de radiologie du CHU Pontchaillou. Pour
chaque examen IRM, la délinéation manuelle de la prostate a été réalisée sur la séquence
de pondération en 75 par un radiologue. Les bases de données d’apprentissage et de
validation ont également été séparées, avec 60 images pour l'entrainement et 26 pour
la validation. Les images provenaient de deux machines (Siemens Magnetom Verio 3T
et Philips Achieva 3T), avec des parameétres d’acquisition différents. Pour une partie
de la cohorte, les images étaient composées de 448 x 448 x 26 voxels de résolution
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0.4166 x 0.4166 x 4 mm3, pour I'autre partie, elles étaient de 384 x 384 x 26 voxels de
résolution 0.625 x 0.625 x 3 mm?.

4 Résultats et discussion

Dans cette section sont présentés les différents résultats de la méthode proposée,
avec premiérement 1’évaluation de la pertinence des descripteurs pour la classification
de la prostate par RF en IRM et TDM, puis les performances de la segmentation sans
et avec régularisation de forme en comparant les deux modeéles proposés.

4.1 Sélection des caractéristiques pertinentes

La figure 3.2 présente la liste des 30 meilleurs descripteurs, ordonnée par l’algo-
rithme mRMR, pour chaque modalité. Le faible score en abscisse obtenu en TDM peut
s’expliquer par le manque de texture des images scanners au niveau des tissus mous,
entrainant ainsi une faible information mutuelle, contrairement au score plus élevé en

IRM. De plus, le critére converge plus rapidement en TDM, ce qui signifie que peu de
descripteurs apportent une pertinence plus élevée que leur redondance.
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FIGURE 3.2 — Listes des 30 premiers descripteurs selon le critére mRMR dans chaque
modalité. Pour les descripteurs gaussiens, g correspond au rapport entre les deux axes
et s a la valeur de sigma. Les descripteurs de Haar sont caractérisés par la largeur w et
la hauteur h. Les HOG sont décrits par leur orientation, suivie des deux dimensions x
et y. Enfin, les LBP sont représentés par leur rayon r et le nombre de voisins considérés
N.

Ces listes ordonnées ont permis de réaliser la sélection de descripteurs. La sélection
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de l'ensemble d’apprentissage optimal a été réalisée en comparant les performances
des RF construits avec différents nombres de descripteurs M. La figure 3.3 présente
I’évolution des performances pour la segmentation en IRM et TDM en fonction des M
premiers descripteurs utilisés, avec la moyenne (cercles rouges) plus ou moins un écart-
type (lignes en pointillés). Les améliorations significatives, définies par une moyenne
supérieure a la précédente amélioration (< 0.05), sont désignées par des cercles bleus.

a0 60

A 50 £ 50 1
E a0t 5:’40
R z 301
204 Weoogaas B e X 201
el | ki i i @
10 e R R e e S oo 10Tt s i
1 30 60 90 120 160 200 1 30 60 90 120 160 200 1 30 60 90 120 160 200 1 30 60 90 120 160 200
Nombre de descripteurs Nombre de descripteurs Nombre de descripteurs Nombre de descripteurs

== 1 i

vooode Sme

Sensibilité

i ; : : i i - =
T T T T T T T T T T T T T T T B S B e o T ]

LR
1 30 €0 90 120 160 200 1 30 60 90 120 160 200 1 30 60 90 120 160 200 1 30 B0 90 120 160 200

Nombre de descripteurs Nombre de descripteurs Nombre de descripteurs Nombre de descripteurs
i OB S § 8 3D HEEE Loy i c X TTOO0D
. 0.9 ‘
g o o =
= g
& 7081 5 09 209+
& 5 i = &
Bl 3 5 a
) £ 0.7 4 3 t
L 1d : I q : & [
o ) : : 0.6/ : : ; 081 0.8
I i ; 7 i i 7 ;
05 = rrrrr T R EEE ] I e T T T T T T T T T T
1 30 €0 90 120 160 200 1 30 60 90 120 160 200 1 30 60 90 120 160 200 1 30 60 90 120 160 200
Nombre de descripteurs Nombre de descripteurs Nombre de descripteurs Nombre de descripteurs
(a) IRM (b) TDM

FIGURE 3.3 — Scores obtenus par la classification RF pour la segmentation en IRM et
TDM sur les données d’apprentissage en fonction du nombre de descripteurs pertinents
utilisés M lors de ’apprentissage.

Les résultats obtenus en IRM montrent une amélioration significative pour M = 80.
Il s’agit des performances optimales en termes de DSC et 95% HD. Les résultats obtenus
en TDM montrent une amélioration significative pour M = 130 (DSC, HD et 95% HD).
Les classifieurs construits sur ces ensembles d’apprentissage ont donc été conservés pour
la suite.

4.2 Segmentation par classification RF

Les classifieurs construits avec les ensembles d’apprentissage sélectionnés ont par la
suite été utilisés pour segmenter les images des bases de données d’apprentissage et de
validation. Les scores obtenus sont présentés par le tableau 3.1. Les scores obtenus sur
les images de validation sont tres proches de ceux obtenus pour les images d’entraine-
ment, sauf pour le DSC en TDM. Ces résultats démontrent la capacité de généralisation
du modeéle des classifieurs RF, permettant de ne pas dégrader les performances en va-
lidation. Cependant, I'influence des erreurs de classification est visible par le biais des
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valeurs de HD et 95% HD élevées. Des résultats de segmentation RF sont visibles dans
la figure 3.5 (contours bleus).

Modalité Base de donnée DSC HD (mm) 95% HD (mm)

Apprentissage  0.787 +0.073 18.179 £ 5.822  9.582 4+ 3.733
Validation 0.795 £0.074 18.469 £5.517  9.450 £ 3.765
Apprentissage  0.789 +0.084 20.321 £4.750 13.371 £+ 3.958

Validation 0.703 £0.082 19.4174+3.654 12.659 4 3.273

IRM

TDM

TABLE 3.1 — Performances de la classification RF pour la segmentation sur les bases de
données d’apprentissage et de validation.

4.3 Segmentation aprés régularisation

Les segmentations fournies par la classification RF ont été régularisées en utili-
sant soit le SSM, soit le modéle SPHARM. Afin de déterminer le nombre optimal de
composantes K pour chaque modéle et chaque modalité, la méme approche que celle
utilisée pour la sélection des M premiers descripteurs a été employée. La figure 3.4
présente les performances de la régularisation en fonction du nombre de composantes
K sur les images de la base de données d’apprentissage. La premiére observation est
I’amélioration des scores, quel que soit le modéle, le nombre de composantes K et la
modalité d’imagerie concernée, par rapport & la segmentation RF initiale, démontrant
ainsi 'importance de la régularisation de forme. De plus, les deux modéles fournissent
des résultats équivalents en TDM alors qu’en IRM le modéle SPHARM améliore 1égére-
ment les performances du modéle SSM. Une seule composante était nécessaire en TDM
pour les deux modéles, afin d’obtenir la meilleure régularisation. En revanche en TRM,
K = 4 composantes fournissait le meilleur DSC, tandis que K = 3 composantes étaient
nécessaires pour le SSM.

Les résultats obtenus sur les images de validation sont présentés dans le tableau 3.2.
Ces résultats sont équivalents & ceux obtenus sur les données d’entrainement. Des
exemples de classifications RF (cartes de probabilité) et de segmentations sont four-
nis dans la figure 3.5.

Les résultats obtenus sur les mémes images par la méthode basée atlas étaient de
DSC= 0.83£0.04 et HD= 9.33+£3.20 en TDM, et DSC= 0.85+0.13 et HD= 11.88+5.25
en IRM.

4.4 Discussion

Pour chaque modalité, ’ensemble d’apprentissage optimal a pu étre sélectionné grace
a l'utilisation conjointe du critére mRMR et de I’indice de Gini calculé lors de ’appren-
tissage du classifieur. Cet ensemble a été défini comme celui maximisant ’AUC du RF.
Il est intéressant de relever que seuls 19 descripteurs sont communs aux deux modalités,
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FIGURE 3.4 — Performances des régularisations de surface en fonction du nombre de
composantes K pour 'IRM et la TDM. Le SSM est représenté en vert et le modeéle
SPHARM en rouge.

Modalité Modéle de forme DSC HD (mm) 95% HD (mm)
RF 0.795+£0.074 18.469 £5.517  9.450 + 3.765

IRM SSM 0.828 £0.075  8.920 £2.371  6.667 £ 2.235
SPHARM 0.841 £0.073 8.170£2.100  5.961 + 2.065

RF 0.703 £0.082 19.417£3.654 12.659 4+ 3.273

TDM SSM 0.853 £0.087 9.391 £4.202  6.039 + 2.849

SPHARM 0.850 £0.088 9.902+4.370  6.107 £ 2.947

TABLE 3.2 — Scores obtenus sur les images de validation avant et aprés régularisation
de forme.

démontrant leurs grandes différences, représentant respectivement 23.75% et 15.83% des
ensembles d’apprentissage utilisés pour I'IRM (M = 80) et la TDM (M = 130).

Les 30 meilleurs descripteurs dans chaque modalité sont présentés dans la figure 3.6.
Parmi ces caractéristiques, celles utiles a la localisation de la prostate dans les deux
modalités sont désignées en rouge. Pour 'imagerie TDM, les positions par rapport aux
tétes fémorales sont classées premiéres car elles permettent d’identifier facilement la loge
prostatique et donc d’éliminer une grande quantité de voxels. En revanche en IRM, le
manque d’une telle information anatomique est comblé par l'inclusion de descripteurs
de Haar & grande échelle, notamment les descripteurs de bord qui exploitent la symétrie
pelvienne. Afin de visualiser leur importance, un exemple de classification a été réalisé a
partir de classifieurs RF entrainés uniquement avec ces caractéristiques et est présenté
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PMap Axial Coronal Sagittal

FIGURE 3.5 — Exemples de classification RF et de segmentations RF (en bleu), avec
régularisation par SSM (en vert) et par SPHARM (en rouge).
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dans la figure 3.7.
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FIGURE 3.6 — Présentation des 30 meilleurs descripteurs en TDM et IRM en fonction
de l'indice de Gini. Les descripteurs en rouges sont ceux apportant une information de
localisation.

L’inclusion des autres descripteurs décrivant la texture des images a petite et moyenne
échelles a permis de compléter 'information apportée par la localisation, fournissant
ainsi la segmentation initiale. Il est également important de noter les performances
équivalentes en entrainement et en validation démontrant ainsi I’apprentissage efficace
du RF. La segmentation obtenue est cependant tres sensible aux artefacts, dus par
exemple aux grains d’or implantés dans la prostate en TDM, ce qui entraine localement
une diminution des performances du classifieur. Ce phénomeéne est observable sur les
cartes de probabilité en TDM présentées dans la Figure 4. Cela conduit ainsi & des
contours irréguliers (contours bleus) qui justifient une régularisation de forme (contours
verts et rouges).

Les deux modeéles de forme comparés ont obtenu des performances identiques sur
TDM, ce qui peut étre expliqué par le manque de contraste entre tissus mous, conduisant
4 une approximation dans la délinéation manuelle et a moins de variabilité de forme
au sein de la population. Ceci est confirmé par la trés faible valeur du nombre K
de composantes utilisées (K = 1). En revanche en IRM, les performances du modéle
SPHARM sont supérieures a celles du SSM. Comme énoncé dans le positionnement au
début de ce chapitre, il est possible que les SSM couramment utilisés dans les ASM
et AAM ne soient pas suffisamment efficaces pour capturer les variations locales de
forme. L’utilisation d’harmoniques sphériques pour représenter ces variations avant de
réaliser ’ACP semble donc intéressante, notamment pour 'TRM en pondération Ty dont
la texture détaillée conduit & des contours plus fidéles & ’organe et donc contenant plus
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TDM IRM

Extraction de
descripteurs

Localisation
prostatique

FIGURE 3.7 — Exemple de classification de la prostate a ’aide des descripteurs servant &
la localisation. LFH et RFH correspondent respectivement aux positions relatives par
rapport aux tétes fémorales gauche et droite, x, y et z indiquant la direction considérée.
Pour les descripteurs gaussiens, g correspond au rapport entre les deux axes et s a la
valeur de sigma. Les descripteurs de Haar sont caractérisés par la largeur w et la hauteur
h. Les HOG sont décrits par leur orientation, suivie des deux dimensions x et y. Enfin,
les LBP sont représentés par leur rayon r et le nombre de voisins considérés N.

de variabilité locale.

Les résultats obtenus sur des IRM provenant de deux machines différentes dé-
montrent la robustesse de la méthode proposée. Les segmentations fournies par la mé-
thode développée sont relativement proches de celles obtenues par les autres méthodes
proposées dans la littérature, obtenant pour la majorité un DSC compris entre 0.8 et
0.9 dans les deux modalités [Ghose et al., 2012¢|. Ceci est confirmé par la comparaison a
la méthode basée atlas. Cependant la méthode proposée, en TDM, surpasse légérement
cette derniére au niveau du DSC. Pour 'IRM, bien qu’ayant des DSC un peu inférieurs,
la distance de Hausdorff est nettement améliorée.

Pour prolonger cette étude, il serait intéressant de réaliser une évaluation multi-
experts, ainsi que de changer le paradigme d’évaluation. Pour cela, & I'inverse du pro-
cessus d’évaluation actuel, les segmentations automatiques pourraient étre fournies aux
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experts, qui évalueraient la qualité de la segmentation et pourraient éventuellement
proposer des corrections sur les contours obtenus. Enfin, ’évaluation de la méthode
proposée sur images ultrasonores doit étre réalisée afin de considérer les trois princi-
pales modalités intervenant dans la prise en charge du cancer prostatique.

Conclusion

Dans ce chapitre a été présentée la segmentation automatique de la prostate en IRM
de pondération T5 et en TDM. La méthode fournit des résultats comparables & ceux
obtenus dans la littérature, et semble robuste face aux différences de paramétres d’ac-
quisition en IRM. Cette application est une brique importante dans le développement
d’un systéme CAD avancé pour le diagnostic du cancer de la prostate et sa caractérisa-
tion, afin de délimiter la région & analyser. De plus, cette détection automatique de la
prostate peut également servir a d’autres taches, telles que le recalage prostatique entre
IRM et TDM, comme présenté dans le chapitre suivant. Enfin, la caractérisation et la
classification automatique des images, présentée dans ce chapitre, peut étre utilisée avec
certaines variantes afin de détecter les tumeurs et d’estimer les caractéristiques comme
présenté dans le chapitre 5.
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Introduction

Le recalage intra-patient de ’ensemble des images considérées joue un roéle crucial
que ce soit, lors de la phase d’apprentissage du systéme CAD, pour ’analyse des cor-
rélations entre caractéristiques extraites de ces images ou, lors de la mise ceuvre du
systéme en routine clinique, pour I'identification des paramétres identifiés et leur pro-
pagation sur 'image de planification. Ainsi, dans ce projet, deux processus de recalage
sont nécessaires : (i) le recalage des images IRM et TDM, avec deux applications : lors
de I'apprentissage, le recalage des images IRM avec les images TEP-TDM, ces derniéres
étant recalées entre elles de par leur protocole d’acquisition ; lors de la mise en ceuvre
du systéme, la propagation des informations identifiées sur I'TRM vers les images TDM,

79
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ces derniéres servant de support a la planificatoin du traitement par radiothérapie; (ii)
le recalage des images IRM et d’histologie, crucial lors de la phase d’apprentissage pour
propager la référence histologique vers les images IRM, puis TEP, analysées. Aprés une
bréve synthése des principaux éléments intervenant dans les méthodes de recalage, ce
chapitre décrit donc les méthodes développées pour le recalage IRM-TDM-TEP et pour
le recalage IRM-histologie.

1 Généralités sur le recalage d’images

Le recalage d’images vise a établir une correspondance spatiale entre une image
cible Zp de référence (target) et une image source Zg. Il s’agit d’un processus itératif
optimisant une fonction de cotit qui évalue la similarité entre les deux images, afin de
trouver la transfomation optimale pour réaliser la mise en correspondance spatiale (cf.
figure 4.1).

Le processus de recalage peut donc étre formalisé comme un probléme d’optimisa-
tion :

~

® =argmin C(Zp,T(Zs;P)) (4.1)
®
auquel peuvent également s’ajouter des contraintes sur les paramétres de la transfor-
mation ®. Les variantes du recalage résident dans le choix de ses composantes, & savoir
I’échantillonnage, la transfomation, I’interpolation, la mesure de similarité et la méthode
d’optimisation, briévement décrits ci-dessous.

Image cible

Tr — Echantillonnag&
M d
‘Ics.urcl e
similarité
P C(Lp, T(Lg: )
. A
Interpolation
T C Optimisation
Image source Transformation <

s T(Zs:®)

F1GURE 4.1 — Principe général du recalage d’image.

Echantillonnage

L’échantillonnage permet de n’utiliser qu'une partie des pixels (image bidimension-
nelle), ou voxels (image tridimensionnelle), dans le processus d’optimisation, ceci dans
un objectif de diminution du cotit de calcul. Le nombre d’échantillons utilisés doit étre
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assez élevé pour étre représentatif des images considérées. La plupart du temps, ’échan-
tillonnage est réalisé aléatoirement sur l'image cible.

Mesure de similarité

La mesure de similarité C'(Zr,T(Zs; ®)) entre I'image cible et 'image source trans-
formée est la fonction de cotit qui est minimisée (ou maximisée) par la méthode d’op-
timisation. Plus la mesure de similarité est “lisse” (ne comporte pas ou peu d’extrema
locaux) et posséde un extremum global proche de la solution, plus son optimisation est
simple. Elle est donc dépendante de la nature des images. Les mesures peuvent étre
classées en trois catégories : les mesures iconiques qui utilisent les intensités ou des ca-
ractéristiques qui en dérivent afin d’évaluer la similarité entre les images, les mesures
géométriques reposent sur des structures extraites des images telles que les contours
d’organes ou les structures osseuses, et les méthodes hybrides qui combinent les deux
approches. Dans le cadre iconique, le choix de la mesure doit tenir compte des mo-
dalités mises en jeu. Si les images sont de méme nature (recalage monomodal) et que
leurs échelles d’intensité sont équivalentes, alors une simple erreur quadratique moyenne
(SSD : Sum of Squared Differences) entre les voxels peut étre utilisée. En revanche, si
plusieurs modalités sont impliquées (recalage multimodal), les intensités sont de nature
différentes et les mesures utilisées doivent en tenir compte. Sont alors généralement uti-
lisées des mesures de corrélation ou de dépendance statistique telles que 'information
mutuelle (MI : Mutual Information).

Optimisation

La méthode d’optimisation a pour objectif de chercher un extremum de la fonction
de cotit. Pour cela, elle met & jour les parameétres de la transfomation ® afin de minimiser
(ou maximiser) la mesure de similarité, permettant la convergence de l’algorithme vers la
solution supposée optimale. Il existe de nombreuses méthodes d’optimisation possédant
chacune des avantages et inconvénients. Les méthodes d’optimisation se décomposent
en deux grandes familles : celles reposant sur le calcul ou ’approximation du gradient de
la fonction de cofit et celles n’utilisant pas le gradient. Parmi ces derniéres, la méthode
du simplexe est 'une des plus populaires. Elles présentent un avantage de rapidité
lorsque la fonction a optimiser dépend de nombreux paramétres. En revanche, disposer
du gradient analytique de la fonction & optimiser par rapport aux parameétres, ou d’une
approximation, permet une convergence vers un résultat plus robuste. L’optimisation
par descente de gradient ou la méthode du gradient conjugué sont souvent utilisées du
fait de leur mise en oeuvre simple.

Transformation

La transformation T'(Zg;®) correspond au modéle de transfomation géométrique
appliqué a I'image source pour établir la correspondance spatiale avec 1'image de ré-
férence. Le choix de la transfomation dépend de ’objectif du recalage et des objets
considéreés (les organes). Une transfomation rigide, composée d'une translation et d’une
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rotation peut étre utilisée pour corriger des erreurs de positionnement sans compen-
ser d’éventuelles déformations anatomiques. C’est par exemple le cas en radiothérapie
externe dans le cadre du repositionnement du patient effectué avant chaque séance d’ir-
radiation. Des facteurs d’échelle et de cisaillement peuvent également étre combinés au
modeéle rigide pour former une transformation affine. Ce modéle est utilisé par exemple
lorsqu’il faut compenser une différence de volume. Enfin, une transfomation non-rigide
(déformation) telle que la déformation de forme libre (FFD : Free Form Deformation)
ou les déformations & partir de plaques minces permettent de corriger des déformations
telles que des remplissages d’organes comme la vessie et le rectum.

Interpolation

Apres application de la transfomation & I'image source, une interpolation est réalisée
afin d’obtenir 'intensité de 'image source aux pixels, ou voxels, correspondant & I’image
cible. Plusieurs niveaux d’interpolation peuvent étre utilisés : l'interpolation au plus
proche voisin, rapide mais peu précise, linéaire ou non-linéaire, plus précises mais aussi
plus cotiteuses en temps de calcul.

2 Recalage IRM-TDM-TEP

Cette section porte sur le recalage entre images IRM et TDM, qui servira dans
un second temps au recalage entre images IRM et TEP. L’objectif de ce processus est
donc double. Dans un premier temps, il permet d’envisager une amélioration du ciblage
en radiothérapie externe. En effet, les stratégies modernes telles que 'IGRT et 'IMRT
permettent de délivrer des doses élevées avec une grande précision, comme présenté dans
le premier chapitre. L’intérét de recaler 'IRM sur I'imagerie TDM est alors d’obtenir un
contour de la prostate plus fiable et de limiter I'impact de la surestimation du volume
cible en scanner |Fiorino et al., 1998|. Il permet également, grace a la propagation de
I'information multiparamétrique de I'IRM sur le scanner de planification, de réaliser
un ciblage de la tumeur et non plus de la prostate dans sa totalité, permettant ainsi
une escalade de dose et fournissant une solution pour un traitement de plus en plus
focal. Dans un second temps, dans le cadre du développement des systémes CAD, le
recalage IRM-TDM permet de trouver la transformation pour propager 'imagerie TEP,
généralement couplée & une TDM, sur 'TRMm, offrant ainsi une solution pour I'analyse
multimodale du cancer de la prostate.

2.1 Motivation et positionnement
2.1.1 Etat de I’Art

Le recalage IRM-TDM de la prostate fait face a plusieurs difficultés, notamment
les fortes différences d’apparence des deux modalités, tel qu’illustré dans la figure 4.2,
limitant ainsi 'utilisation d’une mesure de similarité basée sur les intensités. De plus, le
pelvis est une localisation ou de fortes variations anatomiques apparaissent, principale-
ment dues aux déformations de la vessie et du rectum, et conduisant & des déplacements
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de la prostate. Ces variations anatomiques peuvent également étre causées par le posi-
tionnement du patient lors des acquisitions, notamment celles en IRM et TDM qui sont
souvent réalisées respectivement sur surface molle et dure.

(a) TDM

FIGURE 4.2 — Coupes transverses en TDM et IRM pondérée en To pour un méme
patient, illustrant les différences dans les deux modalités.

Pour compenser ces variations, des approches de recalage déformable ont été propo-
sées dans la littérature [Crouch et al., 2007, du Bois dAische et al., 2004, Fei et al., 2005,
Rodriguez-Vila et al., 2007|. Si 'utilisation d’une transformation non-rigide permet de
prendre en considération les variations anatomiques, elle peut en revanche conduire
a des déformations non désirées de la prostate et notamment & une augmentation de
son volume, due a la surestimation en TDM, minimisant par conséquent l’avantage
de 'IRM pour le ciblage. Limiter la transformation a une transformation rigide de la
prostate permet de ne pas déformer sa capsule et de ne pas modifier son volume. Des
approches combinant transformation rigide et déformations ont été proposées, comme
dans [Fei et al., 2003]. Dans cette étude, les auteurs proposent un recalage du pelvis
entier, mais qui nécessite l'indentification par un expert d’un nombre élevé de points
de controle dans chaque modalité pour obtenir un alignement fiable sans déformation
de la prostate. En paralléle, des approches rigides automatiques reposant sur l’inten-
sité et la texture des images ont été développées pour le recalage du pelvis entier [Wong
and Bishop, 2008]. Cependant, comme évoqué précédemment, ces méthodes restent sen-
sibles aux variations anatomiques. Bien que le recalage entre images acquises dans des
positions similaires a montré une amélioration significative [Fei et al., 2002, Hanvey
et al., 2012, la mise en place de tels protocoles pour l’acquisition en routine clinique
reste limitée. De plus, I'influence des déformations vésicales et rectales est toujours pré-
sente [Padgett et al., 2015], et difficile & prendre en compte pour corriger un éventuel
déplacement de la prostate. Ainsi, seule une transformation rigide (translations et ro-
tations) et centrée sur une région d’intérét (ROI : Region Of Interest) autour de la
prostate semble apparaitre comme une solution efficace. Cette approche est justifiée
par le fait que, contrairement aux autres organes (le rectum et la vessie), la prostate
ne présente pas de déformations significative en intra-individu [van der Wielen et al.,
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2008|. Dans plusieurs études, I'utilisation de marqueurs intra-prostatiques a été validée
pour le recalage manuel et semi-automatique. Cette approche nécessite cependant une
procédure invasive pour 'implantation des marqueurs dans la prostate.

Par conséquent, la difficulté majeure réside dans la définition d’une fonction de cotit
permettant de combiner les apparences trés différentes des organes dans les deux moda-
lités afin d’obtenir un alignement optimal. Dans [McLaughlin et al., 2004], les auteurs
ont démontré que 'utilisation de l'information mutuelle (IM) dans une ROI limitée
autour de la prostate semble appropriée et permet de réduire 'influence des variations
anatomiques. Cependant, malgré les bons résultats obtenus dans cette étude, I’approche
nécessite l'identification de la ROI par un expert. D’autres auteurs ont proposé, dans le
cadre des biopsies guidées par ultrason, une méthode probabiliste afin de détecter au-
tomatiquement la prostate dans 'image et de recaler la délinéation manuelle de I'TRM.
Dans cette approche, le recalage a été effectué par maximisation du recouvrement entre
la délinéation IRM et une probabilité calculée sur I'image échographique. En revanche,
les auteurs n’ont pas considéré 'information de contours.

2.1.2 Approche proposée

Afin de considérer les deux difficultés majeures évoquées ci-dessus, I’approche pro-
posée consiste en (i) la détection automatique d’'une ROT afin de limiter I'influence des
structures pelviennes et (ii) la définition d’une mesure de similarité adaptée. Dans cette
approche, nous considérons que la délinéation manuelle réalisée en IRM par un expert
est disponible, remplacant celle réalisée sur la TDM en routine clinique. Tout d’abord,
I’approche probabiliste présentée dans le chapitre précédent est utilisée pour identifier
la prostate en TDM, répondant ainsi & la problématique de la définition automatique de
la ROI. Ensuite, une mesure de similarité est développée, combinant I'information d’ap-
parence sous forme de probabilité et celle de contour afin de guider l'alignement de la
délinéation IRM sur 'image TDM. L’approche proposée a été évaluée sur données syn-
thétiques et réelles, avec des références obtenues a partir de marqueurs intra-prostatiques
et de recalages manuels réalisés par des experts. Une comparaison & la méthode reposant
sur I'IM calculée sur une ROI proposée dans [McLaughlin et al., 2004] a également été
réalisée.

2.2 Meéthode de recalage IRM-TDM

L’idée générale de la méthode proposée est présentée dans la figure 4.3. Le principe
est de propager la délinéation de la prostate en IRM sur 'image TDM en utilisant la
classification automatique présentée dans le chapitre précédent (cf. section 2.1.4). Pour
cela, une mesure de similarité est développée et intégrée a une procédure de recalage
incluant une transformation rigide pour ne pas déformer la prostate et une optimisation
par descente de gradient.
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FIGURE 4.3 — Schéma de principe de ’approche proposée.

2.2.1 Mesure de similarité

La mesure de similarité développée est définie par la combinaison de deux termes
(cf. figure 4.4). Le premier terme (NC : Normal Collinearity) évalue la correspondance
des contours entre la délinéation IRM et la segmentation par RF (cf. section 2.1.4,
chapitre 3) en mesurant la colinéarité des normales aux contours. Le second terme
(PP : Presence Probability) mesure la probabilité moyenne de la délinéation IRM telle
que mesurée par la carte de probabilités PMap, issue de la classification RF utilisée
pour la segmentation dans le chapitre précédent (cf. section 2.1.4, chapitre 3). Elle est
alors calculée par :

NCPP = INC+ (1 - \)PP (4.2)

ou A est le paramétre pondérant I'influence de chaque terme.

2.2.1.1 Colinéarité des normales Le terme NC quantifie la correspondance entre
les contours. N'C repose sur la mesure de la colinéarité des vecteurs normaux a la sur-
face prostatique. Le contour IRM est segmenté manuellement par ’expert tandis que
le contour en TDM est obtenu en par seuillage de la PMap & la valeur 6. Considérons
Virm et Vrpas les champs de gradients des contours IRM et TDM. Afin de régulariser
ces champs de gradients et ainsi améliorer la convergence du processus d’optimisation,
une convolution avec une fonction gaussienne G, est réalisée, fournissant ainsi les nou-
veaux champs de gradients Vras, et Vrpas, . La valeur du parameétre o a été choisie
égale a la taille d'un voxel en TDM (0 = 1.1719 mm). La colinéarité normalisée de ces
champs de gradient est alors donnée par :

NC(Vrpm,, Viem,; @

Z Vroum,(X)  Viewm, (T(X;®)) (4.3)

lﬂl Vo, (X I Virm, (T(X;®))||

XeQ

ot Vrpar, (X) est le vecteur du champs de gradient Vyrpas, au point X = (z,y,2) €
R3, Q représente la région commune entre les deux champs de gradient et || est le
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FIGURE 4.4 — Schéma global de 'approche proposée.

nombre de voxels en commun, et T'(X; ®) = X " est la transformation déplagant le point
X au point X' avec les parameétres ® = {t,,t,,t., 74,7y, 7>} qui sont les translations et
rotations selon chaque axe de ’espace. Les valeurs de N'C sont comprises dans l'intervalle
[—1,1]. Les champs sont colinéaires et de méme sens lorsque NC = 1, colinéaires et de
sens opposé lorsque NC = —1, et sont orthogonaux lorsque N'C = 0.

2.2.1.2 Probabilité de présence Le terme PP calcule la probabilité moyenne de
la PMap sur le contour IRM et est défini par :

PP(PMap,61gur; @) > PMap(X)drru(T(X; ) (4.4)

= Ol

ot |27 ras| est le nombre de voxels dans la délinéation prostatique en IRM, PMap(X)
est la probabilité calculée par le RF au point X, et d7za(X) = 1 si le point X est dans
la prostate, drrar(X) = 0 sinon. Les valeurs de PP sont comprises dans 'intervalle
[0, 1].

2.2.1.3 Dérivée analytique L’optimisation d’un processus de recalage est plus
précise et plus rapide si la dérivée analytique de la fonction de coiit est connue. La
dérivée de la métrique proposée a donc été calculée. L'objectif est de différencier la
mesure N'CPP par rapport aux paramétres de transformation ® :
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ONCPP ONC OPP

=A +(1=N)——

0P 00 0o

Afin rendre plus lisible le développement mathématique, les notations sont simpli-

fices de la sorte : la PMap est définie par 'image cible Z¢, la délinéation IRM est

définie par I'image mobile Zy;, le champ de gradient en TDM est défini par le champ

de gradient cible V¢ et le champ de gradient en IRM par le champ de gradient mobile

V. Chaque terme de la mesure de similarité est différencié par rapport & chacun des

parameétres de transformation ;.

La dérivée du terme PP par rapport & ®; est alors donnée par :

(4.5)

OPP(Zc,In;®) 1 ZIc(X)azM(X/)

09, Q| “= 09;
1
=T > To(X) V(X)) Jo(X; ;) (4.6)
XeQ

ou Vz,,(X") représente le vecteur gradient (3x1) de I’image mobile au point X', et
Jc(X;®;) est le Jacobien (3x1) de la transformation au point X par rapport a ®;. La
dérivée du terme NC par rapport & ®; est donnée par :

ONC(Ve, Vs @ t@VM( "
= 4.
0%; XZE:QV 0d; (4.7)
avec Vo (X) = 7@% ;H le vecteur normalisé du champs de gradient cible au point
X et :
OV (X')
M) (g (K1) e (X3 9) [ Vs (X
1

- X/ X;0)] =5 4.8
(4.9)

ot Har(X') est la matrice hessienne de taille (3 x 3) de 'image mobile au point X'

2.2.2 Transformation, optimisation et interpolation

Le calcul du gradient analytique de la métrique NCPP a permis l'utilisation d’une
méthode de descente de gradient afin de fournir une optimisation plus stable et de
converger vers une solution optimale. Cette optimisation a été couplée & une transfoma-
tion rigide afin de ne pas déformer la prostate comme évoqué dans le contexte, incluant
donc 6 paramétres : 3 parameétres de translation et 3 paramétres de rotation. Enfin, une
interpolation linéaire a été utilisée pour obtenir une correspondance entre la grille de
voxels de 'image cible (TDM) et celle de I'image recalée (délinéation TRM).
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La métrique NCPP, dont les valeurs sont finalement comprises dans l'intervalle
[—1,1], doit étre maximisée afin de converger vers le recalage optimal. Les expérimenta-
tions sur données simulées et réelles, la comparaison & I'IM et ’évaluation sont présentées
dans la suite.

2.3 Evaluation

La métrique développée a été évaluée sur données simulées dans un premier temps
afin d’observer l'importance des parameétres influant sur le résultat du recalage. Ces
parameétres sont la valeur de seuillage 6 utilisée pour obtenir la segmentation RF et
le paramétre A pondérant I'importance des deux termes de la métrique. Les meilleures
combinaisons (6, \) sont utilisées dans un second temps pour évaluer la méthode sur
données réelles.

Données simulées Les données TDM des 100 patients ayant servi & la construction
du classifieur RF en TDM dans le chapitre précédent ont été utilisées pour générer
des données simulées (cf. figure 4.5). Les 100 délinéations TDM ont été alignées puis
moyennées afin de fournir 'image moyenne, & laquelle des champs gaussiens aléatoires
(GRF : Gaussian Random Field) ont été ajoutés pour générer 50 PMap bruitées, cha-
cune avec des rapports signal sur bruit (SNR : Signal to Noise Ratio) de 0dB, -10dB
et -20dB, simulant respectivement des performances de classification élevées, moyenne
et faible. L’image moyenne a ensuite été seuillée & une valeur de 0.7 afin de founir le
contour remplacant la délinéation manuelle IRM recalée, auquel 50 transfomations ri-
gides simulées ont été appliquées. Chacun des 50 contours transformés a ensuite été
recalé sur une PMap bruitée, pour chaque niveau de SNR, avec I'approche proposée.
Enfin, les contours recalés ont été comparés au contour simulé avant transfomation. Des
exemples de PMap bruitées sont présentés dans la figure 4.6. De plus, pour permettre
une évaluation par marqueurs intra-prostatiques, trois grains ont été positionnés dans
le contour simulé & des positions comparables & la routine clinique (cf. figure 4.7).

Données réelles Aprés évaluation sur données simulées, la méthode proposée a été
évaluée sur données réelles. Pour cela, 20 couples d’images IRM-TDM, chacun acquis
pour un patient atteint d’un cancer de la prostate, ont été utilisés. Les images TDM
ont été acquises au département de radiothérapie du Centre Eugeéne Marquis et leurs
caractéristiques étaient les mémes que celles utilisées précédemment. Les IRM en pon-
dération 75 acquises au CHU Pontchaillou étaient composées de 720x720x20 voxels de
0.4167x0.4167x4 mm3. Pour chaque couple, la délinéation manuelle de la prostate a été
réalisée par un expert radiologue sur la séquence de pondération en T5. La délinéation
en TDM était également disponible car réalisée pour la planification du traitement.
Pour 8 de ces patients, des marqueurs intra- prostatiques, tels que des grains d’or im-
plantés ou des calcifications, étaient identifiables dans les deux modalités. L’alignement
IRM-TDM a alors été réalisé a ’aide de ces marqueurs, définissant ainsi une référence
robuste pour le recalage. Pour les 12 patients restants, aucun marqueur n’était visible
dans les deux images, et la référence a été définie par un alignement manuel réalisée par
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FiGURE 4.6 — Données simulées. La premiére ligne correspond a la PMap moyenne.
Les trois autres lignes montrent un exemple de PMap simulée & 'aide d’'un GRF pour
des SNR de 0dB, -10dB et -20dB respectivement. La barre de couleur représente la
probabilité.

(a) (b)

FIGURE 4.7 — Grains implantés dans la prostate et visible en TDM (a) et marqueurs
virtuels définis dans le contour prostatique simulé (b).
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un urologue et validée par un radiologue. L’évaluation a été réalisée en comparant pour
chaque couple la délinéation IRM recalée par la méthode proposée a celle obtenue par
la transfomation de référence.

Comparaison a une méthode reposant sur I’'IIM Afin de comparer la mesure
de similarité développée a une approche de la littérature ayant démontré son efficacité,
un recalage reposant sur la maximisation de I'IM a été considéré. L'IM était calculée
sur des histogrammes & 32 classes (bins) dans chaque modalité, sur une ROT limitée
autour de la prostate, définie par un cube englobant la prostate avec une marge de 1
cm par rapport aux contours de ’organe dans chacune des trois directions. La toolbox
elastix [Klein et al., 2010| a été utilisée pour exécuter les recalages en utilisant I'IM
proposée dans [Mattes et al., 2003, 2001]. Comme utilisé pour le recalage basé sur la
NCPP, une optimisation par descente de gradient et une transformation rigide ont été
employées.

Critéres d’évaluation L’évaluation a été réalisée en utilisant trois scores. Pour les
12 patients dont la référence a été définie manuellement, seuls le coefficient de Dice et la
distance de Hausdorff ont été utilisés (cf. chapitre 3). Pour les 8 patients restants, ainsi
que pour les données simulées, la distance entre les marqueurs recalés et ceux positionnés
par l'alignement de référence a été mesurée (MPE : Marker Position Error).

2.4 Reésultats et discussion
2.4.1 Reésultats sur données simulées

La NCPP a dans un premier temps été évaluée sur les données simulées. Pour
chacun des 50 cas simulés, un recalage NCPP a été réalisé pour différentes combinaison
de parameétres (6, \) dans les conditions de bruits associées aux différents SNR. Les
trois scores ont été calculés et sont présentés dans la figure 4.8. Pour chacun des scores
et chaque SNR, la meilleure combinaison de paramétres est identifiée par un point
rouge. Dans le cas d’une classification efficace de la prostate (SNR=0dB), les résultats
obtenus sont équivalents pour beaucoup de combinaisons, notamment pour A < 0.5,
correspondant ainsi & un poids plus important de la maximisation de la probabilité. 11
ne ressort pas une combinaison optimale au regard des trois scores. En revanche, lorsque
la performance de la classification se dégrade (SNR=-10 dB et SNR=-20 dB), il apparait
que les meilleurs scores sont obtenus pour (A = 0.5,0 = 0.5) et (A = 0.6,0 = 0.4) pour
SNR=-10dB et SNR=-20dB respectivement. Ces résultats démontrent I'importance de
chaque terme en présence de bruit. La maximisation de la probabilité n’étant plus
suffisante, 'apport des contours est alors essentiel pour obtenir un recalage optimal.

2.4.2 Reésultats sur données réelles

La NCPP a donc par la suite été évaluée sur les données réelles en utilisant les
valeurs de paramétres ayant fourni les meilleures performances sur données simulées
(A =0.5,0 = {0.5,0.6,0.7}). Les résultats sont présentés dans le tableau 4.1 pour les
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F1GURE 4.8 — Résultats de I’évaluation de la NC'PP sur données simulées. Le DSC,
la HD et la MPE sont respectivement présentés de haut en bas, pour les SNP de 0dB,
-10dB et -20dB de gauche a droite. Les paramétres A et 6 sont représentés en abscisse et
ordonnée. Les points rouges correspondent aux meilleures combinaisons de paramétres.
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patients avec alignement manuel et dans le tableau 4.2 pour les patients avec alignement
des marqueurs.

Pour les 12 patients avec référence manuelle, la performance de la NCPP est
meilleure que celle de 'IM concernant la HD (3.22 £ 1.48 mm contre 5.40 £ 0.84 mm).
En revanche, des résultats équivalents ont été obtenus pour le DSC (0.87 4+ 0.06 mm
contre 0.87 + 0.04 mm).

Pour les patients avec référence définie par I’alignement des marqueurs, la NCPP a
obtenu de nettement meilleurs résultats que I’'IM pour les trois scores, avec notamment
une amélioration de 2.13 mm en moyenne sur la MPE.

Une représentation graphique de ’erreur entre les points de surface aprés recalage
est présentée dans la figure 4.9. Cette erreur a été moyennée sur les 8 patients avec
marqueurs et affichée sur une forme de prostate moyenne. Les erreurs les plus élevées
apparaissent dans les régions de ’apex et de la base, 1& ol les contours prostatiques sont
les moins identifiables, diminuant ainsi 1’efficacité du terme maximisant la colinéarité
des contours pour guider le recalage dans ’axe cranio-caudal. En revanche, le recalage
est plus précis dans la zone médiane, ou il y a plus de similarité entre les contours
de la prostate en IRM et en TDM. Une comparaison avec I'IM est présentée dans la
figure 4.10, démontrant la supériorité de la NCPP par rapport a I'IM dans toutes les
régions de la surface prostatique.

DSC HD (mm)

NCPP (§=05\A=05) 0.84+0.06 4.01 £ 1.45
NCPP (§ =05)=06) 0.87 + 0.06 3.22 + 1.48
NCPP (§=05\A=0.7) 0.86+0.05 3.75 & 1.36
MI (ROI lcm) 0.87 £ 0.04 540 + 0.84

TABLE 4.1 — Scores obtenus pour le recalage réalisé sur les 12 patients avec référence
par alignement manuel.

DSC HD (mm) MPE (mm)

NCPP (6 =05X=0.5) 0.91+005 216+ 1.04 243 + 1.02
NCPP (§ =0.5,A=0.6) 0.92 + 0.05 1.93 + 1.13 2.22 + 0.91
NCPP (6 =05X=0.7) 090+ 0.04 234+ 0.91 2.54 £ 0.97
MI (ROI 1lcm) 0.85 £ 0.11 5.07 £3.14  4.35 £ 3.22

TABLE 4.2 — Scores obtenus pour le recalage réalisé sur les 8 patients avec référence par
alignement sur les marqueurs.

2.4.3 Impact dosimétrique pour la planification en radiothérapie
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FIGURE 4.9 — Erreur de recalage moyenne par points de surface obtenue par la NCPP
sur les 8 patients avec référence définie par les marqueurs.
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FIGURE 4.10 — Comparaison des erreurs de recalage par point de surface entre la NCPP
et 'IM.
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De fagon a compenser les incertitudes liées au recalage IRM-TDM dans un contexte
de planification d’une radiothérapie externe, des marges ont été calculées. Celles-ci,
ajoutées aux délinéations IRM recalées ont été définies afin d’étre certain d’englober
la référence. Pour ce faire, en considérant les recalages réalisés sur les 8 patients avec
marqueurs, les erreurs maximales dans chacune des 6 régions (postérieure, antérieure,
droite, gauche, base et apex) ont été extraites pour la NCPP et 'IM. Ces erreurs ont
ensuite été comparées a la surestimation du volume prostatique sur le scanner, définie
par la plus grande différence entre la délinéation manuelle en TDM et la délinéation
IRM alignée sur les marqueurs. Les résultats, présentés dans le tableau 4.3 montrent que
le recalage reposant sur la NCPP permet de réduire considérablement la surestimation
du volume de la prostate liée au scanner.

Gauche Droite Antérieur Postérieur Apex Base

Surestimation TDM 11.45 9.61 11.21 7.90 10.56  9.02
Erreurs de recalage NCPP 3.68 3.72 4.03 3.45 3.26  3.72
Erreurs de recalage IM 4.56 4.22 4.87 3.94 4.85 5.17

TABLE 4.3 — Erreurs maximales de recalage dans chacune des six régions obtenus par
la NCPP et de I'IM sur les 8 patients avec marqueurs, comparées & la surestimation en
TDM. Les valeurs sont données en mm.

Suivant ces résultats, des marges de 4 mm dans toutes les directions paraissent
raisonnables pour conserver 'intérét de la délinéation sur IRM tout en assurant la
fiabilité de la couverture de la prostate. Dans le but d’évaluer 'impact dosimétrique
de lutilisation de la NCPP en routine clinique, deux nouvelles dosimétries ont été
réalisées pour un patient type. Les CTV étaient définis (i) par la délinéation IRM dans
lalignement de référence et (ii) par celle aprés recalage NCPP avec les marges de 4 mm.
Ces deux dosimétries ont été comparées & la planification réalisée en routine clinique,
a partir de la délinéation manuelle de 'image TDM. Les histogrammes dose-volume
(DVH : Dose-Volume Histogram) de la paroi rectale et de la paroi vésicale 4.11 ont ainsi
été calculés.

La dose sur la paroi vésicale n’a pas été modifiée par la méthode proposée par
rapport & la planification de routine clinique. La différence obtenue par I’alignement sur
les marqueurs est liée & I’absence des marges de 4 mm. En revanche, la dose regue par
la paroi rectale a été réduite de facon considérable par 'utilisation de la délinéation sur
IRM. La planification associée au résultat du recalage NCPP est proche de celle réalisée
a partir du CTV aligné sur les marqueurs. Comparée a la planification initiale, elles
permettent de mieux protéger le rectum, notamment dans les régions de hautes doses.
La probabilité de présenter des effets secondaires de saignement rectal, telle qu’estimée
par les modéles NTCP (Normal Tissue Complication Probability, modéle LKB), est alors
de 10.1% pour la planification de routine clinique, tandis qu’elle baisse a 5.9% grace a
I'utilisation de I'IRM.
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F1GURE 4.11 — DVH obtenus sur les parois rectale et vésicale pour les trois planifications.

2.5 Mise en correspondance IRM-TEP

La méthode proposée peut également étre utilisée afin de propager la TEP couplée
a la TDM sur I'IRM, constituant ainsi une étape cruciale pour le développement du
systéme CAD. Un exemple de TEP propagée sur 'IRM de pondération Ts est présentée
dans la figure 4.12.

11 existe peu d’études dans la littérature quantifiant les incertitudes de recalage entre
IRM et TEP prostatiques. En effet, certaines études combinant imagerie TEP et IRM
utilisent une correspondance spatiale visuelle | Testa et al., 2007| ne permettant pas alors
une comparaison précise des observations multimodales n-vivo par voxel, ou encore sur
Pacquisition couplée des deux modalités [Freitag et al., 2015], ce qui est actuellement
peu reproductible étant donné les moyens techniques et financiers requis par de telles
acquisitions. D’autres travaux ont utilisé des recalages réalisés par des logiciels com-
merciaux et fournissant peu de détails sur la méthode considérée [Hernandez-Arguello
et al., 2016]. Dans [Park et al., 2012, Piert et al., 2009], les analyses reposent sur un
recalage IRM-TDM déformable associé & 'IM, en citant les travaux de [Meyer et al.,
1997]. Cependant, cette étude ne mentionne pas de recalage prostatique entre les mo-
dalités évoquées. Un recalage manuel du pelvis entier a également été considéré [Mena
et al., 2012, Van den Bergh et al., 2013|, en prenant pour référence 'alignement des
structures osseuses, et servant d’initialisation a un recalage automatique rigide basé
une nouvelle fois sur 'IM. La encore, les auteurs n’ont pas quantifié les incertitudes
de recalage entre les différentes modalités. Il est donc difficile de trouver des résultats
quantitatifs quant aux erreurs de recalage entre IRM et TEP. En comparant les ré-
sultats obtenus par la méthode proposée avec la NCPP (MPE= 2.22 4+ 0.91 mm), les
incertitudes de recalage IRM-TDM issus de la littérature et la résolution de l’acquisition
TEP (5.469 x 5.469 x 3.27 mm3), I'alignement obtenu peut étre considéré comme fiable,
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FIGURE 4.12 — Coupe axiale d’'une séquence pondérée en 75 et d'une TEP choline
superposée aprés recalage.

fournissant une correspondance spatiale précise entre les observations IRMm et le signal
mesuré en TEP.

3 Recalage IRM-Histologie

L’objectif du recalage entre IRM et images histologiques de la prostate est de mettre
en correspondance spatiale les observations in-vivo et 'information ez-vivo. Ainsi, une
comparaison est alors possible entre, d’une part, les observations de 'imagerie et les
caractéristiques texturelles et fonctionnelles calculées (cf. chapitre 2), et d’autre part,
les caractéristiques biologiques des tissus.

3.1 Motivation et positionnement
3.1.1 Etat de P’Art

La mise en correspondance entre IRM et coupes histologiques de prostate a fait 1’ob-
jet de nombreux travaux depuis plusieurs années. L’approche la plus simple qui ait été
utilisée afin de corréler 'IRM, et 'imagerie in-vivo en général, avec la piéce de prostatec-
tomie est la mise en correspondance visuelle dans laquelle un expert identifie les régions
communes dans les differentes modalités. Cette approche a principalement été utilisée
dans des études cliniques [Graser et al., 2007, Kitamura et al., 2014, Verma et al., 2011,
Weis et al., 2009]. Elle repose généralement sur la visibilité de structures anatomiques
intra-prostatiques (ZP, ZT, urétre, kystes, calcifications...), apparentes dans les deux
modalités, afin d’établir les correspondances [Loch et al., 2015, Wu et al., 2014]. Si
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cette approche est simple a mettre en place, elle ne fournit cependant pas une référence
robuste pour ’étude des corrélations locales.

D’autres travaux se sont également attachés a la comparaison visuelle tout en amé-
liorant la robustesse. Dans [Dinh et al., 2015, Niaf et al., 2014, 2012], un consensus entre
experts anatomopathologistes et radiologues a permis d’établir ces correspondances. Des
régions d’intérét (ROI) ont alors été définies en comparant visuellement les coupes IRM
et les lames HES afin d’identifier les régions pathologiques et saines sur les images. Dans
ces travaux, la découpe de la prostate a été réalisée dans un plan transverse, perpen-
diculaire & la face postérieure de 'organe, et tous les 3 mm, correspondant ainsi aux
plans d’acquisition des coupes IRM. Si ces pratiques facilitent la comparaison visuelle,
elles sont difficiles a intégrer dans un protocole clinique et sont peu reproductibles étant
donné la difficulté & obtenir de telles lames paralléles et réguliérement espacées. En effet,
en routine clinique, la découpe de la piéce de prostatectomie est réalisée manuellement
et en aveugle de 'acquisition IRM. Il en résulte généralement des différences d’orienta-
tion entre les plans de découpe et les plans d’acquisition de l'imagerie, comme illustré
dans la figure 4.13, ainsi que des blocs de prostatectomie de tailles différentes. Ces ir-
régularités sont accentuées par les variabilités intra- et inter-experts lors de la découpe.
De plus, la comparaison visuelle ne permet pas une analyse locale, en chaque voxels,
des observations #n-vivo et des caractéristiques biologiques.

Afin de rendre cette analyse locale possible, une mise en correspondance spatiale
robuste entre les images in-vivo et I’histologie est donc requise. Des méthodes de recalage
d’images ont alors été proposées.

Plusieurs auteurs ont proposé d’estimer, dans un premier temps, les association entre
coupes IRM et lames HES correspondantes, permettant ainsi d’estimer la position des
lames HES dans l'anatomie de la prostate [Chappelow et al., 2011, Chappelow and
Madabhushi, 2010, Ginsburg et al., 2015, Hwuang et al., 2014, Litjens et al., 2014,
Madabhushi et al., 2006, Mazaheri et al., 2010, Singanamalli et al., 2016, Xiao et al.,
2011]. Cette correspondance a été estimée automatiquement [Chappelow et al., 2011,
Ginsburg et al., 2015] ou par un expert a partir de structures d’intérét identifiables dans
les deux modalités [Madabhushi et al., 2006, Mazaheri et al., 2010, Singanamalli et al.,
2016].

Apreés identification des paires d’images correspondantes (coupe IRM /lame histolo-
gique) et afin de compenser les déformations subies par les tissus lors de la chirurgie
et de la découpe, un recalage bidimensionnel a été réalisé, reposant généralement sur
la maximisation de I'IM et une transformation non-rigide telle que les déformations de
formes libres (FFD : Free Form Deformation) a base de B-splines [Chappelow et al.,
2011, Chappelow and Madabhushi, 2010, Ginsburg et al., 2015, Litjens et al., 2014,
Singanamalli et al., 2016]. Si ces méthodes apparaissent comme une solution simple
d’implémentation afin de réaliser la mise en correspondance, elle repose également, au
méme titre que ’approche visuelle, sur I’hypothése d’une correspondance parfaite entre
coupes IRM et lames HES, ce qui est peu vérifié dans la pratique clinique.

Le développement d’outils spécifiques a alors été proposé afin d’améliorer la préci-
sion de la découpe de la piéce de prostatectomie [Chen et al., 2010, Drew et al., 2010,
Jhavar et al., 2005, Kimm et al., 2012, McGrath et al., 2016, Meyer et al., 2013, Shah
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Plan axial

dacquisition

IRM

F1GURE 4.13 — Différence d’orientation entre le plan de découpe de la piéce de pros-
tatectomie perpendiculaire & la face postérieure (jaune) et le plan d’acquisition de la
séquence IRM (bleu).
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et al., 2009]. Parmi ces travaux, certains ont proposé l'utilisation de couteaux multilames
paralléles permettant d’obtenir des blocs réguliers. D’autres ont proposé la fabrication
de moules individualisés, & partir du modéle 3D de la surface prostatique segmentée au
préalable sur PIRM. Ces moules, munis d’encoches réguliéres et paralléles correspondant
aux plans IRM, ont alors permis une découpe précise de la prostate en accord avec ’ac-
quisition in-vivo. Si cette approche représente une solution efficace pour I’établissement
des couples (coupe IRM/lame HES), elle peut cependant s’avérer cotiteuse et difficile a
mettre en place. Il n’existe actuellement aucun standard dans 1'utilisation de tels outils.

En paralléle, de nombreux travaux ont été réalisés afin d’améliorer la reconstruc-
tion 3D du volume histologique, en utilisant par exemple I'implantation de marqueurs
dans la prostate avant la création des lames HES [Gibson et al., 2012, 2011a, 2013,
2014, Groenendaal et al., 2010], ou des photographies des blocs issus de la découpe,
sur lesquelles ont ensuite été recalées les lames histologiques correspondantes [Groenen-
daal et al., 2010, Park et al., 2008, Samavati et al., 2011]. Ces approches constituent
une premiére avancée afin de retrouver la configuration tridimensionnelle de la piéce de
prostatectomie a partir des lames histologiques.

D’autre auteurs ont proposé Iacquisition d’IRM ez-vivo apreés la chirurgie [Alic et al.,
2011, Gibson et al., 2012, 2011a,b, 2014, Kimm et al., 2012, McGrath et al., 2016, Meyer
et al., 2013, Ou et al., 2011, Park et al., 2010, 2008, Zhan et al., 2007]. Ces acquisi-
tions peuvent étre réalisées avec une induction magnétique généralement plus intense
qu’en in-vivo (4.7 T), et pendant une durée plus longue, permettant ainsi d’obtenir
une résolution tres élevée. Les acquisitions ez-vivo présentent alors des caractéristiques
texturelles plus proches de celles des lames HES que 'IRM in-vivo. Elle permettent
par conséquent d’établir une meilleure correspondance entre les deux modalités, et le
recalage IRM ez-vivo-histologie sert alors d’étape intermédiaire au recalage IRM in-
vivo-histologie. Cependant, 'acquisition ez-vivo de piéces de prostatectomie nécessite
une machine différente de celles utilisées pour les acquisitions de routine clinique, et
n’est donc pas toujours réalisable.

3.1.2 Approche proposée

Dans cette étude, afin d’améliorer la correspondance avec I'IRM, un découpage fin
de la prostate a été considéré, fournissant ainsi un nombre élevé de lames histologiques.
Les lames HES issues d’un méme bloc ont alors permis sa reconstruction 3D. La position
des blocs sur 'IRM a ensuite été initialisée a ’aide d’informations a prior: provenant
de la découpe et de la mise en correspondance de points d’intérét, détectés dans les
deux modalités. Enfin, les blocs ont été recalés sur 'TRM & l’aide des structures intra-
prostatiques (urétre et zones périphérique et transitionnelle) identifées au préalable par
un expert sur 'TRM et sur chaque lame HES.
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3.2 Meéthode de recalage IRM-histologie
3.2.1 Protocole d’acquisition

Le protocole standard, utilisé en routine clinique et souvent appelé protocole de
Stanford, consiste a découper la prostate en blocs médians transverses de plus ou moins
5 mm d’épaisseur, aprés avoir retiré les vésicules séminales, ’apex et la base. Il en
résulte alors entre 4 et 6 blocs, qui sont par la suite fixés dans de la paraffine. Un
microtome est alors utilisé pour extraire une coupe de chaque bloc, d’une épaisseur
de quelques micromeétres. Une coloration HES est ensuite réalisée, ce qui permettra
a l'expert d’identifier les foyers tumoraux et d’estimer leur score de Gleason. Dans
I’approche proposée, chaque bloc médian a été débité dans sa totalité, de 'apex vers
la base, et une coloration HES a été réalisée tous les 0.5 mm. Au sein de chaque bloc,
des lames parfaitement paralléles et réguliérement espacées sont alors obtenues (cf.
figure 4.14). Les marquages IHC présentés dans le chapitre 1 ont été réalisés tous les 1
mm.

Lames n"3

Lames n”1
ames n (HES + IHC)

(HES { THC)

Bloc
meédian

Apex

i Lame 2 % M Lapte nod
(HES) (HES)
|
’ I.

FIGURE 4.14 — Schéma représentant la découpe d’un bloc médian et les lames obtenues.

3.2.2 Reconstruction 3D des blocs histologiques

Chaque bloc histologique a été reconstruit selon le schéma présenté dans la fi-
gure 4.15. Selon le protocole d’acquisition défini ci-dessus, la découpe fine de chaque
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bloc médian a été réalisée dans le sens croissant de ’apex vers la base. La lame HES
numéro 0 correpond donc a la plus proche de 'apex et les autres lames sont consécuti-
vement espacées de (0.5 mm. Chaque lame n a ainsi été recalée par transfomation rigide
avec la lame suivante n + 1 en maximisant leur coefficient de corrélation, fournissant
la transformation rigide 75, ,,+1. Les lames ont ensuite été propagées dans un référentiel
commun en combinant les transformations. Par exemple, en considérant le référentiel
commun défini par la lame n + 2, les lames n et n+ 3 ont été propagées respectivement
a l'aide des transformations T}, 42 = Tyh41n42 © Tn nt1 et iz nio = Tr?4}2 nigy O O
est 'opérateur de composition de fonctions et 7; +2 ni3 st la transformée inverse de
T42,n+3- Aprés alignement des lames dans un méme référentiel commun, le volume 3D
a été reconstruit en ajoutant un espace de 0.5 mm entre chaque lame.

Conversion from Successive rigid Transform combination Bloc volume
RGB to grey scale registrations and propagation reconstruction

754)

base 1

e

5 G

:
F— (7,387,
| = a 7, =|(7e%)

apex |,

FIGURE 4.15 — Reconstruction d’un bloc médian en 3D a partir des lames HES.

3.2.3 Initialisation du positionnement des blocs

Les blocs reconstruits ont ensuite été positionnés sur ’'IRM en utilisant I’information
a priori de la découpe. Ainsi, la position du bloc n a été initialisée dans le plan axial
(coordonnées x et y) en alignant le centre de gravité de I'urétre dans les deux modalités.
La coordonnée Z?}% correspondant & la lame zéro du bloc n a elle été initialisée en
considérant la position de ’apex en IRM et les épaisseurs des blocs HES m inférieurs

(m < n) en suivant I’équation suivante :

n—1
s = 2y W 4 (= 4) X e+ Y Wi (4.10)
m=5

ou z}FEM est la coordonnée z la plus basse de la prostate en IRM, w ¢ est 'épaisseur

du bloc HES m et € est ’espacement entre chaque bloc di & une découpe pour 'analyse
en routine clinique, estimée & 1 mm. € est multiplié par le terme (n — 4) car le premier
bloc médian est le numéro 5 (cf. figure 1.15 au chapitre 1). wjf g est I'épaisseur du bloc

HES correspondant a 'apex (n°4) dont la valeur a été estimée par :

N
Wi e~ WiTEs ~ (wIRM —(N=4)xe—->" ngS) /2 (4.11)
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avec wrry la taille de la prostate en IRM selon 'axe Z, N le nombre de blocs

médians et w?ﬁfs I’épaisseur du bloc HES correspondant & la base.

3.2.4 Correspondances entre coupes IRM et blocs HES

Afin d’affiner le positionnement initial des blocs sur 'TRM, et de limiter les erreurs
lices aux incertitudes portant sur les valeurs de €, wi g et Wi g, la similarité entre les
lames HES et les coupes IRM, basée sur la détection de points d’intérét dans les deux
modalités et leur mise en correspondance, a été évaluée. La détection et la caractérisation
des points d’intérét ont été réalisées a partir des détecteurs SURF (Speeded Up Robust
Features) aprés quelques adaptations. Cette approche résulte de nombreuses méthodes
de détection de points saillants, ou points d’intérét, dont 1’évolution est synthétisée

ci-dessous.

Détection et caractérisation de point d’intérét Un des détecteurs les plus connus
est celui de Harris pour la détection de coins [Harris and Stephens, 1988], reposant sur
la matrice hessienne sommée M sur une région autour de chaque voxel considéré :

021 (uw)  0%I(uw) 921 (u,v) %1 (u,v)
_ 92 020y . 92 0z 0y _
M(.’IJ, y) - Z Z Wy, v 0%I(uw)  0%I(upw) | — 82[(271;) 021 (u,w) - <H(.ZU, y)>
u v 0y Oz o2 0y Oz 02

oll Wy, est la région d’intérét sur laquelle la matrice hessienne H est sommée et
Popérateur (.) est 'opérateur de sommation sur cette région. L’objectif est de mesurer
I’amplitude du gradient dans les deux directions orthogonales de plus grandes dérivées.
La décomposition en éléments simples de cette matrice en chaque point étant trop
coliteuse, le déterminant et la trace de cette matrice sont généralement utilisés :

27 27 27 2
pean) = (P10 (FLw)y_ (L)
02 oy 0,0y
0?1 (u,v) 0?1 (u,v)
T M — b )
ron=(S5t) +{5
Bien que le détecteur de Harris soit invariant par rotation, il reste néanmoins sensible
au facteur d’échelle. D’autres auteurs se sont également intéressés au déterminant et a
la trace de la matrice hessienne [Lindeberg, 1998, Mikolajczyk and Schmid, 2001], en

considérant une représentation multi-échelle de 'image I a ’aide de sa convolution avec
des noyaux gaussiens G, de différentes tailles :

(4.13)

L(z,y;0) = I(z,y) * Gy (z,y) (4.14)

-, . . 2 2 212 2
Les dérivées secondes de la matrices hessienne (%) ont par conséquent été remplacées
x

par des dérivées secondes de gaussiennes (8 a%’”), communément appelées laplaciens de
xT
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gaussiennes (LoG : Laplacian of Gaussian), définissant alors la matrice hessienne a
Péchelle o et au point (x,y) par :

PGo(zy) 9°Go(zy)
2

Ly, (x,y;0) L
ey T,y 0) = 02 020y w1 z, _ zx\Ly Y,
(z,y;0) Bzg;é:,y) 82Ggg(w,y) (,y) Lyy(x,y;0) L

oy (2,5 0)
yz(w,y;o) (413)

ou Ly, (x,y;0) = % xI(x,y). Si cette méthode permet une détection de points
saillants suivant différents facteurs d’échelle, en plus du facteur de rotation, elle reste
cependant cotiteuse en temps de calcul du fait des multiples convolutions nécessaires en
chaque point de 'image.

L’approximation des LoG par des différences de gaussiennes (DoG : Difference of

Gaussians), d’aprés l'idée originale de [Burt and Adelson, 1983], a alors été utilisée :

D(x,y;0) = (G(z,y; ko) — G(z,y;0)) * [(2,y)
= L(z,y; ko) — L(z,y;0)

Les DoG ont été utilisées dans plusieurs études et notamment dans le développe-
ment des SIFT (Scale Invariant Feature Transform) |Lowe, 1999, 2004|. Cette approche
consiste en une détection et une caractérisation, invariante par rotation et par facteur
d’échelle, des point d’intérét, et permet la mise en correspondance de points identifiés
dans différentes images. Si la méthode SIFT a connu un grand succés pour la détection
et la mise en correspondance d’images, un de ses inconvénients réside dans la grande
dimensionnalité des descripteurs utilisés.

(4.16)

Une version accélérée des SIFT a été proposée par [Bay et al., 2006], développant
ainsi les SURF. Ces derniers reposent sur une approximation des LoG, non plus par
des DoG, mais par des boz filters (cf. figure 4.16) calculés a ’aide des images intégrales
SAT comme pour les descripteurs de Haar (cf. section 2.7 du chapitre 2). Cette approche
permet de remplacer les convolutions de 'image avec les LoG par une mesure en quelques
points de I'image SAT, réduisant considérablement le temps de calcul.

FIGURE 4.16 — Approximation des LoG (premiére ligne) par des boz filters (deuxiéme
ligne) ([Bay et al., 2006]).
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Afin d’obtenir une caractérisation invariante par rotation, une orientation est assi-
gnée a chaque point saillants. Pour cela, la réponse aux descripteurs de Haar est calculée,
dans les deux directions de l'image, sur un voisinage circulaire de rayon 60 autour du
point considéré, ou o est I’échelle & laquelle ce point a été détecté. Ces réponses sont
ensuite pondérées par une gaussienne d’écart-type 2.50, centrée sur le point d’intérét,
puis représentées dans I’espace R2. Dans la proposition initiale, un segment de cercle
d’angle % balaye alors l'intervalle [0°,360°] et les réponses contenues dans le segment
sont sommeées afin d’obtenir un nouveau vecteur. L’orientation finale est alors définie

par le vecteur de longueur maximale.

Adaptation des descripteurs SURF. Dans la verison originale des SURF, le sens
est pris en compte pour déterminer 'orientation. Cependant, ces détecteurs ont été dé-
veloppées pour la détection de points dans des images de méme modalité et représentant
la méme scéne. Or, 'objectif est ici de comparer des images de différentes modalités. Il se
peut alors que, du fait des différences d’intensités d’une modalité a I’autre, les gradients
soient orientés dans des sens opposés, comme par exemple en comparant les images
DWI et ADC qui possédent des intensités inversées. Ainsi, la recherche de I'orientation
principale a été réalisée en considérant les deux sens, comme présenté dans la figure 4.17.
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FIGURE 4.17 — Estimation de ’'orientation principale au point d’intérét. Les réponses
aux ondelettes de Haar contenues dans le segment (points rouges) sont sommeées pour
obtenir le vecteur de direction.

Aprés détection de 'orientation, chaque point a été caractérisé par ’extraction de
descripteurs de Haar, calculés dans un voisinage carré de taille 200 et orienté selon
la direction assignée, comme illustré dans la figure 4.18. Ce voisinage est divisé en
4 x 4 sous-régions, dans chacune desquelles des descripteurs de Haar sont calculés en
5 x 5 points réguliérement espacés. Dans la version initiale ([Bay et al., 2006]), seuls
des descripteurs (de bord) horizontaux (z') et verticaux (y'), par rapport a la nouvelle
orientation, étaient utilisés, fournissant 4 parameétres par sous-région : Ef,i, Eﬁi, |E_§“Z| et
\Eﬁﬂ Dans cette étude, des descripteurs de ligne (L, Lﬁi, | LB et |L5&i|, cf. section 2.7
du chapitre 2) ont également été extraits afin de mieux caractériser les points détecteés.
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Les caractéristiques extraites par sous-région sont résumeés dans le tableau 4.4.

|Ef
|E|

L_ff,l
LI
LI

FiGURE 4.18 — Extraction des descripteurs de Haar dans les sous-régions pour la ca-
ractérisation du point d’intérét (point rouge). Pour chaque sous-région, les descripteurs
sont calculés en chacun des 5 x 5 points (bleus) et sommés.

‘ Paramétre  Formule  Descripteur ‘ Paramétre  Formule  Descripteur ‘
R; ; T :
E%/’ iR, G Lﬁf Dier; L
E% > ieR, 6;' L%i > ieR, lly’
|E;};;| ZiERi |€?p/| ; |L;I%/l| ZieRi W;/‘ E
|Ey’l| ZiERi |€;/‘ ’Ly’l| Zz‘eRi ’l;/|

TABLE 4.4 — Descripteurs extraits dans chaque sous-région.

Similarité entre points d’intérét Chaque point d’'intérét a donc été caractérisé
par 'extraction de descripteurs de Haar dans son voisinage, fournissant un vecteur de
16 x 8 parameétres X = [ilT .. .i%]T. Afin d’évaluer la correspondance entre deux
points, chacun détecté en IRM ou en HES, une comparaison entre leur vecteur de
caractéristiques a alors été réalisée. Comme souvent considéré, un algorithme de type
force brute a été utilisé, réalisant une comparaison exhaustive entre tous les points
détectés. Le coefficient de corrélation a été utilisé afin de comparer les vecteurs de
descripteurs et ainsi détecter les points correspondant dans les deux modalités, définis
par les couples présentant les coefficient de corrélation les plus élevés.

Similarité entre coupes IRM et blocs HES La similarité de chaque lame HES a
été mesurée avec les coupes IRM comprises dans un intervalle de 3 coupes inférieures
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ou supérieures par rapport au positionnement initial. Cette similarité a été calculée
en moyennant le coefficient de corrélation obtenu par les 5 meilleurs couples de points
d’intérét. Finalement, I'initialisation de chaque bloc HES a été réalisée en sélectionnant
la coupe IRM possédant la meilleure similarité, en moyenne, avec I’ensemble des lames
du bloc considéré.

3.2.5 Recalage des blocs histologiques sur I'IRM

Apres initialisation, les blocs ont été recalés sur I'IRM a ’aide de cartes de distance,
afin de propager les caractéristiques tissulaires sur 'imagerie in-vivo. Premiérement, une
étape de recalage affine a été réalisée afin de corriger le positionnement et orientation de
chaque bloc. L utilisation d’une transfomation affine a également permis de compenser
la perte de volume des tissus aprés la chirurgie. Ensuite, un regalage non-rigide a été
appliqué afin de corriger les distortions subies par les tissus. Ces trois étapes sont décrites
ci-dessous.

Construction des cartes de distance Les contours des structures intra-prostatiques
ont été utilisés afin de guider le processus d’optimisation. Pour cela, une carte de distance
(DMap : Distance Map) a été calculée pour chaque structure identifiée par une délinéa-
tion manuelle (ZP, ZT et urétre). Un exemple de DMap construite pour chaque modalité
est présenté dans la figure 4.19. La DMap indique pour chaque voxel, & l'intérieur ou a
I'extérieur de la structure, la distance par rapport au voxel le plus proche, respective-
ment & Pextérieur ou a 'intérieur de la structure. L’algorithme défini dans [Danielsson,
1980], reposant sur une distance euclidienne, a été utilisé pour calculer ces DMap. Pour
I'IRM et chaque bloc HES, trois DMap ont ainsi été obtenues. Elles ont été normalisées
entre 0 et 1 & 'intérieur des structures puis combinées. Afin d’éviter des confusions entre
les structures, la DMap de la ZT a été inversée.

Recalage affine Une transformation affine a été optimisée pour chaque bloc médian,
permettant d’estimer son positionnement par translation, son orientation par rotation et
sa perte de volume par application d’un facteur d’échelle. Le processus d’optimisation a
été réalisé par descente de gradient en minimisant I’erreur quadratique moyenne (MSE :
Mean Squared Error) entre chaque DMap HES et la DMap IRM. Des contraintes de
transformations ont été ajoutées afin de contraindre 'optimisation & une transfomation
locale et également interdire le recouvrement des blocs. La rotation selon 1’axe cranio-
caudal était limitée & +10°, les translation dans le plan axial & 2 cm et les translations
selon ’axe cranio-caudal & 5 mm. Le facteur d’échelle était contraint entre 0.8 et 1.2
dans le plan axial, afin de corriger d’éventuelles pertes de volume ou des étirements des
tissus.

Recalage non-rigide Aprés ’étape de recalage affine, une étape de recalage non-
rigide a été réalisée dans I'objectif de corriger les distortions subies par les tissus. Une
FFD a été utilisée, toujours en association a une descente de gradient, avec une grille
de 1 cm? de résolution définie sur chaque plan axial de 'TRM.
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Uretre

F1GURE 4.19 — Exemples de cartes de distances calculées sur HES et IRM a partir des
structures délinéées.

3.3 FEvaluation

Une des difficultés rencontrée dans le cadre du recalage prostatique IRM in-vivo-
histologie est liée a son évaluation. Sur un total de 5 patients, des points d’intérét visibles
(landmarks) dans les deux modalités ont été identifiés par un expert. Les landmarks
identifiés en HES ont été propagés sur 'IRM en utilisant les transformations obtenues.
Les distances entre landmarks aprés recalage ont alors été mesurées et moyennées par
patient afin d’évaluer la méthode proposée.

3.4 Reésultats et discussions

Un exemple de lames HES recalées sur I'IRM est présenté dans la figure 4.20. Les
résultats du recalage sont présentés dans le tableau 4.5. Les distances obtenues sont de
I’ordre de 5 mm, ce qui peut paraitre élevé en considérant ’objectif final d’étudier les
corrélations entre les images in-vivo et les caractéristiques biologiques a 1’échelle du voxel
(0.4297 x 0.4297 x 3.299 mmg). Cependant, une tumeur peut étre considérée comme
non-significative lorsque son volume est inférieur a 0.5 cm?®, ce qui correspond, si I'on
se rapporte & une sphére, & un diamétre inférieur & 0.98 ~ 1 ¢cm. L’erreur de recalage
obtenue peut alors apparaitre raisonnable, d’autant plus en considérant la résolution
de la TEP (5.4687 x 5.4687 x 3.27 mm?), ainsi que l'utilisation de supports de tailles
supérieures lors de I’extraction de descripteurs pour la caractérisation des images (cf.
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chapitre suivant). De plus, ces résultats doivent étre considérés en tenant compte de la
variabilité entre experts dans 'identification des landmarks.

FiGURE 4.20 — Illustration du résultat du recalage IRM-histologie.

Patients Erreurs

Patient 1 4.81 £0.97 mm
Patient 2 5.24 £+ 1.56 mm
Patient 3 5.11 £1.07 mm
Patient 4 4.94 £ 0.88 mm
Patient 5 5.07 £1.25 mm

TABLE 4.5 — Erreur moyenne pour chaque patient.

Une des limites de ’approche proposée, lors de la détection de points d’intérét pour
I'initialisation, est la non prise en compte de la faisabilité géométrique. Ainsi, dans
une continuité de ces travaux, il serait nécessaire d’appliquer des contraintes sur les
mises en correspondances de points afin que celles ci puissent étre réalisées par une
transformation raisonnable (rigide ou affine). Les lignes formées par des points cor-
respondants devraient ainsi étre relativement paralléles. De plus, afin d’améliorer ces
résultats, il semble indispensable d’utiliser des acquisitions ez-vivo afin de réaliser un
recalage intermédiaire et ainsi obtenir une meilleure correspondance entre les modalités.
De plus, il serait également intéressant de considérer le développement de moules in-
dividualisés pour guider la découpedont la fabrication serait facilitée par l'accessibilité
aux imprimantes 3D. La combinaison de ces deux étapes permettrait alors d’amélio-
rer considérablement la précision de la mise en correspondance. L’évaluation de cette
approche resterait cependant la principale difficulté, et pourrait étre réalisée sur une
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cohorte de patients possédant des grains d’or intra-prostatiques, comme utilisés pour le
recalage IRM-TDM, qui seraient identifiables dans chaque modalités et constitueraient
un réel moyen de validation robuste.

Conclusion

Dans ce chapitre ont été présentés les algorithmes de recalage IRM-TDM-TEP et
IRM-histologie afin de réaliser la mise en correspondance spatiale des observations in-
vivo et des caractéristiques biologiques. Le premier a été évalué sur données réelles et
simulées et comparé & une méthode reposant sur la maximisation de I’IM, obtenant alors
de meilleurs résultats. Ensuite, un protocole de découpe de la piéce de prostatectomie a
été proposé afin d’obtenir plus de lames histologiques et permettre le recalage avec 'IRM
sans utilisation d’acquisitions ou de dispositifs spécifiques. En considérant les résolutions
des images et la taille minimale des tumeurs significative, les erreurs de recalage obtenues
apparaissent raisonnables. Cette mise en correspondance spatiale globale ouvre la voie
a I'analyse des corrélations, qui est présentée dans le chapitre suivant.
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Introduction

Dans le chapitre précédent, le recalage d’images a été introduit et deux approches
multimodales ont été proposées afin de mettre en correspondance spatiale les images
wn-vivo et les informations biologiques issues des images histologiques. Cette mise en
correspondance permet la mise en ceuvre de méthodes d’apprentissage permettant de
fusionner ’ensemble des données acquises in-vivo dans un objectif de caractérisation
biologique de la tumeur. Cette caractérisation biologique porte sur sa localisation, son
agressivité ou d’autres caractéristiques biologiques, telles que la prolifération cellulaire
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ou la vascularisation. Dans ce chapitre, la méthode proposée repose sur ’extraction de
descripteurs de texture et fonctionnels et sur 'apprentissage automatique, présentés au
chapitre 2. Cette approche est testée sur un nombre limité de données, fournissant ainsi
des résultats préliminaires.

1 Etat de I’art et approche proposée

1.1 Etat de lart

La comparaison entre les images in-vivo et les caractéristiques biologiques des tissus
a fait 'objet de nombreux travaux.

Une des questions dominantes de ces études est la localisation des lésions intrapros-
tatiques. Majoritairement, les études s’attachant a l'identification des tumeurs utilisent
des données provenant de 'IRMm |[Ginsburg et al., 2015, Huisman et al., 2010, Lit-
jens et al., 2014, Niaf et al., 2012, Viswanath et al., 2009, Vos et al., 2012]. Il semble
maintenant démontré que les foyers tumoraux apparaissent en hyposignal dans ces sé-
quences du fait de leur forte densité cellulaire. I’ADC et la pondération en T ont été
inversement corrélés a la proportion de noyaux et de cytoplasme dans les lames histolo-
giques |Langer et al., 2010]. Le lien entre ces séquences et la structure cellulaire a alors
motivé I'analyse de la corrélation entre I'imagerie et le score de Gleason, également lié a
la structure cellulaire et traduisant 1’agressivité des tumeurs [Boesen et al., 2014, Gibbs
et al., 2009, Itou et al., 2011, Shigemura et al., 2013, Van As et al., 2008, Verma et al.,
2010]. Ces études ont ainsi démontré que le score de Gleason posséde une corrélation
respectivement positive et inverse avec les séquences pondérées en diffusion et ’ADC.
En effet, plus une tumeur est agressive et moins ses cellules sont différenciées, sa den-
sité cellulaire augmente et entraine une restriction de la diffusion liée & une chute de
I’ADC. 1II a été montré que ces acquisitions in-vivo, obtenues pour des valeurs élevées
de b (cf. section 2.3, chapitre 1), sont comparables aux biopsies écho-guidées en terme
de précision quant & la prédiction du Gleason réel, obtenu par I'analyse de la piéce de
prostatectomie [Kitajima et al., 2013]. De plus, elles apportent aussi un intérét pour la
différenciation des Gleason faibles (< 3 + 4), intermédiaires (4 + 3) et élevés (> 4 + 4).
Ces études donnent ainsi une indication sur le caracére prédictif de I'IRM de diffusion
en préthérapeutique.

En paralléle, les séquences dynamique de perfusion en IRM ont également été compa-
rées a ’histologie, principalement afin de caractériser la vascularisation des tissus [Fen-
nessy et al., 2015]. Les caractéristiques fonctionnelles ont alors été comparées a la densité
microvasculaire (MVD : MicroVascular Density) des tissus, obtenue au moyen de mar-
quages THC tels que le VEGF et le CD31 |Oto et al., 2011, Singanamalli et al., 2016].
La vascularité des tissus étant également liée a la structure cellulaire, 'TRM dynamique
a également démontré un intérét pour la différenciation entre les différents niveaux de
scores de Gleason [Singanamalli et al., 2016].

La TEP & la choline a aussi été considérée dans de nombreuses études, seule ou en
combinaison avec 'IRMm, pour la comparaison & I'histologie. Cependant, les résultats
issus de ces travaux sont mitigés et pour certains contradictoires. Elle a par exemple
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été utilisée pour la détection des tumeurs prostatiques primaires dans un objectif de
ciblage en radiothérapie externe [Chang et al., 2012, Niyazi et al., 2010, Park et al.,
2010], démontrant méme une meilleure précision que la combinaison entre 'IRM de
pondération T5 et de diffusion pour la délinéation de lésion intraprostatique [Chang
et al., 2015]. D’autres études ont néanmoins montré des limites a son utilisation pour la
localisation [Souvatzoglou et al., 2011], notamment lorsque P'IRMm est utilisée [Evan-
gelista et al., 2013, Van den Bergh et al., 2013, 2012]. Par ailleurs, la comparaison entre
la TEP-choline et le score de Gleason a été réalisée, démontrant alors une corrélation
entre l'agressivité du cancer et une hyperfixation de la choline [Hernandez-Arguello
et al., 2016, Park et al., 2012, Piert et al., 2009]. De plus, la choline étant impliquée
dans la synthése de membranes cellulaires prostatiques et étant par conséquent forte-
ment concentrée dans les tumeurs en prolifération, une hyperfixation a également été
corrélée avec lexpression du Ki67 [Chen et al., 2012, Piert et al., 2009] ainsi que du
CD31 |Chen et al., 2012].

Parmi ces études, beaucoup sont des études cliniques ne reposant pas sur une analyse
des corrélations par voxel. La majorité d’entre elles ont été réalisées en utilisant une com-
paraison visuelle guidée par des structures intraprostatiques communes aux différentes
modalités. D’autres travaux ont utilisé des algorithmes de recalage mais les analyses
sont généralement restées régionales. Beaucoup de ces travaux ont eu comme objectif
la détection des foyers tumoraux & partir des données d’imagerie, principalement dans
le cadre du développement de systémes CAD [Huisman et al., 2010, Litjens et al., 2012,
2014, Niaf et al., 2012, Viswanath et al., 2009, Vos et al., 2012, 2010], dont une revue
de la littérature a été réalisée récemment [Lemaitre et al., 2015]. Ces systémes CAD
utilisent une extraction de descripteurs afin de caractériser les tissus prostatiques. Des
descripteurs de texture ont alors été extraits, tels que les réponses aux filtres de Gabor
et les statistiques issues de la matrice GLCM, ainsi que des descripteurs fonctionnels en
IRM ou en TEP afin d’identifier les 1ésions intraprostatiques.

1.2 Approche proposée

Afin de fusionner ’ensemble des images disponibles, une méthodologie est proposée,
englobant ’approche proposée dans le chapitre précédent afin de réaliser le recalage mul-
timodal. Des caractéristiques sont alors extraites sur les images in-vivo. Des méthodes
d’apprentissage automatiques permettent enfin de fusionner ces caractéristiques dans
un objectif de prédiction des caractéristiques biologiques. Pour les résultats présentés,
8 patients ont été considérés, pour chacun desquels une lame HES était annotée par
un expert anatomopathologiste. Les lames correspondantes d’IHC ont permis de founir
les informations précédemment citées, & savoir, la prolifération cellulaire par le biais du
Ki67, ainsi que la vascularisation des tissus grace au CD31 et au VEGFA. En plus de
I'TRMm, une acquisition TEP-choline était réalisée.
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2 Méthode d’apprentissage pour la caractérisation de la
tumeur

2.1 Caractérisation des observations multimodales in-vivo

Les images in-vivo ont été caractérisées par extraction de descripteurs de texture
et fonctionnels (cf. chapitre 2, sections 2 et 3). Les paramétres décrivant la texture
des images ont été extraits sur les séquences IRM morphologiques de pondération en
T, ainsi que de diffusion et d’ADC. Les paramétres fonctionnels ont été extraits de la
séquence dynamique en IRM de perfusion et de ’acquisition TEP & la choline.

2.1.1 Caractérisation de la texture

Au total, 5 images IRM ont été considérées pour la caractérisation de la texture :
la séquence pondérée en Ts, I'image de diffusion DWI pour des valeurs de b de 0, 50
et 1300, ainsi que la cartographie ADC. Sur ces images, les descripteurs présentés au
chapitre 2 ont été extraits a petite et moyenne échelles, privilégiant la caractérisation
locale de la texture. Les descripteurs ayant été extraits sur chacune des ces images en
chaque voxel de la prostate sont alors :

e Les statistiques de premier et second ordre calculées sur un voisinage carré de 2
cm de coté. Un histogramme & 16 classes & été utilisé pour le calcul des parameétres
issus de la matrice GLCM, moyennée sur les orientations de 0°, 45°, 90° et 135°.

e Les masques de gradients de différence finie, de Prewitt et de Sobel.

e Les réponses aux filtres gaussiens pour des valeurs d’écart-type de 3 mm, 5 mm
et 1 cm et des rapports entre le grand et le petit axe de 1 (isotropique) et 2
(anisotropique). Dans le cas anisotropique, des orientations de 0°, 45°, 90° et 135°
étaient utilisées.

e Les LBP calculés pour des cercles de rayons de 3 mm, 5mm et 1 cm et un nombre
de voisins égal a 8.

e Les HOG calculés avec un histogramme a 8 classes et une fenétre carrée de 2 cm
de coté.

e Les réponses aux filtres de Gabor avec une longueur d’onde A de 3 mm, 5mm et
1 cm, un écart-type de 'enveloppe gaussienne égale a A\/3, des orientations de 0°,
45°,90° et 135° et des rapports entre les axes de la gaussienne de 1 et 2.

e Les descripteurs de ligne, de bord et de point de Haar, calculés sur des supports
carrés et rectangulaires de 3 mm, 5 mm 1 cm et 2 cm et des orientations de 0°,
45°, 90° et 135°.

Sur chaque voxel de chaque image, 192 descripteurs ont ainsi été calculés. Les séquences
de pondération en 75 étaient composées de 512 x 512 x 24 voxels de résolution 0.4297 x
0.4297 x 3.3 mm?. Leur temps de répétition et d’écho étaient respectivement de T =
4.806 s et Ty = 94.12 ms. Les séquences de diffusion étaient composées de 256 x 256 x 24
voxels de résolution 1.5625x 1.5625 x 3.3 mm?. Leur temps de répétition et d’écho étaient
respectivement de Tr = 6.025 s et Ty = 76.2 ms.
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2.1.2 Caractérisation fonctionnelle

IRM de perfusion Des descripteurs semi-quantitatifs ont été calculés en chaque
voxel de la séquence de perfusion a partir de la courbe de réhaussement (cf. section 3.1.1,
chapitre 2). Les valeurs de signal, aprés normalisation du T3, Syuaz, Sos% €t Ssy, leur
temps d’arrivée respectifs 11, Tiaq, Tos% €t Tso, ainsi que les pentes de réhaussement
(WI) et de lavage (WO) ont été utilisés. En plus de ces 8 parameétres, une modélisation
pharmacocinétique bicompartimentale (cf. section 3.1.2, chapitre 2) a été réalisée en
chaque voxel, permettant d’extraire les parameétres de Kyrans, Kirans, Ve et AUGCgg.
Ainsi, un total de 12 descripteurs ont été extraits sur chaque voxel de chaque IRM de
perfusion. Ces derniéres étaient composées de 10 acquisitions temporelles pour la moitié
des patients, et 20 pour les autres. Chaque image était composée de 256 x 256 x 56 voxels
de résolution 1.4063 x 1.4063 x 1.5 mm?, pour un angle de bascule de 12°, un temps
d’écho de Ty = 3.126 ms et un temps de répétition variant de Tp = 5.892sa T = 6.277
S.

TEP-choline Des descripteurs ont également été extraits & partir de ’acquisition
TEP. Pour chaque patient, 3 images étaient disponibles, respectivement acquises de
043,346 et 6 a9 minutes aprés I'injection du radiotraceur (!®F-Choline), comme
illustré figure 5.1, permettant de suivre la cinétique du traceur. Chaque image était
composée de 128 x 128 x 47 voxels de résolution 5.4687 x 5.4687 x 3.27 mm?>. Une
image TDM de couplage était associée, composée de 512 x 512 x 47 voxels de résolution
1.36719 x 1.36719 x 3.27 mm?, et ayant permis de recaler la TEP sur 'IRM (cf section 2,
chapitre 4).

» temps

0 3 minutes 6 minutes 9 minutes
(Injection
du radiotraceur)

FiGuRE 5.1 — Cinétique de la choline lors de "acquisition TEP.

Apres conversion des images en SUV (cf équation 2.7, chapitre 2), les paramétres
présentés dans le tableau 5.1 ont été extraits. Un seuillage & 60% du SUV,,.. a été
réalisé sur chaque acquisition temporelle (valeur utilisée dans la littérature [Chang et al.,
2012]), définissant ainsi une régions d’intérét (ROI : Region Of Interest, ROlgqe). Sur
cette région d’intérét, le SUV moyen a été calculé, ainsi que le MTV. Enfin, de la méme
maniére que la dynamique de ’agent de contraste est modélisée en IRM de perfusion,
la cinétique de la choline a été caractérisée. De par le faible nombre d’acquisitions
temporelles, les différences de SUV (ASUV) entre les trois acquisitions ont été utilisées.
Un total de 21 paramétres a donc été extrait de chaque voxel des images de TEP-choline.
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Parameétre Description

Suv® SUV a l'acquisition

SUVSL)M SUV max a l'acquisition %

SUV,(%)oy SUV moyen dans la ROlgqe, & 'acquisition ¢
MTV® MTYV de la ROl & Pacquisition i

ASUVU?  Différence de SUV entre les acquisitions j et 7
ASUV%@ Différence de SUV,,4, entre les acquisitions j et 7

ASUV%’@ Différence de SUV,,,, entre les acquisitions j et ¢

TABLE 5.1 — Paramétres extraits de la TEP-Choline.

2.2 Caractéristiques tissulaires ex-vivo

La référence biologique a été apportée par I'analyse histologique, réalisée visuelle-
ment par ’expert, des tissus provenant de la piéce de prostatectomie. Celle-ci compor-
tait, pour chaque tumeur, la délinéation associée, réalisée sur la lame HES, et quatre
scores : (1) le score de Gleason lié a I’agressivité du cancer, (2) le pourcentage de mar-
quage du Ki67, li¢ a la fraction en croissance des tissus, (3) la MVD, obtenue par le
marquage du CD31 et (4) le pourcentage de marquage du VEGFA qui est lié¢ & 'angio-
géneése. Sur les 8 lames HES, 15 foyers tumoraux étaient présents. Pour chacun d’entre
eux, un score de Gleason a été associé. Enfin, pour la majorité, les 3 scores immuno-
histochimiques ont été mesurés sur les lames d’THC correspondantes. L’information de
référence biologique est résumée dans le tableau 5.2.

2.3 Apprentissage et évaluation

L’étude de caractérisation biologique de la tumeur, menée & partir descripteurs ex-
traits sur les images in-vivo et suivant les caractéristiques tissulaires présentées dans le
tableau 5.2, a été réalisée au moyen de méthodes d’apprentissage automatique pour la
classification et la régression. Dans ces travaux, trois analyses ont été réalisées :

1. Détection automatique des tumeurs. Un classifieur RF et un classifieur SVM
ont été construits pour la localisation tumorale & partir des données d’imagerie.
Les échantillons d’apprentissage étaient chacun composés du vecteur de caracté-
ristiques x extrait sur les voxels et de la classe associée & ces voxels (y = 1 pour
la tumeur et y = 0 pour les tissus sains). Le nombre total d’échantillons était de
N = 46827. Etant donné le faible nombre de patients inclus dans cette analyse,
une validation croisée sous forme de Leave One OUT (LOO) a été réalisée. Ainsi,
pour chaque modéle, 8 classifieurs ont été entrainés, chacun a partir des échan-
tillons provenant de 7 patients, et ont été utilisés pour classifier les échantillons du
patient ayant été exclu de ’apprentissage, et fournir une probabilité de présence
tumorale. Pour chaque LOO, un total de T' = 500 arbres ont été construits pour
le RF, avec un nombre de variables aléatoirement testées a chaque noeud égale &
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Patient Foyer tumoral Gleason Ki67 CD31 (MVD) VEGFA
Patient 1 1 3-+4 21% 6 0%
Patient 1 2 4+3 22% 4 20%
Patient 1 3 3-+4 24% 1 0%
Patient 2 1 3+3 - - -
Patient 2 2 343 - - -
Patient 2 3 3+4 12% 14 100%
Patient 2 4 3+3 3% 9 0%
Patient 3 1 4+3 12% 36 60%
Patient 4 1 3+4 27% - 100%
Patient 5 1 3+3 8% 1 100%
Patient 5 2 3-+4 30% 8 50%
Patient 5 3 3+3 3% 2 0%
Patient 6 1 4+3 34% 9 20%
Patient 7 1 4-+4 42% 9 100%
Patient 8 1 3-+4 5% 2 10%

TABLE 5.2 — Caractéristiques tissulaires obtenues par ’analyse anatomopathologique
sur les 8 groupes de lames.

m =+ M. Pour le SVM, un noyau gaussien a été utilisé selon ’astuce du kernel
trick.

2. Prédiction du score de Gleason. De la méme facon que pour ’analyse pré-
cédente, 8 classifieurs RF ont été construits en LOO afin d’estimer le score de
Gleason de la (ou des) tumeur(s) du patient exclu de l'apprentissage. Les pixels
correspondant aux tissus sains n’ayant pas de Gleason associé, seuls les pixels des
tumeurs ont été considérés pour cette analyse (y = 1 dans I’étude précédente). Le
nombre total d’échantillons a alors été réduit & N = 7179.

3. Estimation des scores IHC. Enfin, aprés détection de la tumeur et prédiction
du score de Gleason, le méme type d’approches a été utilisé pour I'estimation
des scores THC. Ainsi, 8 classifieurs RF ont été construits en LOO pour chaque
marquage. En revanche, contrairement aux analyses précédentes, I'objectif était
I’estimation de variables quantitatives et non plus qualitatives. Les RF ont alors
été entrainés afin de réaliser une régression sur les scores IHC et non pas une clas-
sification. L’erreur quadratique moyenne (MSE) a alors été calculée afin d’évaluer
la performance du classifieur lors de ’apprentissage, toujours sur les échantillons
OOB. Les nombres d’échantillons disponibles pour le Ki67, le CD31 et le VEGFA
étaient respectivement de N = 6724, N = 6508 et N = 6724. Ainsi pour chaque
LOO, un total de T" = 500 arbres ont été construits mais avec un nombre de
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variables aléatoirement testées a chaque noeud égale & m = M/3.

3 Reésultats et discussion

3.1 Détection automatique des tumeurs

La figure 5.2 présente les courbes ROC pour les modéles RF et SVM. Pour chaque
modéle, une courbe ROC a été obtenue pour chaque patient, ainsi que la courbe ROC
globale, obtenue suivant les résultats en LOO et traduisant des performances générales
de la méthode. Les performances du classifieur RF sont meilleures que celles du SVM,
avec une augmentation de ’AUC globale de 0.04. Dans la suite des analyses, le classifieur
RF est conservé.

Tissu tumoral vs. tissu sain Tissu tumoral vs. tissu sain

0.9
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F1GURE 5.2 — Courbes ROC de la détection tumorale par voxel pour les 8 patients en
LOO, courbe ROC globale et AUC correspondantes, pour les modeéles RF et SVM.

Lors de l'apprentissage des 8 LOO, l'erreur Out Of Bag (OOB) a été calculée (cf.
figure 5.3). Il s’agit de 'erreur moyenne de prédiction, calculée en chaque arbre, sur
les échantillons n’ayant pas été sélectionnés dans ’ensemble bootstrap d’apprentissage.
La variabilité au sein des données étant trés faible, la convergence du modéle lors de
I’apprentissage a été obtenue pour un nombre d’arbres 7' < 100. Les résultats d’identifi-
cation des tumeurs sont présentés, dans la figure 5.4, sous forme de cartes de probabilité
de présence de tissu tumoral, avec la référence histologique.

Il est intéressant de noter que les moins bonnes performances de classification sont
obtenues pour les patients 2 et 4 dont les AUC sont respectivement de 0.602 et 0.63.
Pour le premier cas, ces résultats s’expliquent par le fait que 2 foyers tumoraux sur
4 sont de Gleason 3+3, ce qui correspond & une tumeur peu agressive et plus difficile
& identifier sur 'imagerie. De plus, ces deux patients possédent de petites tumeurs,
rendant ainsi plus difficile leur identification. Les meilleurs résultats ont quant & eux
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FIGURE 5.3 — Erreur moyenne OOB en fonction du nombre d’arbres lors de la construc-
tion des 8 classifieurs RF en LOO pour la détection automatique de la tumeur.

été obtenus pour les patients 3 et 6 (AUC=0.92 et 0.975). Ces derniers présentent une
tumeur dans la zone périphérique, ce qui facilite leur détection du fait de I’hypersignal
de la zone périphérique qui contraste en T avec les foyers tumoraux en hyposignal. Ces
tumeurs sont également plus volumineuses que la moyenne des tumeurs identifiées sur
les 8 lames diponibles et sont associées a un score de Gleason intermédiaire (4 + 3).

Pour évaluer I'importance des variables lors de la construction du modéle, la décrois-
sance de l'indice de Gini a été moyennée sur les 8 LVO afin d’extraire les descripteurs
les plus importants pour la détection de la tumeur. Ces descripteurs sont présentés
dans la figure 5.5. Ainsi, les descripteurs les plus importants proviennent de différentes
modalités, principalement la TEP-choline et 'imagerie de diffusion, démontrant une
complémentarité de ces images pour identification tumorale. De plus, pour I'imagerie
de diffusion, seules les images acquises avec une valeur de b élevée (b= 1300) sont pré-
sentes parmi les 30 meilleurs descripteurs, montrant ainsi 'intérét de la caractérisation
de la circulation globale (b élevé) comparé a la microcirculation.

Il apparait également que la TEP-choline présente un intérét pour la localisation du
cancer. En effet, 'influence de I'hyperfixation de la choline est visible sur les cartes de
probabilités tumorales (cf. figure 5.4) par I'aspect de bloc di a la faible résolution de la
TEP comparée a celle de 'TRM.
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FI1GURE 5.4 — Probabilité de présence de tissu tumoral pour les 8 patients. Lignes 1 et 4 :
lames HES annotées par I'expert anatomopathologiste, identifiant les foyers tumoraux
et le score de Gleason. Lignes 2 et 5 : référentiel IRM (pondération en T3). Lignes 3 et
6 : estimation de la probibilité de présence tumorale.
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FI1GURE 5.5 — Liste des 30 meilleurs descripteurs pour la localisation tumorale en terme

de décroissance moyenne du Gini.

3.2 Prédiction du score de Gleason

Pour la prédiction du score de Gleason, la courbe de I’erreur OOB en fonction du
nombre d’arbres est présentée dans la figure 5.6. Cette erreur converge rapidement vers
une erreur nulle, signifiant ainsi que le modéle RF prédit parfaitement le Gleason sur les
échantillons OOB. Ce résultat peut s’expliquer par le faible nombre d’observations, mais
surtout par le fait que les échantillons OOB sont des voxels aléatoirement sélectionnés,
dont les voisins ont été utilisés dans ’apprentissage. Ces voisins, de méme score de Glea-
son, présentent des caractéristiques similaires aux voxels OOB et les régles de décisions
du RF sont alors artificiellement adaptées & la prédiction des échantillons OOB.

Pour ce qui est de I’évaluation en LOO, le tableau 5.3 représente la matrice de
confusion des quatre niveaux de Gleason. Elle montre une bonne identification des
scores bien représentés dans les données (3 4+ 4 et 4 4+ 3) et une mauvaise identification
des scores peu ou trés peu représentés (34 3 et 4+ 4). Globalement, 75.23% des voxels
ont été bien classés. Les résultats de prédiction sont présentés dans la figure 5.7. La
principale erreur de prédiction a été obtenue pour le patient 7, ce qui s’explique par le
fait que ce patient ne posséde qu’un seul foyer tumoral, de Gleason 4-+4, et qu’il n’y a
pas d’autre foyer de méme Gleason dans le reste de la base de données. Le RF réalisé

en LOO pour ce patient n’a donc pas pu établir de régles de décision pour un tel score.
Les autres erreurs sont principalement apparues pour les patients 2 et 5, possédant
tous les deux des foyers associés & des Gleason 3 + 3 qui est le score le plus difficile a
caractériser étant donné qu’il correspond & des tumeurs peu agressives et difficilement
visible a I'imagerie. Ces résulats sont cohérents avec les performances de la détection
tumorale (cf. section 3.1), dont les moins bon résultats ont été obtenus pour le patient

2.
Enfin, ces prédictions ont été réalisées par voxel. En réalisant un vote & la majorité
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F1GURE 5.6 — Erreur moyenne OOB en fonction du nombre d’arbres T lors de la
construction des 8 classifieurs RF en LOO pour la prédiction du score de Gleason.

sur chaque foyer tumoral, une bonne classification est obtenue pour les patients 3, 4, 6
et 8, et pour 9 foyers tumoraux sur 15. Les erreurs sont alors obtenues pour les 5 foyers
de Gleason 3 + 3, ainsi que celui de Gleason 4 + 4. Ces résultats démontrent la capacité
de la méthode & différencier les scores de 3 + 4 et de 4 + 3.

Classe prédite
3+3 3+4 443 4+4 Total
3+3 46 521 57 89 713(9.93%)
Classe 344 115 3050 103 2 3270(45.55%)
réelle 443 0 194 2305 0 2499(34.81%)
4+4 189 508 0 0 697(9.71%)

TABLE 5.3 — Matrice de confusion du score de Gleason obtenue pour l'estimation par
voxel.

Les 30 descripteurs les plus importants au sens de la décroissance du Gini, sur
I’ensemble des 8 LOO, sont présentés dans la figure 5.5. Comme pour la détection de
la tumeur, ces descripteurs proviennent de différentes modalités (pondération en 7%
et diffusion, IRM dynamique et TEP), avec une majorité de caractéristiques extraites
sur les images de diffusion pour des valeurs de b égales & 0 et 50, contrairement a
la détection des tumeurs pour laquelle la valeur de b= 1300 était plus importante.
Ceci peut étre lié a la différence entre la circulation globale des molécules en diffusion,
obtenue pour des valeurs de b élevées et permettant la différenciation des tissus sains et
tumoraux, et la microcirculation obtenue pour des valeurs de b faibles et servant plutot
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j’atient 1 Patient 2 Patient 3 Patient 4

3+3 3+4 443 4+4

FIGURE 5.7 — Prédiction du score de Gleason pour les 8 patients en LOO. Lignes 1 et 4 :
lames HES annotées par ’expert anatomopathologiste, identifiant les foyers tumoraux
et le score de Gleason. Lignes 2 et 5 : scores de Gleason de référence. Lignes 3 et 6 :
prédiction du score de Gleason.
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a la différenciation des différents scores de Gleason, une fois que les tumeurs ont été
identifiées.

Enfin, les parameétres issus de la TEP sont ceux correspondant a l’acquisition de
0 & 3 minutes, tandis que ceux utiles pour la détection des tumeurs correspondaient
principalement aux acquisitions de 3 & 6 et 6 a 9 minutes. Cela signifie que la diffé-
renciation entre tissus sains et tissus cancéreux est réalisée, pour la TEP-choline, par
une différence de SUV tardive, alors que la caractérisation du Gleason est réalisée par
une hyperfixation rapide de la choline. De plus, parmi ces 30 descripteurs apparait le
temps d’arrivée a 5% du pic d’agent de contraste en IRM dynamique, ce qui permet de
caractériser les régions tumorales vascularisées et accumulant alors plus rapidement la

choline.
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F1GURE 5.8 — Liste des 30 meilleurs descripteurs pour la prédiction du score de Gleason
en terme de décroissance moyenne du Gini.

3.3 Estimation des scores THC

Pour P’estimation des scores IHC, la figure 5.9 représente les résultats obtenus par
la régression RF. En haut est représenté le Ki67, au mileu le CD31 et sur la ligne
du bas le VEGFA. Les courbes d’erreurs quadratiques moyennes (MSE) sont présen-
tées dans la colonne de gauche. Comme pour la détection tumorale et la prédiction du
Gleason, I'apprentissage a mené a une convergence rapide des modéles, avec une MSE
finale trés faible démontrant les bonnes performances de prédiction sur les échantillons
OOB, notamment pour le Ki67 et le CD31. L’erreur obtenue par le VEGFA reste plus
élevée. Cependant, comme évoqué précédemment, les échantillons OOB correspondent
& des voxels exclus de 'apprentissage, généralement corrélés & leur voisins qui quant
a eux, sont potentiellement sélectionnés dans ’ensemble d’apprentissage. Cette réserve
est confirmée par les performances en validation LOO qui sont considérablement dé-
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gradées. Les valeurs prédites en fonction des valeurs réelles, pour ’apprentissage et la
validation, sont présentées dans la colonne droite de la figure 5.9. Si les prédictions réa-
lisées sur les données d’apprentissage, y compris les échantillons OOB, sont tres proches
des valeurs réelles, les valeurs prédites pour le patient exclu de I'entrainement en sont
trés différentes. Ces résultats s’expliquent notamment par le nombre d’observations trop
faible, ne permettant pas de généraliser les liens entre les données. La variabilité inter-
observateurs quant & la quantification des marquages ajoute aussi probablement un biais
a la prédiction réalisée.

11 est alors difficile de tirer des conclusions quant & 1’utilisation des descripteurs pour
réaliser une prédiction des scores IHC. Cependant, les performances en apprentissage
étant élevées, il est intéressant d’analyser les variables les plus importantes en terme
de décroissance de la MSE moyennée sur I’ensemble des LOO. Ces descripteurs sont
présentés pour les 3 scores dans la figure 5.10. Pour le Ki67, par exemple, si toutes
les modalités intervenant dans l'apprentissage sont représentées parmi les 30 premiers
paramétres, les deux meilleurs sont issus de le TEP et correspondent respectivement &
I’hyperfixation maximale et au volume de la lésion défini par la ROI 4 60%. En compa-
rant le pourcentage de marquage du Ki67 a ces deux paramétres, des corrélations res-
pectivement faiblement positive (p = 0.3859) et moyennement négative (p = —0.6093)
apparaissent. Par analyse graphique, la détermination d’un seuil sur chacun des deux
parameétres a permis d’identifier deux groupes de voxels : (1) un groupe associé a un
Ki67= 28.52 & 8.22% pour un SUV>= 3.2 de 3 4 6 minutes et un MTV< 2 cm3, (2) et
un groupe associé a un Ki67= 10.08 + 3.25% pour un SUV< 3.2 de 3 & 6 minutes ou
un MTV>= 2 cm?. Ces résultats évoquent une différenciation entre les petites tumeurs
qui proliférent, associées & une forte hyperfixation de la choline, des tumeurs de tailles
plus importante mais fixant moins le radiotraceur.

Conclusion et perspectives

Dans ce chapitre, une approche reposant sur I'extraction de descripteurs et sur ’ap-
prentissage automatique a été utilisée afin de fusionner les observations multimodales
pour détecter les tumeurs et estimer certaines de leurs caractéristiques biologiques. Mal-
gré le nombre réduit d’observations disponibles afin de réaliser ces analyses, des résultats
intéressants ont été obtenus pour la localisation des lésions intraprostatiques ainsi que
la prédiction de leur agressivité au moyen du score de Gleason. Des éléments de ré-
ponses ont également été proposés quant aux résultats obtenus lors la comparaison de
I'imagerie avec la prolifération cellulaire. En revanche, la faible quantité d’information
issue de l'histologie n’a pas permis d’extraire de tendances & partir des analyses s’atta-
chant & la caractérisation du marquage endothélial et de l’angiogénése. De plus, dans
I’approche proposée, la décorrélation des variables prédictives n’a pas été réalisée. Cette
étape pourrait étre incluse afin de ne conserver que les variables les plus pertinentes et
éventuellement permettre une meilleure généralisation des liens entre les données. Une
autre limite de la base de données disponible est que, pour chaque marquage IHC, un
unique score est attribué visuellement & I’ensemble de la tumeur, ce qui ne permet pas
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FI1GURE 5.9 — Résultats de l'apprentissage et de la régression pour les trois scores IHC
(haut : Ki67; milieu : CD31; bas : VEGFA). Gauche : MSE en fonction du nombre
d’arbres T' lors de la construction des classifieurs RF en LOO. Droite : comparaison
entre valeurs prédites et valeurs réelles, pour 'apprentissage et la validation.
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FIGURE 5.10 — Liste des 30 meilleurs descripteurs pour la quantification du VEGFA en
terme de décroissance de ’erreur quadratique moyenne.
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de prendre en compte ’hétérogénéité de cette derniére et dégrade donc la qualité de la
référence biologique considérée.

Par conséquent, dans la suite de I’étude, en plus d’augmenter de collecter plus de
coupes pour les patients déja inclus et d’inclure plus de patients, il serait également
intéressant d’envisager des méthodes d’analyse automatique des images histologiques
fournissant une caractérisation locale de la piéce de prostatectomie.



Conclusion et perspectives

L’objectif de cette thése était de proposer et de développer un processus complet
d’exploitation de l'information multimodale acquise in-vivo, incluant 'imagerie par ré-
sonance magnétique multiparamétrique (IRMm), la tomodensitométrie (TDM) et la
tomographie par émission de positons (TEP), pour le ciblage des tumeurs prostatiques.
Ces travaux s’inscrivent ainsi dans le contexte du développement de systémes CAD
visant & identifier les caractéristiques biologiques des tissus tumoraux. L’ensemble des
contributions reposent sur des briques méthodologiques essentielles intervenant dans
les processus d’apprentissage : la caractérisation de données multimodales, la classifi-
cation et la fusion, et la validation. Les approches développées pour segmenter, recaler
et fusionner les données multimodales, ont ainsi reposé sur : (i) la caractérisation des
images par un ensemble de descripteurs texturels, fonctionnels et geométriques; (ii) la
classification automatique, notamment avec les SVM et les foréts aléatoires; et (iii)
la validation suivant 1’objectif considéré, a savoir l'identification de la prostate, de la
tumeur et de ses caractéristiques biologiques issues de ’histologie ex-vivo.

Plusieurs contributions ont donc été apportées :

e Segmentation automatique de la prostate en TDM et IRM (chapitre 3) |1|. Afin
d’établir une premiére segmentation, un modéle de classification par RF a été
construit a partir de descripteurs caractérisant la texture des images. La segmen-
tation obtenue a ensuite été régularisée en utilisant soit un modéle statistique de
forme, soit une décomposition en harmoniques sphériques issue d’une base d’ap-
prentissage. Cette derniére a montré de meilleures performances, notamment pour
la segmentation des images IRM, traduisant une meilleure capacité a caractériser
les variabilités de la surface prostatique visibles en IRM. L’approche proposée a
donc montré une capacité d’adaptation aux caractéristiques des images lors de la
phase d’apprentissage et de bonnes performances lors de la phase de segmentation.

e Recalage IRM-TDM (chapitre 4, section 2) [2,3,4]. De facon a recaler les images
IRM et TEP-TDM pour 'analyse des corrélations, mais aussi dans une perspective
de propagation des délinéations IRM sur des images TDM pour une planification
en radiothérapie, une méthode de recalage de la prostate entre IRM et TDM a
été proposée. Elle repose sur ’alignement, sur 'image TDM, d’un contour prosta-
tique existant préalablement en IRM. Pour ce faire, la méthode de segmentation
développée précédemment a permis de fournir une carte de probabilité et une
segmentation de la prostate en TDM. Une métrique de recalage dédiée a alors
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été proposée. Elle est composée de deux termes, 'un évaluant la mise en cor-
respondance des contours en mesurant la colinéarité de leurs vecteurs normaux,
I’autre issu de la probabilité de présence de la prostate calculée avec des données
d’apprentissage. Evaluée sur données réelles et comparée a une méthode de la
littérature reposant sur le calcul de 'information mutuelle, I’approche proposée
a montré de meilleurs résultats, avec une erreur de mise en correspondance de
marqueurs de ’ordre de 2 mm.

Recalage IRM-histologie (chapitre 4, section 3) [5]. Une deuxiéme méthode de re-
calage a été développée, afin de mettre en correspondance les images histologiques
et 'IRM. Ce recalage est crucial pour ’analyse des caractéristiques des images
im-vivo puisqu’il permet de propager les caratéristiques biologiques de référence
identifiées par I'histologie. Une des principales difficultés, en plus des caractéris-
tiques tres différentes des images, est liée au processus de découpe de la piéce
de prostatectomie qui entraine une perte de structure en 3D, ainsi qu'une défor-
mation des tissus. Le protocole standard d’analyse de la piéce de prostate apreés
chirurgie a alors été modifié afin d’obtenir plus d’images de la piéce de prosta-
tectomie. Cette augmentation d’information a prior: a alors permis une meilleure
reconstruction 3D du volume histologique. L’identification automatique de points
d’intérét a 'aide des détecteurs SURF dans les deux modalités a ensuite été uti-
lisée en combinaison avec I'information de découpe de la prostate. Cette étape a
permis I'estimation de correspondances entre les lames HES et les coupes IRM. A
partir de cette initialisation, le recalage des lames HES sur 'IRM a été ajusté a
I’aide de cartes de distances calculées a partir des structures intra-prostatiques que
sont I'urétre et les zones périphérique et transitionnelle. Le résultat du recalage a
été évalué en mesurant lerreur entre des structures d’intérét identifiées dans les
deux images. L’erreur moyenne obtenue, de 'ordre de 5 mm, parait raisonnable
méme si des améliorations devront étre apportées.

Caractérisation automatique de la tumeur (chapitre 5). Grace a la mise en corres-
pondance spatiale des données multimodales résultant des méthodes de recalage
préalablement développées, une étude a été menée sur l'identification, & partir
des observations in-vivo, des caractéristiques pathologiques et immunohistochi-
miques des tissus. Pour cela, des modéles RF et SVM ont été entrainés sur les
premiéres données disponibles, correspondant & huit patients. Pour chaque pa-
tient, une lame HES et des lames IHC correspondantes ont été annotées par un
expert anatomopathologiste. Ces références ont permis d’évaluer ’identification
de différentes caractéristiques : la présence de tumeur, le score de Gleason associé
ainsi que la prolifération et I’angiogénése. Reposant sur un nombre limité de pa-
tients, seuls des résultats préliminaires ont été obtenus. De bons résultats ont été
obtenus pour la localisation de la tumeur, de méme que pour l’identification de
I"agressivité, pour les scores de Gleason qui étaient bien représentés dans la base
de données. Concernant les caractéristiques liées a 'immunohistochimie, 1’étude
n’a pas permis de valider les modéles obtenus pour prédire les marquages, méme si
pour le Ki67, une corrélation avec les images TEP a été identifiée. Pour I’ensemble
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des caractéristiques étudiées, I'intérét de la fusion de données multimodales a été
démontré, puisque les meilleurs descripteurs résultent de différentes images.

Ainsi, un ensemble de méthodes essentielles pour la mise en ceuvre d’un systéme
CAD a été proposé, que ce soit pour sa phase d’apprentissage ou d’utilisation. Pour
I’apprentissage, les méthodes de recalage développées permettent la confrontation de
I’ensemble des images acquises in-vivo avec la référence biologique issue de D'analyse
ex-vivo. Pour la phase d’utilisation du CAD, un processus complétement automatique a
été implémenté, comprenant la segmentation de la prostate en IRM, son recalage avec
les images TDM et TEP, ainsi que l'identification de la tumeur et de son agressivité.

Les premiers résultats obtenus dans cette thése encouragent la poursuite de ces
travaux. Ainsi, les données non disponibles a la rédaction de ce manuscrit seront rapi-
dement incluses, et une seconde étude incluant un nombre plus important de patients
sera envisagée. De plus, une étude rétrospective est en cours & partir des données de 80
patients ayant été opérés au CHU Pontchaillou et dont les lames HES et les examens
IRMm sont disponibles. Des marquages IHC seront de plus réalisés sur les blocs de
prostate conservés. Le suivi de ces patients ayant été effectué, les méthodes développées
dans ces travaux seront également exploitées dans un objectif de prédiction, pour éva-
luer la capacité d’indices composites, issus de la fusion des images multimodales in-vivo,
a estimer la réponse a la chirurgie.

Au niveau des méthodes mises en ceuvre, différentes ameéliorations et extensions
pourront étre envisagées.

Les approches proposées trouvent leur place dans le cadre des thérapies ciblées.
Ainsi, concernant la segmentation de la prostate, la méthode, qui a montré une ca-
pacité d’adaptation aux caractéristiques des images, poura étre appliquée et évaluée
sur données échographiques. Cette application serait notamment pertinente dans le
contexte du guidage ultrasonore de curiethérapies. Au niveau du recalage IRM-TDM,
les perspectives de I'approche proposée pourraient porter sur ’étude de son implémen-
tation clinique en radiothérapie et 1’évaluation du bénéfice dosimétrique associé. Ainsi,
il serait intéressant de planifier le traitement d’une série de patients en considérant la
délinéation IRM recalée sur 'image TDM comme volume cible. En assurant la couver-
ture de la prostate, cela permettrait d’évaluer le bénéfice potentiel en terme de réduction
du risque de toxicité. Par ailleurs, les résutats issus de la fusion d’images multimodales
ayant montré une capacité a localiser la tumeur au sein de la prostate, la question d’un
meilleur ciblage de la tumeur, par escalade de dose par exemple, nécessiterait également
d’étre investiguée.

La méthode proposée pour le recalage IRM-histologie devra étre évaluée sur un
nombre plus élevé de patients. Cependant, 'amélioration de la précision passera proba-
blement par une modification du protocole d’acquisition, soit par le développement d’un
outil permettant une découpe de la piéce de prostatectomie en accord avec ’acquisition
IRM, soit par la réalisation d’acquisitions IRM ez-vivo de la piéce de prostatectomie.
Ces acquisitions représenteraient une imagerie intermédiaire entre 'IRM in-vivo et les
lames d’histologie. Les détails de I'acquisition ez-vivo permettraient une meilleure mise
en correspondance avec ’histologie et ainsi une reconstruction 3D du volume anatomo-
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pathologique plus précise. Outre les bénéfices qui en découleraient concernant la corré-
lation in-vivo/ ez-vivo, cela permettrait également une analyse 3D de I’histologie et des
caractéristiques des tissus, telle que la distribution spatiale des structures vasculaires.

L’étape d’apprentissage / validation entre images in-vivo et références histologiques
doit évidemment étre étendue a un nombre plus élevé de données. Ceci passe par 'utili-
sation de plus de coupes pour les patients déja considérés et par 'inclusion de nouveaux
patients. Par ailleurs, ’analyse réalisée ici, bien que réalisée par voxel (localement), a été
menée en fonction de caractéristiques identifiées visuellement (globalement) par I’expert
anatomopathologiste, et donc associées aux tumeur dans leur ensemble. Une perspective
prometteuse serait alors d’extraire dans un premier temps des caractéristiques locales
de la tumeur, notamment issues de I'immunohistochimie, de fagon & décrire son hétéro-
généite.

Au cours de cette thése, un processus complet d’exploitation de données multimo-
dales a été développé. Une des limites de ’approche est imposé par l'utilisation méme
des méthodes d’apprentissage supervisé, & savoir qu’elles reposent majoritairement sur
I’extraction et la combinaison de caractéristiques pour établir un modéle prédictif. Les
régles de décision identifiées lors de ’apprentissage ne reposent donc pas sur des connais-
sances physiologiques qui pourraient étre intégrée, par exemple, & une approche reposant
sur la modélisation de processus physiologiques.

Cependant, 1'utilité des images multimodales pour la caractérisation des tumeurs a
été demontré tout le long de I’étude visant & mieux définir des cibles dans un contexte de
thérapie focale. Des descripteurs sous-jacents de ’agressivité de la tumeur ont été iden-
tifiés, ce qui ouvre la voie vers un schéma visant I'identification de facteurs pronostiques
et qui in fine devrait conduire & ’optimisation du traitement, voire & la combinaison de
thérapies.

Le schéma proposé autorise également l'inclusion d’autres types de données, des
modalités d’imagerie mais aussi des données cliniques complémentaires ou issues des
tests biologiques. L’approche connue aujourd’hui sous le terme de radiomics prévoit cette
intégration dans 'optimisation des thérapies de demain, de plus en plus personalisées.
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Annexe - IRM

1 Principe de 'IRM

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) est devenue la modalité d’imagerie de
référence pour le diagnostic initial du cancer de la prostate. Elle repose sur le principe
de la résonance magnétique nucléaire (RMN), principalement du noyau d’hydrogéne
(*H) composé d'un unique proton et trés abondant dans le corps humain et les tissus
biologiques en général. Cependant des études portent sur d’autres noyaux possédant
des propriétés magnétiques tels que les isotopes stables de carbone 2C, de fluor 9F, de
sodium 23Na et de phosphore 31 P.

Aimantation d’un tissu biologique : le moment magnétique du proton 'H peut
étre représenté sous la forme d’un vecteur en rotation sur lui-méme, caractérisant le spin
du proton. A I’état de repos, en I'absence de champ magnétique, les spins sont orientés
aléatoirement et la résultante magnétique des vecteurs au sein d’un tissu est nulle. Un
champ magnétique intense B0 (environ 30000 fois plus élevé que le champs magnétique
terrestre pour une IRM & 1.5 T') est alors appliqué afin d’orienter les spins dans un sens
parallele (méme sens que B0) ou antiparalléle (sens inverse de B0). Dés lors que les
protons sont placés dans le champ magnétique, les spins présentent un mouvement de
rotation autour de ’axe de B0, que ’on appelle précession de Larmor, dont la pulsation
ou vitesse angulaire wy, est donnée par

wo = vB0 (1)

ou v correspond au rapport gyromagnétique du proton (42,576 MHz/T). Des valeurs
d’inductions électromagnétiques de 1.5 et 3 Tesla sont les plus utilisées dans la pratique
en IRM prostatique in-vivo. La résultante longitudinale de 'aimantation macroscopique
est donc dirigée dans le sens de B0 du fait de la supériorité du nombre de spins paral-
leles par rapport aux spins antiparalléles (statistique de Boltzmann). En revanche, le
déphasage aléatoire des mouvements de précession des spins entraine une aimantation
macroscopique transversale nulle.

Résonance magnétique nucléaire (RMN) : le principe de résonance magnétique
nucléaire repose sur la possible interaction entre les spins en précession et une onde

155



156 F. COMMANDEUR - Annexe

électromagnétique de radiofréquence (Ryreq), a condition que celle-ci oscille a la fré-
quence de Larmor des protons. Par conséquent, en appliquant une onde Ry,¢, de fré-
quence wp a une population de protons en précession & la méme fréquence, les moments
magnétiques des spins sont perturbés. En considérant que I'onde Ry, représente un
champ magnétique Bl perpendiculaire au champ B0, les spins en précession autour de
B0 entrent en résonance et le transfert d’énergie entraine un basculement du niveau de
faible énergie (paralléle) vers le niveau de haute énergie (antiparalléle). De plus, les spins
qui précessent également autour de Bl entrent en phase, ce qui crée une composante
transversale de ’aimantation tissulaire.

Phases d’excitation et de relaxation : l'onde Ry, est émise pendant la phase
dite d’excitation, qui consiste a transférer de l’énergie a la population de spins afin
de faire basculer I’aimantation tissulaire. L’angle de basculement est lié¢ & l'intensité
du champ B1 et & sa durée d’application. Lorsque la phase d’excitation est terminée,
les spins retournent & I'état d’équilibre en transférant leur haute énergie sous la forme
d’une nouvelle onde Ry, Il s’agit de la phase de relaxation qui se décompose en
deux phénoménes physiques différents : la relaxation longitudinale qui correspond a la
repousse (réapparition) de I’aimantation longitudinale, et la relaxation transversale qui
correspond & la chute de ’aimantation transversale. Ces phénomeénes ont une évolution
exponentielle respectivement croissante et décroissante. La relaxation longitudinale est
due a 'interaction spins-réseau qui force les protons a s’orienter dans le sens paralléle ou
antiparalléle de B0. La relaxation transversale est due aux interactions spins-spins qui
entrainent un nouveau déphasage entre les spins en précession. Ces deux mécanismes
de relaxation sont caractérisés par les constantes de temps T3 et T5; T} correspond au
temps nécessaire pour que la composante longitudinale revienne a 63% de sa valeur
initiale et Ty correspond au temps mis par 'aimantation transversale pour revenir a
37% de sa valeur initiale.

Enregistrement du signal : les antennes utilisées en IRM remplissent le role de bo-
bine, elles sont capables d’émettre une onde Ry, (phase d’excitation) ou d’enregistrer
I’onde émise par les spins lors de la phase de relaxation.

2 Principales séquences en IRM

Une multitude de séquences IRM sont disponibles, composées d’ondes de radiofré-
quence permettant la résonance magnétique, de gradients nécessaires pour le codage
spatial bidimensionnel ou tridimensionnel et d’une lecture du signal RMN composé
d’écho(s). Chacune des séquences a pour objectif de favoriser le signal d'un tissu spé-
cifique tout en augmentant la vitesse d’acquisition et en limitant les artefacts. Il existe
deux grandes familles de séquences selon le type d’écho utilisé : écho de spin ou écho de
gradient.
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Impulsion Ry,., de 90° Une impulsion Ry,.q de 90° perpendiculaire au champ ini-
tial BO provoque une bascule de ’aimantation tissulaire entrainant ainsi la disparition
compléte de la composante longitudinale et I’apparition d’une composante transversale.
Apreés arrét de la stimulation, la relaxation transversale entraine la décroissance expo-
nentielle de 'aimantation transversale. Du fait de I'hétérogénéité du champ magnétique
B0 au niveau microscopique, la décroissance transversale est accélérée et la caractéris-
tique de temps de 'exponentielle est appelée Th* et non Ty. Le To* est donc toujours
plus court que le T5.

Impulsion R, de 180° Lerole del'impulsion R f.¢, de 180° est de remédier au pro-
bléme d’hétérogénéité du champ B0 énoncé précédemment, en rétablissant la cohérence
de phase entre les spins. En appliquant une onde Ry, de 180° apres une impulsion
de de 90°, les spins en avance de phase se retrouvent retardés par rapport aux spins
en retard de phase, permettant de neutraliser les hétérogénéités constantes propres a
B0. Cependant, 'aimantation transversale ne récupére pas le maximum de sa valeur
car "impulsion de 180° ne permet pas de corriger les hétérogénéités dues aux tissus. La
décroissance exponentielle transversale s’effectue donc selon la constante de temps 75
réelle.

Echo de spin La séquence & écho de spin est composée de deux impulsions successives,
de 90° puis 180°, suivies du recueil du signal (écho de spin). Deux paramétres sont
essentiels pour I'acquisition de cette séquence : le temps d’écho (Tg) qui est le temps
entre I'impulsion de 90° et ’écho de spin, et le temps de répétition (Tg) qui est le temps
entre deux impulsion de 90°. L’impulsion de 180° est réalisée & T /2.

Echo de gradient La séquence a écho de gradient se distingue de celle & écho de spin
par le fait qu’elle n’est composée que d’une seule impulsion excitatrice d’angle généra-
lement inférieur & 90°, et ne dispose pas d’impulsion de rephasage & 180°. L’utilisation
d’un angle de bascule plus faible qu’en écho de spin entraine un basculement de 1’ai-
mantation moins important et par conséquent un retour & I’équilibre plus rapide. Cela
permet donc de réduire le Tk et de diminuer le temps d’acquisition total. Le principal
intérét de la séquence a écho de gradient est donc son gain de temps. Cependant, du
fait de I’absence d’impulsion a 180°, les spins ne sont pas rephasés avant 1’écho et les
hétérogénéités constantes du champ B0 ne sont pas corrigées. La relaxation transversale
se fait donc en T5* et non en 75 réel.












