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Résumé : L’extraction de biomarqueurs d’imagerie quantitatifs est centrale à la méthodologie
de la médecine de précision. Ils sont quotidiennement utilisés pour le diagnostic, le pronostic et
le suivi des pathologies. À cet égard, le scanner est une modalité de choix, étant la modalité de
référence pour de nombreuses pathologies thoraciques, et produisant de grandes quantités de
données volumétriques hautement reproductibles et cohérentes. En imagerie TDM, différents
protocoles sont utilisés en fonction de l’indication de l’examen. Les biomarqueurs sont
conçus pour être extraits sur des protocoles d’imagerie spécifiques afin de favoriser leur
reproductibilité, et sont donc dépendants de l’indication de l’examen.

La mise en place d’une extraction automatisée et systématique de ces biomarqueurs indépen-
damment de l’indication serait d’une grande aide dans la pratique clinique, permettant la
découverte fortuite de pathologies et gagnant ainsi un temps précieux en termes de gestion
de la maladie pour le patient. Cependant, les défis liés à la variabilité des protocoles (dose,
noyaux de reconstruction, résolution, synchronisation...) sont considérables. Parmi eux, les
différents protocoles d’injection de produit de contraste induisent d’énormes disparités de
contraste le long de la circulation.

La segmentation de la ROI est pour la plupart des biomarqueurs une étape critique, vulnérable
aux changements de protocoles. Pour surmonter la variabilité induite par le protocole
d’injection du produit radio-opaque, nous avons proposé des méthodes basées sur des
données de TDM spectrale pour entraîner des réseaux robustes à ces variations de contraste.
Lorsque des données d’entraînement spectrales sont disponibles, des images spécifiques
telles que des images virtuelles monoénergétiques et virtuelles sans contraste sont utilisées
pour imiter les différentes concentrations d’agent de contraste dans la circulation. Comme ces
données sont relativement rares, nous avons développé un processus d’augmentation alternatif
utilisant un réseau de conversion d’images TDM conventionnelles à spectrales. Appliquées
à la segmentation cardiaque multi-classes, ces méthodes permettent des améliorations
significatives de la segmentation sur des images TDM peu ou pas contrastées. En utilisant la
segmentation cardiovasculaire, une fonction de coût masquée a ensuite été créée pour un
réseau de segmentation du calcium aortique, qui montre des performances aussi robustes sur
des scans contrastés que non contrastés.

Comme étude de validation sur des protocoles de TDM non standards par rapport à la
référence, les volumes ventriculaires ont été calculés sur des scanners sans synchronisation
ECG et comparés aux volumes extraits à l’aide d’annotations manuelles sur des images IRM
T2 Ciné. Une sensibilité et une spécificité élevées ont été trouvées pour la détection des
dilatations des ventricules gauche et droit.

Enfin, nous avons illustré l’intérêt de l’extraction automatique de biomarqueurs pour l’évalua-
tion du risque cardiovasculaire. Nous avons mené une étude sur 808 patients ayant bénéficié
d’un scanner avant une implantation de valve aortique par voie percutanée (TAVI). Les
biomarqueurs ont été extraits des images et utilisés avec d’autres données cliniques pour
créer un score de risque de mortalité toutes-causes à un an. Ce score montre de meilleures
performances que les scores présentés dans la littérature ou utilisés en pratique clinique.

Mots clés : biomarqueurs d’imagerie, segmentation, cardiovasculaire, calcifications, TAVI,
TDM, TDM spectrale



Abstract : Quantitative imaging biomarkers extraction is a key component of the growing
field of precision medicine. They are daily used for diagnostic, prognostic and follow up of
pathologies. In this regard CT scan is a modality of choice, being the gold standard modality for
many thoracic pathologies and producing large quantities of highly reproductible and coherent
volumetric data. In CT imaging, various protocols are used according to the examination’s
indication. Biomarkers are designed to be extracted on specific imaging protocols to favor
their reproducibility, and therefore are dependent to the examination’s indication.

Implementing an automated and systematic extraction of these biomarkers regardless of
indication would be of great help in clinical practice, allowing for fortuitous discovery of
pathologies and saving therefore a precious time in terms of disease management for the
patient. However, the challenges related to the variability of protocols (dose, reconstruction
kernels, resolution, synchronization. . . ) are considerable. Among them, the various contrast
medium injection protocols induce huge disparities of contrast along the circulation.

The ROI segmentation is for most biomarkers a critical step, vulnerable to protocol changes. To
overcome the variability induced by the radiopaque medium injection protocol, we proposed
methods based on spectral CT data to train networks robust to these contrast variation. When
spectral training dataset are available, specific images such monoenergetic and virtual non
contrast images are used to mimic different contrast agent concentration in the circulation.
Since spectral data are scarce, we developed an alternative augmentation process using
a trained conventional-to-spectral CT images translation network. Applied to multi-labels
heart segmentation, these methods allow for significant segmentation’s improvements on
low- to non-contrasted CT scans. Using the cardiovascular segmentation, a masked loss was
then created for an aortic calcium segmentation network, which shows equivalently robust
performances on contrasted and non-contrasted scans.

As a validation study on non-standard CT protocols against gold standard, the ventricular
volumes were computed on non-ECG-gated scans and compared to volumes extracted using
manually annotated MRI T2 Cine scans. High sensitivity and specificity were found for the
detection of left and right ventricles’ dilatation.

Finally, we illustrated the interest of automatic biomarkers’ extraction for cardiovascular
risk assessment. We conducted a study on 808 patients who underwent a CT scan before
a transcatheter aortic valve implantation (TAVI). The biomarkers were extracted out of the
images, and used along other clinical data to create a risk score for all cause one year mortality.
This score shows better performances than scores presented in the literature or used in clinical
practice.

Keywords : imaging biomarkers, segmentation, cardiovascular, calcifications, TAVI, CT,
spectral CT
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Les abréviations et annotations suivantes ont été utilisées dans ce manuscrit. Les annotations
des métriques de segmentation sont décrites en appendice C.I.
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• CCE : Conventional Contrast Enhanced,
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duit de contraste.

• CNN : Convolutional Neural Network, ré-
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• CPU : Central processing unit, processeur.
• CTA : CT Angiography, Angiographie,
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• DL : Deep Learning, apprentissage pro-
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• ECG : Électrocardiogramme.
• EP : Embolie pulmonaire. Désigne ici
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• FCN : Fully Convolutional Network, réseau
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• IMC : Indice de Masse Corporelle.
• IRM : Imagerie par Résonance Magné-

tique.
• maxpooling : Sous-échantillonnage par

valeur maximale.
• ML : Machine Learning, apprentissage

machine.
• monoE : virtual mono-energetic images,
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tation, implantation percutanée de valve
aortique.
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1
C h a p i t r e

Contexte et objectifs de la thèse

I Contexte

Depuis deux décennies, la médecine a vu sa pratique évoluer en développant de nouvelles
approches de traitement et de prévention des pathologies prenant en compte les variabilités
individuelles des patients en termes de génétique, phénotype, environnement et mode de vie.
Appelée médecine de précision (ou personnalisée), cette méthodologie consiste à adapter
le traitement médical aux caractéristiques individuelles de chaque patient. Cela nécessite
de caractériser les individus selon leur sensibilité à une pathologie donnée, leur biologie, le
pronostic des maladies qu’ils peuvent développer, ou même selon leur réaction à une thérapie
donnée [1].

Par exemple, des traitements spécifiques ont été développés pour améliorer la fonction
pulmonaire de patients atteints de fibrose kystique présentant certaines mutations génétiques,
ce qui augmente considérablement leur espérance de vie [2]. Ou encore, une femme atteinte
d’un cancer du sein peut suivre une thérapie ciblée beaucoup plus efficace, selon la composition
génétique de la lésion [3].

L’imagerie médicale est un élément essentiel de cette médecine personnalisée. La numérisation
et la standardisation systématique des examens médicaux [4, 5], l’augmentation des capacités
de calculs, et les progrès rapides de l’apprentissage automatique ont motivé le développement
de méthodes d’analyse et de diagnostic assisté par ordinateur extrêmement sophistiquées,
capable d’extraire des informations de grands ensembles de données multi-dimensionnels.
Conséquemment, la pratique de la radiologie a considérablement évolué : les images médicales
ne sont plus à considérer seulement comme un support à l’interprétation par les experts
médicaux, mais comme une source de données qualitatives et quantitatives [6], reflétant le
phénotype du patient. La radiologie bénéficie ainsi d’outils pouvant être aisément inférés
sur de grands ensembles de données et permettant une interprétation préliminaire rapide et
reproductible des examens, l’automatisation de certaines tâches répétitives, le dépistage et
le diagnostic précoce de certaines pathologies, mais aussi les traitements guidés, le suivi de
l’évolution de la pathologie et l’évaluation de la réponse à la thérapie [1].

Parmi ces méthodes de caractérisation de patient depuis l’imagerie, nous différencions trois
groupes :

• Les biomarqueurs, qui se définissent comme des mesures spécifiques ayant un lien
validé cliniquement et statistiquement avec certaines pathologies.

• Les radiomiques, qui consistent à extraire une grande quantité d’indicateurs quanti-
tatifs génériques sur la forme, la texture, et la distribution spatiale des intensités de
l’image pour ensuite les associer à un contexte médical, afin de découvrir de nouveaux
biomarqueurs.
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Chapitre 1. Contexte et objectifs de la thèse

• La détection directe d’anomalies depuis l’image, qui utilise l’apprentissage automatique
pour différencier les patients sains et malades, grâce aux variations phénotypiques
induites par la pathologie sur le patient, visibles à l’imagerie.

Dans les prochaines sections, nous étudierons successivement chacune de ces méthodologies,
afin de fournir un point de vue global de l’état de l’art de la caractérisation automatique de
patient depuis l’imagerie pour la médecine de précision.

I.1 Les biomarqueurs extraits de l’imagerie

Les marqueurs biologiques ou biomarqueurs d’imagerie ont suivi un développement parallèle
à l’imagerie [7], en apportant des mesures quantitatives complémentaires à l’image. Ils
se définissent de nos jours comme des mesures spécifiques, précises et reproductibles,
statistiquement liées à des processus ou constantes biologiques, qu’elles soient physiologiques,
pathologiques ou en réponse à une intervention thérapeutique [8]. Ils sont utilisés pour établir
le diagnostic des pathologies, la planification des traitements, et la prédiction de l’évolution
du patient au cours de son parcours thérapeutique. Leur utilisation s’étend dans la pratique
clinique, et les sociétés savantes encouragent vivement leur développement et utilisation
comme aide à la décision [9]. Ils incluent par exemple :

• La quantification de la fibrose pulmonaire [10-12] et de l’emphysème en TDM [13].
• Le coefficient de diffusion apparent, mesuré en IRM pour la détection [14, 15], le

pronostic [16] et l’évaluation de la réponse thérapeutique [17, 18] de cancers.
• Les mesures des fonctions cardiaques (fraction d’éjection [19], perfusion vasculaire [20]

et myocardique [21]) en ultrasons.

Pour pouvoir être validé comme biomarqueur en pratique clinique, une mesure extraite de
l’imagerie doit prouver sa corrélation avec le critère clinique (diagnostic, pronostic, évolution).
Pour ce faire, la mesure est testée à l’aide de méthodes statistiques ou de classifieurs [22],
incluant par exemple les régressions logistiques, binaires et de Cox, les arbres de décision, les
machines à vecteurs de support, les réseaux de neurones artificiels et bayésiens, les classifieurs
K-plus-proches-voisins et bayésiens naïfs, les forêts aléatoires, ou encore les analyses de survie
de Kaplan-Meier [23, 24]. Par ailleurs, les données de l’étude de validation doivent provenir
de différents centres et modèles de dispositif d’imagerie, et présenter différents protocoles
d’imagerie et de préparation de patients, selon les normes de la European Society of Radiology
(ESR) [25]. La reproductibilité de la méthodologie, incluant l’algorithme d’extraction et la
variabilité due à un opérateur, doit être rigoureusement évaluée [25]. Une étude sur fantôme,
et la comparaison à la méthode de référence sont vivement recommandées. La validation
du biomarqueur (tant à but de pronostic que de diagnostic) doit atteindre une AUC et une
p-valeur entre groupes cliniques inférieure optimales [25].

Au regard de la mesure de ces biomarqueurs, une source majeure d’incertitude réside selon la
National Institute of Standards and Technology (NIST) dans la variabilité associée à l’interprétation
des images par les cliniciens [26]. En effet, les biomarqueurs sont initialement des mesures
réalisées manuellement par les spécialistes, et sont sujets à d’importantes variations inter-
observateurs [27]. L’automatisation de l’extraction des biomarqueurs, qui passe par des
procédures de segmentation automatiques avancées, permet de considérablement réduire
cette incertitude en fournissant des résultats plus reproductibles [26]. L’étude de Bhuva et al
[28] en est une illustration parfaite. Sur 110 patients ayant bénéficié de deux IRM (dans un délai
d’une semaine pour 96% d’entre eux), un expert, un interne et un algorithme d’apprentissage
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I. Contexte

Figure 1.1 – Coefficients de variation scan-rescan et
intra-observateurs pour l’expert, l’interne et le réseau
neuronal. EDV, ESV, FE, VS indiquent respectivement
le volume télé-diastolique, le volume télé-systolique, la
fraction d’éjection et le volume infarcté du ventricule
gauche [28].

automatique [29] ont indépendam-
ment segmenté le ventricule gauche
aux phases systolique et diastolique.
Le temps de segmentation moyen est
de 12 minutes pour l’expert, 13 mi-
nutes pour l’interne, et 4.2 secondes
pour le réseau. Les mesures de la
fraction d’éjection, des volumes télé-
diastolique et télé-systolique, de la
masse et du volume infarcté du ven-
tricule gauche ont été comparées
entre les deux points dans le temps
(variation scan-rescan) et avec une se-
conde mesure sur le premier scan
(variation intra-observateur). Ces ré-
sultats sont illustrés en figure 1.1. Le
réseau montre une variation scan-
rescan comparable à celles de l’ex-
pert et de l’interne, mais également
une variation intra-observateur pra-
tiquement nulle, contrairement aux
deux opérateurs.

Au delà du gain en précision, l’extraction automatisée des biomarqueurs peut conduire à la
découverte fortuite de pathologies lors d’examens prévus pour une indication tierce, mais
aussi à la détection de patients présymptomatiques présentant un risque élevé d’événements
indésirables graves, afin de mettre en place une prise en charge et une prévention précoce
[30]. Elle bénéficie donc d’un grand intérêt de la part de la communauté scientifique, étant un
pas décisif dans le sens de la médecine de précision [31]. Pickhardt et al [30] ont par exemple
démontré une grande sensibilité et spécificité de plusieurs biomarqueurs connus (densité des
muscles en L3 [32], ratio de graisses viscérales et sous-cutanées [33], volume des calcifications
aortiques [34], densité du foie [35], densité de l’os trabéculaire en L1 [36]) pour la prédiction
de décès de 2 à 10 ans de suites cardiovasculaires d’une population de 9223 patients ayant
passé un scanner TDM abdominal. Comparée aux scores de Framingham (AUC=0.693) et à
l’IMC (AUC=0.533), la régression logistique multivariée des biomarqueurs atteint une AUC
de 0.792 pour le suivi à 10 ans. Des résultats similaires sont observables à 2 et 5 ans.

Cependant, l’automatisation de l’extraction des biomarqueurs souffre de difficultés de
reproductibilité, inhérentes à sa méthodologie. La segmentation (voir appendice C) de l’organe
ou de la structure d’intérêt, nécessaire à cette extraction, peut être mise en échec par des
variations anatomiques physio-pathologiques, faussant alors la mesure [37]. Les variations
peuvent également provenir des différentes méthodologies existantes de segmentation
automatique, et de la définition de cette dernière (par exemple, l’inclusion ou non de la paroi
dans la segmentation d’un vaisseau peut induire une modification de la mesure du diamètre
de celui-ci). Enfin, la segmentation et la mesure du biomarqueur peuvent également être
sensible au protocole d’imagerie utilisé, si celui-ci implique des changements importants
dans l’image [38]. Néanmoins, l’automatisation de la mesure des biomarqueurs a le potentiel
d’apporter des informations précieuses aux professionnels de santé pour la caractérisation
des patients, tout en les libérant de tâches chronophages et fastidieuses [39].
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Figure 1.2 – Étapes majeures d’une étude de radiomiques.

I.2 Les radiomiques

Les radiomiques sont une méthodologie récemment développée, cherchant à extraire un
nombre important de variables quantitatives depuis un ensemble d’images médicales, et les
associer statistiquement par un modèle prédictif à une fin clinique (dépistage, diagnostic,
suivi de pathologie), afin d’identifier de nouveaux biomarqueurs. Les radiomiques peuvent
être appliquées à n’importe quelle modalité d’imagerie (ultrasons [40], IRM [41], TDM [42],
TEP [43-45]), bien que son application à l’imagerie ultra-sonore soit encore discutée [46]. La
méthodologie peut être brièvement décrite en cinq étapes majeures :

• L’acquisition et uniformisation des données consistant à rendre les images cohérentes
entre elles [47], notamment vis-à-vis de leurs niveaux d’intensité (normalisation d’histo-
gramme), de leur espacement (ré-échantillonnage).

• La segmentation de la région d’intérêt (ROI) sur l’image (telle qu’un organe ou une
lésion), de manière automatique ou manuelle. Elle est utilisée ici pour limiter l’extraction
de données à la ROI, en excluant les pixels n’appartenant pas à cette dernière.

• La collecte des variables [48], incluant des variables de forme (surface, volume, compa-
cité...), d’intensité (moyenne, écart-type, asymétrie et aplatissement de la distribution),
et de texture (matrice de co-occurence des niveaux d’intensité, matrice de longueur de
plage...) [48].

• La sélection des variables, qui peuvent être très nombreuses [37], en excluant celles
jugées redondantes et hors-sujet, qui nuisent à la performance du modèle. Réduire le
nombre de variables permet également d’accélérer l’inférence sur de nouvelles images,
et d’améliorer la compréhension du modèle et l’apport de chaque variable [48]. Dans ce
but, différentes méthodes ont été développées. Les méthodes de filtrage testent chaque
variable (de manière univariée ou multivariée) et gardent les plus performantes, en
excluant celles présentant une trop haute colinéarité. Elles n’utilisent pas de méthode
de regroupement (clustering), et sont très rapides [49]. Les méthodes d’enveloppement
(wrapper) évaluent chaque sous-ensemble des variables estimé par une méthode de
regroupement, et sélectionnent la meilleure combinaison. Elles sont coûteuses en
temps machine [49]. Les méthodes intégrées (embedded) sont incluses dans la phase
d’entraînement de l’algorithme d’apprentissage machine qui sert de modèle final [48].
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• La construction du modèle, qu’il soit une méthode statistique ou d’apprentissage
automatique, ayant pour but de détecter la pathologie chez le patient, à un stade
plus ou moins précoce, ou prédire le pronostic à partir des variables sélectionnées. À
ce stade, de nombreuses méthodes peuvent être utilisées [50]. Parmi les classifieurs
utilisés, on peut notamment citer les forêts aléatoires [43], les régressions logistiques,
les réseaux bayésiens et les architectures d’apprentissage profond [48, 50]. Le modèle
est ensuite validé selon différentes méthodologies décrites précédemment pour la
caractérisation des biomarqueurs, incluant les courbes ROC, les courbes de calibration,
l’erreur quadratique moyenne, ou le score de Brier [51].

Les radiomiques peuvent ainsi être appliquées à n’importe quel domaine usant de l’imagerie
médicale. La principale application reste cependant l’oncologie (91% des papiers en 2020
[56]), et particulièrement le diagnostic de cancers (81% [56]). Les cancers du sein [57], de la
prostate [58], des poumons [52, 59], de l’oesophage [43], les carcinomes hépatocellulaires [55]
et rénaux [53] et les gliomes [54] ont notamment été le sujet de nombreuses études.

En dehors de l’oncologie, d’autres domaines ont fait l’objet d’études par les radiomiques. En
neuro-imagerie, elles ont été appliquées à détecter ou différencier [60] certaines pathologies,
telles que les troubles cognitifs légers amnésiques [61, 62] ou du spectre autistique [63,
64], la maladie d’Alzheimer [62, 65], ou même certains troubles psychiatriques comme la
schizophrénie [66, 67]. D’autres pistes d’applications prometteuses incluent la détection de
l’ostéoporose [68-70], des anomalies cardiaques [71], et récemment, de la Covid-19 [72-79].

Cependant, bien que les radiomiques aient montré un grand potentiel pour le diagnostic, le
pronostic et la prédiction de l’évolution de nombreuses pathologies, ce domaine rencontre
néanmoins des défis à relever. La très grande majorité des études du domaine étant rétrospec-
tives [56], elles manquent de standardisation sur les paramètres d’acquisition, de protocole
d’imagerie et de reconstruction des images [37, 47]. La généralisation des résultats d’une étude
à d’autres centres et modèles de dispositifs d’imagerie semble discutable [80]. Par ailleurs,
comme pour l’extraction automatique de biomarqueurs, la mesure peut être faussée par une
erreur de la segmentation préliminaire [37]. Pour répondre à ces difficultés de reproductibilité,
les scores RQS (Radiomics Quality Score) [81] et TRIPOD (Transparent Reporting of a multivariable
prediction model for Individual Prognosis Or Diagnosis) [82] ont été proposés. Le score RQS est
construit selon 16 composantes, couvrant un large spectre de critères. Nous avons rassemblé
en figure 1.3 les taux de complétion moyens de ces composantes, provenant de 4 méta-analyses
incluant un total de 171 études sur les radiomiques publiées dans des revues à haut facteur
d’impact. Ces résultats mettent en avant les progrès nécessaires à l’inclusion des méthodes
de radiomiques en clinique, notamment en termes de reproductibilité (nécessité de données
accessibles, d’études prospectives, sur fantôme, ...), et ouvrent de nombreuses voies futures
de recherche et développement pour cette méthodologie.

I.3 Détection automatique d’anomalies

La détection automatique d’anomalies par l’imagerie, parfois appelée radiomiques pro-
fonds (deep radiomics) consiste à entraîner des réseaux à classifier des images selon le
diagnostic ou pronostic de diverses pathologies [83, 84]. Cette méthodologie, appliquée
avec succès à différentes modalités [85-88], s’assimile aux radiomiques, bien qu’elle ne
vise plus la découverte de nouveaux biomarqueurs. Les étapes d’extraction et de sélection
des variables d’intérêt, ainsi que la construction du modèle sont toutes réalisées auto-
matiquement par le réseau. La segmentation préliminaire de la ROI n’est pas forcément
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Figure 1.3 – Taux de complétion moyens de chacune des 16 composantes du score RQS pour
différentes publications dans des journaux à hauts facteurs d’impact, regroupées par quatre
méta-analyses. Chetan et al [52], Park et al [53], Ursprung et al [54] et Wakabayashi et al [55] ont
respectivement inclus 14, 77, 57 et 23 études de radiomiques. Chetan et al [52], Ursprung et al
[54] et Wakabayashi et al [55] ont restreint leurs recherches aux applications sur le cancer du
poumon, le carcinome rénal et le carcinome hépatocellulaire. Park et al [53] n’ont pas limité
leur sélection à un domaine d’application donné.
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Figure 1.4 – Exemple de visualisation de
Grad-CAM guidées pour la détection auto-
matique de Covid-19 [89].

nécessaire, le réseau pouvant apprendre la lo-
calisation des structures d’intérêt [84, 90].

Diverses approches ont été proposées, incluant
des réseaux supervisés, non-supervisés, semi-
supervisés, auto-supervisés, récurrents et multi-
tâches [91]. Les architectures utilisées incluent
des auto-encodeurs, des réseaux antagonistes
génératifs (Generative Adversial Network, GAN),
des cellules LSTM (Long Short Term Memory) et
des réseaux à mémoire [91]. Les réseaux non
supervisés cherchent à différencier les images
correspondant à des patients sains ou malades
par des méthodes de regroupement. Ces ré-
seaux présentent des résultats souvent infé-
rieurs aux réseaux supervisés [84]. Les réseaux
auto-supervisés quant à eux sont entraînés sur
des tâches prétextes (colorisation, résolution de
puzzle, prédiction de contexte) sur des patients
sains (vis-à-vis de la pathologie étudiée) uni-
quement pour apprendre la distribution des
données. Lors de l’inférence, les patients ma-
lades, sortant de la distribution apprise par le
réseau du fait des variations visibles à l’ima-
gerie induite par la pathologie, sont identifiés
par regroupement. La création de l’ensemble
de données en est ainsi simplifiée, les patients
sains étant généralement plus nombreux que
ceux présentant la pathologie d’intérêt [91].
Les réseaux semi-supervisés utilisent un pré-
entraînement pour l’initialisation des poids et biais du réseau, suivi d’un réglage fin (fine
tuning) de ces derniers sur un petit ensemble de données annotées. Cela permet d’obtenir des
résultats pertinents avec un ensemble de données réduit [92].

Parmi les applications courantes, les méthodes de détection des lésions, tumeurs, épilepsie et
zone infarctée [93-106] sur des images d’IRM cérébrales sont nombreuses. D’autres organes
d’intérêt incluent le tissu mammaire [98, 105, 107-110], les structures oculaires [108, 109,
111-113], et les pathologies pulmonaires (incluant la Covid-19) [114-122].

Cependant, en plus des limites déjà discutées pour les radiomiques (segmentation, variation
des protocoles d’imagerie, disponibilité des données), l’application de ces méthodes de
détection automatique d’anomalies dans la pratique clinique est entravée par le manque
d’interprétabilité générale des classifieurs [91], illustrée par le fameux exemple de la clas-
sification des chiens et loups [123]. Il est difficile de comprendre comment les modèles
parviennent à leur prédiction, les très nombreux paramètres (biais et poids) des réseaux
étant ininterprétables par l’homme dans l’état. Néanmoins, des méthodes de plus en plus
nombreuses sont proposées, telles que les GradCAM (Gradient-based Class Activation Mapping,
illustrée en figure 1.4) [124], GBP (Guided BackPropagation) [125], DeepLIFT (Deep Learning
Important FeaTures) [126] et IG (Integrated Gradient) [127], permettant peu à peu de fournir des
éléments d’interprétation de ces modèles [91, 128-133].
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II Objectifs et contributions scientifiques

Comme nous l’avons vu précédemment, la médecine de précision vise au développement de
mesures automatiques et reproductibles des biomarqueurs d’imagerie. La tomodensitométrie
s’avère être une modalité extrêmement bien adaptée à cette problématique. Elle est la référence
pour un grand nombre de pathologies thoraciques, les examens sont nombreux notamment
comparé à l’IRM [134], et produisent des données volumétriques cohérentes entre les patients
comparés à l’échographie. Ces images peuvent néanmoins considérablement varier selon
l’indication de l’examen. Outre les difficultés habituelles inhérentes à l’imagerie médicale
(artefacts, champ de vision, positionnement du patient, variabilités anatomiques saines ou
pathologiques), la diversité des protocoles d’injection de produit de contraste en TDM induit
d’importantes variations dans les images, selon la quantité d’agent de contraste iodé et
le délai entre l’injection et l’acquisition des images (voir appendice AII). L’extraction des
biomarqueurs est généralement associée à un de ces protocoles d’imagerie, afin de maximiser
la reproductibilité de la mesure. Les méthodes automatiques ne dérogent pas à cette règle,
la segmentation préliminaire étant extrêmement sensible aux changements de protocoles.
L’extraction du volume des calcifications aortiques, par exemple, se fait sur des scanners non
contrastés, permettant de discerner au mieux les calcifications denses de la lumière aortique
(voir figure 1.5b. À l’inverse, la mesure des cavités cardiaques est opérée sur des angiographies
synchronisées à l’ECG présentant une forte concentration de produit de contraste en phase
artérielle, et un champ de vue centré sur le coeur. Les cavités sont ainsi bien discernables,
telles qu’illustrées en figure 1.5a. Malheureusement, cela limite les possibilités d’extraction de
ces biomarqueurs à un protocole et donc une indication clinique donnée.

Organe Biomarqueur Pathologies associées

Cœur

Volume de l’OG (mL)
• Cardiopathies dilatées [135, 136] et insuffisance cardiaque [137-142]
• Insuffisance mitrale [143, 144]
• Fibrillation auriculaire [145]

Volume de l’OD (mL) • Cardiopathies dilatées [135, 136] et insuffisance cardiaque [137-139]

Volume du VD (mL)

• Cardiopathies dilatées [135, 136] et insuffisance cardiaque [137-139]
• Aide à la décision de revalvulation chirurgicale
de tétralogies de Fallot [146, 147]
• Hypertension artérielle pulmonaire [148]

Volume du VG (mL)

• Cardiopathies dilatées [135, 136] et insuffisance cardiaque [137-139]
• Pathologies de la valve aortique [149]
• Infarctus du myocarde [150-152]
• Myocardites [153-155]

Volume (g) et Masse du Myo (g) • Hypertensions artérielles [156-158]

Vaisseaux
Diamètre max de l’Ao (cm)

• Dissection aortique [159]
• Anévrisme [160]
• Sténose aortique [161]

Diamètre max des AP (cm) • Hypertension artérielle pulmonaire [162, 163]

Calcifications aortiques Volume de calcium (mL)

• Nombreuses pathologies cardiovasculaires [164-169]
• Ostéoporose et fractures de hanche [170]
• Lésions de la matière blanche [171]
• VIH [172], Covid-19 [173], . . .

Muscles Densité des muscles en L3 (UH) • Sarcopénie [174-176]
Colonne vertébrale Densité de l’os trabéculaire en L1 (UH) • Ostéoporose [177]
Foie et rate Rapport de densité foie sur rate (%) • Stéatose hépatique [178-180]

Poumons Ratio d’emphysème poumons (%)
• Emphysème [181]
• Cancers des poumons et voies aériennes [182]

Table 1.1 – Liste des biomarqueurs étudiés durant ce travail de thèse, et les pathologies leur
étant associées.
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(a) Scanner contrasté. (b) Scanner non contrasté.

Figure 1.5 – Les calcifications sont difficilement visibles sur un scanner contrasté (a), et les
cavités cardiaques très peu discernables sur les scanners non contrastés (b).

Néanmoins, la mise en place d’une extraction de biomarqueurs systématique, automatisée
et indépendante de l’indication clinique serait un grand pas en avant pour la médecine de
précision. Cela permettrait la découverte fortuite de pathologies sur des scanners prévus
pour une indication tierce, en gagnant ainsi un temps précieux de gestion de la pathologie.

Au cours de cette thèse, nous avons proposé des méthodes permettant l’extraction automatique
de biomarqueurs cardiovasculaires indépendamment de l’indication et du protocole utilisé.
En particulier, nous avons implémenté des méthodes originales d’augmentation de données,
permettant d’entraîner des réseaux de segmentation robustes aux variations de produit de
contraste. La robustesse et la stabilité de ces méthodes ont été extensivement évaluées par de
nombreuses expériences incluant plusieurs ensembles de données d’origines variées.

Nous avons ensuite appliqué l’extraction de l’ensemble des biomarqueurs développés au
cours de notre travail (voir tableau 1.1) à la création d’un score de survie à une pose de valve
aortique par voie percutanée. L’ensemble des contributions scientifiques résultantes de ce
travail de thèse est répertorié en section Productions scientifiques.
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2
C h a p i t r e

Segmentation des structures
cardiovasculaires en TDM

L’extraction de biomarqueurs pour le dépistage à grande échelle sur des scanners tout venant
nécessite une segmentation d’une grande robustesse, afin de s’adapter aux différents types
de scanners, que ce soit en termes de champs de vue, de bruit, de variations anatomiques,
mais aussi de contrastes. Pour garantir cette robustesse, une grande variété de données est
nécessaire, pour couvrir l’ensemble des scanners utilisés en pratique clinique. Cependant,
en plus de la disponibilité relative de ces données, l’annotation des vérités terrains est
extrêmement chronophage et demande la participation d’un ou plusieurs experts. Dans ce
chapitre, nous proposons une méthodologie dédiée à l’augmentation des données par la
tomographie spectrale, pour améliorer les performances de segmentation des structures
cardiovasculaires sur images conventionnelles. Cette méthode vise à rendre les réseaux de
segmentation plus généralistes et robustes aux variations de contraste, et à réduire la nécessité
de grands ensembles de données d’entraînement.

I État de l’art

Figure 2.1 – Rendu 3D de segmenta-
tion multi-classes du coeur.

Le but de la segmentation multi-classes du coeur est
d’extraire le volume et la géométrie des sous-structures
du coeur, incluant les oreillettes gauche et droite (OG,
OD), les ventricules gauche et droit (VG, VD), le myo-
carde ventriculaire gauche (Myo) et les grands vais-
seaux, aorte (Ao) et artères pulmonaires (AP). La figure
2.1 présente une vue 3D de ces différentes structures.

Nous détaillerons ici les méthodes existant pour réali-
ser une telle segmentation, en se concentrant d’abord
sur celles basées sur la déformation de patron (atlas,
modèle), puis celles d’apprentissage profond. Les ar-
ticles se limitant à la segmentation des ventricules,
du myocarde, ou du coeur entier (sans distinction
des sous-structures) ne seront pas étudiées [183-200].
Un aperçu rapide du fonctionnement des méthodes
courantes de segmentation en imagerie médicale est
disponible en appendice C, avec une définition des
principales métriques utilisées.
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Méthode #?0C Ao OG VG Myo OD VD AP
Zhuang et al [207] 30* 0.914 0.867 0.941 0.832 0.847 0.908 0.804
Zhuang et al [208] 15* 0.955 0.920 0.967 0.901 0.872 0.918 0.789
galisot et al [201] 20 0.881 0.923 0.882 0.882 0.890 0.888 0.820
Yang et al [202] 20 0.929 0.959 0.960 0.872 0.883 0.934 0.797
Zuluaga et al [203] 8 0.870 0.900 0.930 0.860 0.840 0.890 -
Kirisli et al [204] 8 0.930 0.936 0.946 0.944 0.883 0.890 -

Table 2.1 – Résultats de coefficients de Dice moyens pour chaque classe des méthodes basées
atlas précédemment citées. #?0C indique le nombre de volumes sur lesquels la méthode a été
testée. * Ces méthodes ont utilisé la technique de test du leave-one-out, qui consiste à utiliser la
totalité des patients sauf un comme atlas, et tester sur le dernier. La valeur moyenne du Dice
est alors la moyenne des tests sur les #?0C patients.

I.1 Méthodes basées atlas

Les images de scanner en niveau de gris sont extrêmement bien adaptées aux méthodes
basées sur l’utilisation d’atlas, dans lesquelles elles sont directement utilisées comme carte
d’intensité. La plupart des études récentes favorisent l’utilisation de plusieurs atlas plutôt que
d’un seul [201-204], en raison de leur adaptabilité accrue à des formes anatomiques diverses
[205], bien que cela soit parfois discuté [206, 207]. Pour sélectionner l’atlas adapté, Zhuang et
al [208] ont proposé une méthode basée sur un calcul d’entropie conditionnelle. Certaines
études proposent également une segmentation par utilisation d’atlas successifs permettant
de réduire la difficulté du recalage. Ainsi, Yang et al [202] et Galisot et al [201] ont proposé une
segmentation en deux étapes. Avant d’effectuer le recalage, une région d’intérêt est détectée
par un premier atlas, permettant ensuite de recadrer l’image non vue. Cela favorise la rapidité
et la facilité d’exécution du recalage.

Globalement, ces méthodes offrent de bonnes performances, comme illustrées dans le tableau
2.1. Cependant, force est de constater que le nombre de patients de test (#?0C) est limité,
avec un maximum de 30 en utilisant la technique de leave-one-out, qui consiste à utiliser
la totalité des patients sauf un comme données d’entraînement et tester sur le dernier. La
valeur moyenne du Dice est alors la moyenne des tests sur tous les patients. De plus, les
scanners utilisés, pour les atlas ou l’ensemble de test, sont tous des angiographies cardiaques,
présentant un champ de vue centré sur le coeur avec une bonne résolution spatiale et un
important rehaussement.

I.2 Méthodes basées modèle

Au regard des méthodes utilisant des modèles déformables, les active shape models ASM sont
les plus utilisés pour la segmentation multi-classes du coeur. Ecabert et al [209, 210] et Peters et
al [211] ont introduit une modification progressive des degrés de liberté de la déformation,
permettant une amélioration de la convergence et de la précision de la segmentation des ASM.
Une transformation affine par segment est utilisée pour l’initialisation au lieu de l’analyse en
composantes principales, la méthode couramment utilisée. Ordas et al [212] ont présenté une
modification des ASM qui permet l’annotation automatique des images d’entraînement par
recalage et déformation non rigide, permettant de surmonter la difficulté d’annotation des
images habituellement nécessaire à la construction des ASM. Enfin, une méthode similaire
proposée par Ecabert et al [213] utilise la transformée de Hough généralisée pour la détection
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Méthode #?0C Ao OG VG Myo OD VD AP
Ecabert et al [210] 37 0.60 0.70 0.77 0.68 0.82 0.63 0.50
Peters et al [211] 28* 0.74 0.71 0.98 0.82 0.89 0.84 0.83
Ecabert et al [213] 28* 0.74 0.71 0.98 0.82 0.89 0.84 0.83

Table 2.2 – Résultats de distances ASSD moyennes en mm pour chaque classe des méthodes
basées modèles précédemment citées. #?0C indique le nombre de volumes sur lesquels la
méthode a été testée. * Ces méthodes ont utilisé la technique de test du leave-one-out.

du coeur, tandis que la segmentation est effectuée avec un modèle ASM classique.

Les résultats de ces méthodes sont regroupés dans le tableau 2.2. Bien que les performances
soient très bonnes, avec une distance symétrique moyenne (ASSD) inférieure à 1 mm pour
toutes les classes, la taille de l’ensemble de validation est très limitée, avec 37 patients au mieux.
Qui plus est, Ecabert et al [213] et Peters et al [211] testent leur algorithme avec la méthode
du leave-one-out, en extrayant 28 volumes de seulement 13 patients, avec différentes phases
cardiaques. Bien que la position du coeur entre deux phases change due aux battements,
l’anatomie globale du patient reste la même. Cela doit grandement faciliter le test de la
segmentation, puisque les autres phases sont présentes dans les données d’entraînement.
De même, Ecabert et al [210] a extrait 37 volumes de 17 patients, bien qu’il ne teste pas en
leave-one-out. Enfin, comme les méthodes basées atlas, ces méthodes fonctionnent uniquement
sur des images CTA très contrastées et avec une bonne résolution spatiale [209-213].

I.3 Méthodes d’apprentissage profond

Due à la complexité de la segmentation multi-classes du coeur, les méthodes basées sur les
réseaux convolutionnels emploient pratiquement exclusivement l’apprentissage supervisé.
Joyce et al [214] présentent un contre-exemple à cette règle, proposant une segmentation du
myocarde et des deux ventricules à partir d’un modèle génératif sans annotations. Cependant,
il est utile de noter que ces résultats sont, de leur propre confession, très en deçà de ceux
d’une méthode supervisée avec un Dice moyen de 0.51 contre 0.87 [214].

Concernant les architectures et méthodes d’apprentissage utilisées en segmentation du coeur,
Payer et al [215] proposent une segmentation multi-classes qui consiste en deux CNN séparés :

Méthode géométrie bout-en-bout Ao OG VG Myo OD VD AP
Payer et al [215] 3D non 0.940 0.910 0.910 0.861 0.865 0.888 0.837
Wang and Smedby [216] 2.5D non 0.835 0.908 0.908 0.874 0.855 0.806 0.677
Xu et al [217] 3D non 0.913 0.832 0.879 0.822 0.844 0.902 0.821
Wang et al [218] 3D oui 0.967 0.916 0.947 0.892 0.881 0.896 0.880
Ye et al [219] 3D oui 0.967 0.916 0.944 0.889 0.878 0.895 0.862
Yang et al [220] 3D oui 0.717 0.791 0.909 0.813 0.854 0.816 0.764
Yang et al [221] 3D oui 0.941 0.845 0.878 0.819 0.815 0.778 0.826
Mortazi et al [222] 2.5D oui 0.909 0.925 0.930 0.898 0.877 0.888 0.851
Tong et al [223] 3D oui 0.868 0.889 0.893 0.837 0.812 0.810 0.698
Habĳan et al [224] 3D oui 0.928 0.905 0.929 0.858 0.851 0.887 0.851
Wang et al [225] 3D oui 0.918 0.861 0.837 0.859 0.862 0.860 0.884

Table 2.3 – Résultats de Dice moyen des différentes études sur les 40 scanners du challenge
MMWHS [226]. Les meilleures valeurs par classe sont indiquées en gras.
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un pour localiser le coeur en basse résolution, et un autre pour segmenter les détails fins de
la structure du coeur dans une petite région d’intérêt (ROI), en pleine résolution. Les deux
réseaux sont basés sur des architectures de U-Net 3D [227]. Le CNN de localisation est conçu
pour prédire le centre approximatif de la boîte de délimitation de toutes les sous-structures
cardiaques, et fournir une ROI de taille fixe au réseau de segmentation. Ce pipeline en
deux étapes permet de limiter l’usage de la mémoire et le temps d’exécution requis par
la segmentation 3D. Il est également utilisé par Wang et Smedby [216] à l’aide d’un CNN
et d’à-priori de forme générés par un algorithme de random forest. Les à priori de forme
sont utilisés pour fournir une connaissance de la forme 3D au CNN de localisation[228], et
comme un canal supplémentaire de l’image transmise à un ensemble de U-Nets 2D [229]
multi-plans pour la segmentation finale du coeur entier. Xu et al [217] étudièrent une méthode
en deux temps similaire, où la boite englobante est fournie par un 3D Faster R-CNN [230] et
la segmentation par un U-Net 3D entraîné avec une fonction de coût "Edge". Cette fonction
met en valeur les bords de son entrée à l’aide d’un filtre Sobel [217], et calcule une fonction
de coût L2 sur les images ainsi filtrées pour permettre une segmentation plus précise et un
entraînement plus rapide.

D’autres préfèrent implémenter un réseau bout-en-bout, c’est-à-dire un réseau qui prend en
entrée l’image complète et génère une segmentation, sans boîte englobante. En 2020, Wang
et al [218] et Ye et al [219] ont développé un U-CliqueNet 3D, dérivant du U-Net 3D [227]
avec trois modules d’attention. Wang et al [218] ajoutent à cela une fonction de coût hybride
incluant un Dice et une fonction focale dérivée d’une entropie croisée pondérée et de la
fusion multi-profondeur des features. Yang et al [220] et Yang et al [221] évaluent quant à
eux un réseau entièrement convolutif (FNC) 3D, renforcé par un pré-entraînement sur un
grand jeu de données de vidéo de sport pleine résolution [231], pour initialiser les couches
superficielles. Ces couches sont ensuite ré-entraînées avec une fonction de coût hybride
permettant la supervision du gradient, pour surveiller un éventuel déséquilibre des classes
lors de l’entraînement. Cette fonction [232] consiste en une combinaison d’une entropie
croisée pondérée à la taille du volume et d’un coefficient de Dice. Mortazi et al [222] utilisent
de leur côté une segmentation opérée par trois CNN encodeur-décodeur, respectivement
entraînés sur des coupes axiales, coronales et sagittales. Une méthode de fusion adaptative
est ensuite appliquée pour combiner les différentes segmentations des trois réseaux. Enfin,
une étude des composantes connexes est réalisée, pour raffiner la segmentation, puisque le
nombre de composantes connexes par classe est connu. Tong et al [223] ont utilisé un U-Net
3D [227] pré-entraîné sur une classe globale du coeur. Il est ensuite ré-entraîné en passant
des patchs 3D de chaque sous-structure. De leur côté, Habĳan et al [224] ont entraîné un
U-Net 3D incorporant une analyse en composante principale telle qu’utilisée en segmentation
basée modèle comme augmentation. Enfin, Wang et al [225] ont concaténé deux U-Net pour
former l’architecture DCNN. Le premier réseau, un U-Net 3D [227] prend en entrée des
volumes 3D sous-échantillonnés contenant la coupe à segmenter et des coupes adjacentes
pour obtenir du contexte spatial. Ce réseau produit une prédiction grossière ré-échantillonnée
aux dimensions originales. Le second U-Net prend quant à lui en entrée un volume à deux
canaux, composée des coupes originales et de la prédiction grossière du premier réseau, et
va corriger la segmentation grossière. À la sortie du réseau, la segmentation de la coupe
initialement souhaitée est fournie. Ce processus a pour intérêt de fournir du contexte et une
pré-segmentation au U-Net, permettant d’obtenir une prédiction 2D plus cohérente.

Toutes ces études ont évalué les performances de leurs réseaux sur un ensemble de test en
libre accès tiré du challenge MMWHS [233, 234] de MICCAI 2017. La base de test de ce
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Figure 2.2 – Images extraites de la base de test MMWHS [226]. Une fenêtre de [-400, 600] UH
est appliquée.

challenge consiste en 40 scanners hautement contrastés en phase artérielle, avec un champ
de vue centré sur le coeur et synchronisés ECG, tels qu’illustrés en figure 2.2. Les résultats
ont été rassemblés par nos soins dans le tableau 2.3. La plupart des Dice par classe se situent
entre 0.85 et 0.95. Globalement, la géométrie 3D semble être préférée dans les études récentes
à la 2D ou 2D multi-axiale (2.5D). Bien que plus coûteuse en mémoire, cette dernière permet
de fournir au réseau plus de contexte sur l’environnement de la cible de segmentation et sur
l’anatomie du patient en général. Par ailleurs, la grande majorité des papiers utilisent des
méthodes bout-en-bout, et une architecture dérivée du U-Net.

I.4 Limites

La segmentation multi-classes du coeur est une tâche difficile. La géométrie du coeur à elle
seule est extrêmement variable d’un sujet à l’autre, et plus encore pour les cas pathologiques.
L’aorte peut également être plus ou moins sinueuse, et présenter d’importantes variations de
diamètres, pathologiques ou non (dilatation, anévrisme). Par ailleurs, les limites entre certaines
structures sont visuellement indistinctes, leur séparation provenant d’une connaissance
anatomique. Les frontières de l’oreillette gauche et des veines pulmonaires, de l’oreillette
droite et des veines caves, du ventricule gauche et de l’aorte, ou du ventricule droit et des
artères pulmonaires sont délimitées par des valves très peu visibles en TDM. De plus, les
distributions d’intensité entre structures adjacentes sont parfois très similaires, comme le
myocarde et les muscles papillaires.

À la difficulté des variations anatomiques et de la création des GT s’ajoutent les problématiques
propres à la TDM : les artefacts métalliques, de durcissement, cinétiques dus aux mouvements
du patient, les variations de bruit et de normalisation de niveaux de gris propres à chaque
constructeur, mais aussi de champs de vue compliquent généralement la tâche des outils
automatiques de segmentation.

Enfin, les structures cardiovasculaires apportent quelques complications supplémentaires. Si
le scanner n’est pas synchronisé ECG, un important flou cinétique peut être observé sur le
coeur, du fait de ses battements. Par ailleurs, la présence ou non de produit de rehaussement,
et le délai entre son injection et la prise d’images induit de grosses variations de contraste
entre les différentes structures (voir appendice A.II et figure A.4). Ce dernier point nuit
énormément à la généralisation du modèle de segmentation cardiaque : pour être performant
sur n’importe quel type de protocoles, un maximum de ces derniers doit être présent dans
l’ensemble de données d’entraînement du réseau. Or, comme détaillé en section 2.I.3, la
quasi-totalité des réseaux de segmentation multi-classes du coeur sont des modèles supervisés.
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(a) Image CCE. (b) monoE 40 kV. (c) monoE 100 kV. (d) VNC.

Figure 2.3 – Exemples d’images générées par le scanner spectral. Une fenêtre de [-400, 600] UH
est appliquée. CCE, monoE, VNC signifient respectivement image conventionnelle contrastée
(conventional contrast enhanced), image mono-énergétique virtuelle et image non contrastée
virtuelle (Virtual Non-Contrast).

Cela nécessiterait donc l’annotation manuelle de très nombreux scanners, incluant des images
sans injection de produit de contraste, où la différenciation des structures est extrêmement
compliquée. Pour contourner ce problème, la très grande majorité [202, 215-221, 223-225, 228]
des études portant sur la segmentation du coeur se limitent à des protocoles prévus pour
l’étude de ce dernier, comme les angiographies cardiaques.

II Méthodes

Pour remédier à cette limitation, nous proposons de tirer profit des capacités du scanner
spectral bi-énergies, pour augmenter virtuellement la base d’entraînement, et permettre
d’entraîner des réseaux plus versatiles et performants. En effet, l’augmentation spectrale
cherche à tirer parti de la capacité du scanner spectral à générer plusieurs types d’images en
niveaux de gris à partir d’un seul scanner, telles que les VNC ou monoE, illustrées en figure
2.3. Ces images provenant toutes d’un même scan, elles peuvent donc partager une unique
vérité terrain, qui sera créée sur les images injectées pour plus de facilité. La technologie du
scanner spectral et les images qu’il permet de générer sont détaillés en appendice B.

Nous décrirons ici les données utilisées, les réseaux de segmentation entraînés, la méthodologie
de l’augmentation spectrale et les expériences réalisées pour la valider.

II.1 Données et annotations

Pour entraîner et tester les expériences de segmentation, deux ensembles de données ont
été construits, nommés seg_train et seg_test. Les détails concernant l’âge, le champ de vue,
l’épaisseur de coupe, le sexe et le nombre de patients des deux bases sont rassemblés dans le
tableau 2.4. La base d’entraînement comporte 112 patients, incluant des scans thoraciques
d’aorte et des scans thorax-abdomen-pelvis de suivi oncologique. Il est important de noter
que tous ces scans sont réalisés avec une importante dose de produit de contraste, et ont tous
été imagés en phase artérielle. De plus, tous ces scanners proviennent du scanner spectral
bi-énergies Philips iQon de l’hôpital pneumologique et cardiovasculaire Louis Pradel. Les
images ont été choisies aléatoirement dans les examens récents, sans aucun choix porté sur
les indications d’admission des patients. Les différentes pathologies des patients incluent
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ensemble Npat spectral sexe
Âge (années) Espacement (mm) Champ de vue (mm) Intercoupe (mm)
[min, max] [min, max] [min, max] [min, max]

seg_train 112 oui
84 ♂ 63.60 ± 15.15 0.72 ± 0.10 369.50 ± 48.80 0.51 ± 0.12
28 ♀ [18, 88] [0.43, 0.98] [220.00, 500.00] [0.45, 1.00]

seg_test 121 non
73 ♂ 54.99 ± 18.82 0.60 ± 0.18 308.95 ± 93.25 0.64 ± 0.55
48 ♀ [18, 93] [0.32, 0.97] [165.00, 500.00] [0.33, 4.50]

Table 2.4 – Détails sur les datasets de segmentation de l’aorte.

Hôpital Modèle de scanner Examens

Hopital Croix-Rousse
Siemens Somatom Definition AS 10 EP
Philips iCT 256 10 TAP

Hopital Edouard Herriot
Philips Ingenuity CT 3 EP, 6 TAP, 4 TNC
Philips iCT 256 7 EP, 6 TAP, 10 TNC

Hopital Louis Pradel Philips iQon Spectral CT 52 CTA, 10 EP, 6 TNC

Table 2.5 – Origine des scanners de l’ensemble seg_test.

des dissections aortiques, des anévrismes, des hémopéricardes, des persistances du foramen
ovale, des dilatations ventriculaires et auriculaires, des vis trabéculaires, des prothèses, un
pacemaker, et des stents.

La base de test quant à elle comporte 121 patients, provenant de différents hôpitaux et imagés
avec différents modèles de scanners. Les caractéristiques de ces scanners et leur provenance
sont respectivement résumées dans les tableaux 2.4 et 2.5. Ces scanners incluent :

• 30 scanners de recherche d’embolie pulmonaire (EP) incluant le thorax et l’abdomen,
où le produit de contraste est en phase pulmonaire avec une fort rehaussement du
ventricule droit, de l’oreillette droite et des artères pulmonaires.

• 20 scanners thorax-abdomen-pelvis (TAP) de suivi oncologique avec un large champ
de vue, en phase tardive de rehaussement. Ces scanners ne sont pas synchronisés par
l’ECG.

• 52 angiographies cardiaques (CTA), caractérisées par un champ de vue centré sur le
coeur, une importante concentration de produit de contraste en phase artérielle et une
synchronisation ECG. En résulte des images similaires, en termes de contraste, à celles
de notre ensemble d’entraînement.

• 19 scanners sans injection de produit de contraste (TNC), utilisés pour la détection
de nodules pulmonaires. Ces scanners ont généralement une épaisseur de coupe plus
importante que les scanners injectés, tel que détaillés dans le tableau 2.4.

Concernant les vérités terrains, l’aorte a d’abord été segmentée manuellement en utilisant
3D Slicer version 4.10.2. Ces annotations couvrent toute l’aorte, depuis la valve aortique de
sortie du ventricule gauche à la bifurcation avec les artères iliaques. Ensuite, les annotations
des oreillettes et ventricules gauche et droit et du myocarde ont été réalisées à l’aide d’un
outil semi-automatique (Philips IntelliSpace Portal, version 11.1). Finalement, les artères
pulmonaires ont été ajoutées à l’aide d’un outil semi-automatique implémenté spécifiquement
pour cette tâche. Les 19 scans non contrastés ont été manuellement segmentés coupe par
coupe à l’aide du logiciel 3D-Slicer version 4.10.2. Pour ne pas biaiser les résultats, les deux
bases ont été annotées par deux experts différents. Le temps moyen d’annotation allait de 12
minutes par patient pour les images injectées à 128 minutes pour les scanners non injectés.
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(a) phase artérielle (b) phase portale (c) non contrasté

Figure 2.4 – Les différentes phases présentes par patient dans l’ensemble de données. Une
fenêtre de [-400, 600] UH est appliquée aux images.

Par ailleurs, deux ensembles de données supplémentaires ont été utilisés pour des expériences
complémentaires. D’abord, pour évaluer la variabilité de la segmentation de l’aorte à la phase
d’injection du produit de contraste, nous avons construit un ensemble de données (IABoost)
de 31 patients (19 hommes, 12 femmes), âgé de 43 à 94 ans (moyenne de 65.87 ± 12.87).
Chacun de ces patients a subi trois scanners abdominaux consécutifs, à une différente phase
d’injection de produit de contraste : d’abord sans contraste, puis artérielle, et enfin portale.
Les trois scanners par patient possèdent les mêmes caractéristiques d’espacement, nombre de
coupes et champ de vue, comme illustrés en figure 2.4 et détaillés en tableau 2.6.

Enfin, nous avons récupéré l’ensemble de données de test du challenge MMWHS [226], pour
pouvoir comparer notre segmentation cardiaque à la littérature. Cet ensemble de test inclut
40 CTA hautement contrastées, synchronisées à l’ECG et avec un champ de vue restreint du
coeur.

Valeurs moyenne min - max
FOV (mm) 430.31 ± 106.14 244.04 - 710.94
Espacement (mm) 0.742 ± 0.087 0.660 - 0.977

Table 2.6 – Détails des images de l’ensemble de données IABoost.

II.2 Architectures et entraînement des modèles

Différentes architectures de réseaux neuronaux ont été utilisées lors des expériences de
segmentation des structures cardiovasculaires. La géométrie 3D fut choisie à la lumière de
la littérature récente, qui favorise cette dernière [215, 217-221, 223] à la 2D [235] ou la 2.5D
(images 2D fournies au réseau selon différents champs de vue) [216, 236]. En effet, bien
que plus gourmande en mémoire et en temps d’entraînement, elle fournit de meilleures
informations contextuelles au réseau, ce qui se concrétise par de meilleures performances
[237].

Comme réseau principal de segmentation, nous avons opté pour un U-Net 3D [227]. Le réseau
a été construit sur cinq niveaux, chacun composé de trois convolutions 3D, suivies d’une
normalisation de batch, d’une activation ReLu et d’un maxpooling (ou d’une convolution
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3D transposée sur le chemin expansif opposé), augmentant le nombre de canaux de 32 à
512 le long des niveaux. Toutes les convolutions utilisent des conditions de bord constant.
Une entropie binaire croisée (binary cross entropy) est utilisée comme fonction de coût avec
l’optimiseur Adam et un taux d’apprentissage initial de 10−4 avec un facteur de décroissance de
0.88 le long de 30 époques de 10000 batches. Une illustration détaillée du réseau est présentée à
la figure 2.5. Deux architectures supplémentaires dérivées du U-Net - U-Net++ [238] et X-Net
3D [239] - ont également été développées pour évaluer l’influence de l’architecture du réseau
sur le résultat de la segmentation. Elles partagent avec le U-Net la même fonction de coût, le
même optimiseur, la même profondeur, le même nombre de canaux de features, d’entrées et de
sorties, et les mêmes caractéristiques de blocs convolutifs (trois convolutions 3D, suivies d’une
batch-normalization, d’une activation ReLu et d’un maxpooling). Ces architectures s’appuient
sur l’architecture du U-Net original et visent à développer ses points positifs. Le X-Net cherche
à multiplier les couches de convolution, tout en évitant de réduire de façon trop importante
la résolution de l’image. Le U-Net++ quant à lui comble l’écart entre les chemins encodeur et
décodeur du U-Net, en maximisant la supervision du réseau. Ils sont respectivement illustrés
en figures 2.6 et 2.7.

Lors du processus d’entraînement de ces réseaux, les scanners ont été ré-échantillonnés à un
espacement isotrope de [2, 2, 2] mm, en utilisant une interpolation "plus proche voisin", puis
fenêtrés à [-400,600] UH, pour rehausser le contraste dans les structures cardiovasculaires et
normalisés sur l’intervalle [−1, 1]. Chaque batch était composé d’un seul patch de dimensions
maximales [100, 100, 100] choisi dans le volume d’un patient aléatoire de l’ensemble de

Figure 2.5 – Schéma d’implémentation du U-Net 3D

19



Chapitre 2. Segmentation des structures cardiovasculaires en TDM

Figure 2.6 – Schéma d’implémentation du U-Net++ 3D

Figure 2.7 – Schéma d’implémentation du X-Net 3D
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données d’entraînement, avec des vérités terrains correspondantes de dimensions [100, 100,
100, #2;0BB4], où chaque canal #2;0BB4 représente une classe de structure cardiovasculaire.
Pour assurer une bonne couverture de la région d’intérêt, 80% des patchs sont tirés au sort
avec la condition de contenir au moins un voxel de GT. Les 20% de patchs restants ont été
échantillonnés uniformément à partir de scans complets. 10% de l’ensemble d’entraînement
fut utilisé comme ensemble de validation pendant l’entraînement. Le modèle final est choisi
lorsque la fonction de coût d’entraînement a atteint la convergence. Pendant l’inférence, les
scans furent ré-échantillonnés et normalisés de la même manière que lors de l’apprentissage,
puis transmis aux réseaux. Pour des raisons de gestion de la mémoire GPU, chaque scan a été
divisé en trois parties le long de l’axe longitudinal qui sont ensuite fournis séquentiellement
aux réseaux. Les sous-prédictions ont ensuite été concaténées, ré-échantillonnées à pleine
résolution et traitées à l’aide d’un filtre adaptatif [240].

Tous les entraînements et inférences ont été effectués sur une station de travail équipée de
64 Gbit de RAM, d’un GPU Titan-RTX (24 Gbit de mémoire dédiée) et d’un CPU Intel Core
i7-6850K.

(a) MonoE 54 kV (b) MonoE 100 kV (c) VNC

(d) CTA, phase artérielle (e) TAP, phase tardive (f) TNC

Figure 2.8 – Illustrations de la similitude entre différentes reconstructions spectrales (rangée
du haut) générées depuis un seul scanner et différents patients imagés selon différents
protocoles (rangée du bas).

II.3 Augmentation spectrale

Plusieurs méthodes ont été proposées pour construire des réseaux de segmentation spécifiques
aux données spectrales [241, 242].Cependant, comme le but à terme est de pouvoir segmenter
des scans tout venant, nous ne pouvons pas limiter l’inférence des réseaux aux seuls scans
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provenant de scanners spectraux. Ainsi, ces réseaux doivent avoir comme entrée une image
conventionnelle, sans besoin d’information spectrale supplémentaire.

Cela limite intrinsèquement les données d’entrée à des images avec un niveau de gris
similaire aux images conventionnelles, c’est-à-dire en échelle Hounsfield. Nous travaillons
donc uniquement avec des images VNC et monoE calculées dynamiquement pendant
l’entraînement, à partir des cartes d’eau et d’iode (selon l’équation B.4). Comme illustré en
figure 2.8, les VNC permettent de simuler des images non contrastées. Ainsi, entraîner un
réseau efficace sur des images non-injectées peut être envisagé sans avoir à péniblement
annoter une base de données non injectées. Les changements de contraste progressifs des
monoE peuvent quant à eux simuler différentes concentrations de produit de contraste dans
le patient.

Dans les expériences qui suivront, nous étudierons plusieurs stratégies d’entraînement
incluant ces différentes images. Chacune de ces stratégies est caractérisée par un ratio
d’images, spectrales ou conventionnelles, qui seront fournies au réseau pendant l’entraînement.
Pour chaque batch, le type d’image est aléatoirement choisi selon le ratio, permettant de
conserver un nombre de batchs par époque constant pour toutes les stratégies d’entraînement.
Lors des étapes de validation et de test, tous les réseaux seront appliqués sur des images
conventionnelles (contrastées ou non). La méthode globale d’entraînement est illustrée en
figure 2.9.

Figure 2.9 – Schéma de workflow typique d’entraînement (gauche) et de test (droite) d’un
réseau augmenté par l’imagerie spectrale.
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II.3.1 Expériences de segmentation de l’aorte

II.3.1.1 Comparaison des stratégies d’augmentation pour la segmentation de l’aorte

Les méthodes d’augmentation spectrale furent d’abord développées pour la segmentation
mono-classe de l’aorte. Pour étudier l’efficacité de cette dernière, le U-Net 3D décrit en section
2.II.2 a été entraîné selon plusieurs stratégies présentées dans le tableau 2.7.

Dans un premier temps, un réseau fut entraîné uniquement avec des images CCE (CCEonly).
Comme ces images auraient pu être réalisées sur n’importe quel scanner conventionnel, ce
modèle se veut représentatif des études portant sur la segmentation en TDM, et servira de
mesure étalon pour les autres stratégies.

Ensuite, comme première approche d’augmentation spectrale, un ratio de 70% d’images
CCE et 30% de VNC fut fourni au second réseau (CCE-VNC) : L’ajout de VNC aux données
d’entraînement pourrait améliorer les performances du réseau sur les scanners pas ou peu
contrastés. Parallèlement, afin de vérifier si deux solutions spécialisées sont plus performantes
qu’une solution généraliste, un réseau a ensuite été entraîné avec uniquement des images
VNC (VNConly), et sera comparé avec CCEonly à CCE-VNC.

Comme la différence de concentration de l’agent de contraste est une source majeure de
variation entre les examens de TDM, un réseau a été entraîné avec VNC et des monoEs
d’énergie aléatoire entre 54 et 100 kV (rME-VNC). Cette stratégie se veut comme une évolution
de CCE-VNC, où les images injectées que sont les monoEs présenteront maintenant plusieurs
intensités de contraste, plutôt qu’une seule.

Enfin, une dernière stratégie fut entraînée, basée sur le mélange d’images MonoE, les blended-
monoEs, accompagnées de 30% VNC (bdME-VNC). En effet, le processus d’augmentation de
rME-VNC ne permet pas de traiter complètement l’inhomogénéité spatiale du produit de
contraste dans les vaisseaux. Selon le protocole d’injection, le produit de contraste peut en
effet n’être présent que dans une partie spécifique du système vasculaire, comme pour les
scanners EP, où seule la circulation droite est contrastée. Pour simuler ces inhomogénéités et
générer une plus large gamme de contrastes entre l’aorte et les structures avoisinantes, des
monoEs aléatoires distinctes sont utilisées pour la structure cible et pour le reste de l’image,
tels que :

�3"� = �) × ">=>�1 + (1 − �)) × ">=>�2 (2.1)

où GT est le masque de segmentation binaire de la structure cible, et BdME les images
monoEs mélangées. ">=>�1 et ">=>�2 sont deux monoEs d’énergie aléatoire. Durant
l’entraînement de la stratégie bdME-VNC, les blended-monoEs, telles qu’illustrées en figure

Stratégie Augmentation de l’ensemble d’entraînement
CCEonly 100% d’images conventionnelles injectées
VNConly 100% d’images VNC
CCE-VNC 70% d’images CCE , 30% de VNC
rME-VNC 70% de monoE d’énergie aléatoire (entre [54-100] kV), 30% de VNC
bdME-VNC 70% de blended monoE, 30% de VNC

Table 2.7 – Stratégies d’augmentation spectrales étudiées pour la segmentation de l’aorte.
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Figure 2.10 – Principe de génération dynamique des blended-monoEs durant l’entraînement.

2.10 sont générées à la volée. On remarque en figure 2.11 que les blended-monoEs permettent
de simuler des différences de contraste locales, ce qui n’est pas faisable avec des monoEs.

Comme évaluation de ces différentes expériences, le Dice moyen par protocole (EP, TAP, CTA,
TNC) sera calculé sur l’ensemble de test. Des séries de tests T pairés seront réalisées entre les
distributions de Dice par protocole et expériences, et les p-valeurs résultantes seront fournies
pour attester des différences significatives des résultats.

II.3.1.2 Reproductibilité de la segmentation selon le contraste

Pour évaluer la variabilité des biomarqueurs à la phase d’injection du produit de contraste, le
réseau de segmentation de l’aorte a été appliqué aux trois scanners à différentes phases par
patient de l’ensemble IAboost, et les segmentations résultantes collectées.

À partir des segmentations, le rayon maximal de l’aorte a été extrait. La ligne médiane de
l’aorte a été calculée depuis la segmentation par un algorithme de squelettisation basé sur
l’amincissement topologique de la segmentation [243-246]. Les scanners présentant un champ
de vue sur l’abdomen, seules quelques coupes cardiaques sont visibles, et nous ne pourrons
pas évaluer ici la segmentation cardiaque. Une fois extraits, les rayons de l’aorte ont été
comparés selon la phase d’injection par des graphiques de Bland-Altman et de nuage de
points. Les régressions linéaires, leur équation et les coefficients de détermination de Pearson
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Figure 2.11 – Exemples d’augmentation spectrale à partir d’un seul scanner, comparé à des
scanners conventionnels à différentes phases d’injection.

R2 correspondants sont annotés sur les graphiques. Pour évaluer si les trois ensembles de
mesures présentent une différence significative, une ANOVA répétée a été calculée entre les
distributions de rayons, et des tests T pairés post-hoc calculés. Les p-valeurs résultantes entre
les trois ensembles de deux mesures sont fournies sous forme de matrices de corrélation.

II.3.2 Expériences de segmentation des structures cardiovasculaires

II.3.2.1 Comparaison des stratégies d’augmentation pour la segmentation cardiaque

Les méthodes d’augmentation spectrale précédemment décrites ont ensuite été adaptées à
la segmentation multi-classes des structures cardiovasculaires, afin de rendre cette dernière
plus robuste aux différents protocoles d’imagerie.

Ainsi, le U-Net 3D a été entraîné selon les stratégies d’augmentation regroupées dans le
tableau 2.8. À fin de comparaison, deux réseaux ont été entraînés avec uniquement des images
CCE : tout d’abord, en utilisant uniquement les images CCE brutes, comme précédemment
(CCEonly), puis en les augmentant par fenêtre glissante (CCEaug). Pour ce second cas, la
largeur de la fenêtre a été choisie au hasard entre [600, 1200] UH et centrée sur une valeur
aléatoire dans l’intervalle [-100, 500] UH. Cette stratégie d’entraînement vise à comparer
l’augmentation spectrale à une augmentation plus standard en niveaux de gris.

Nous avons ensuite cherché à reproduire les stratégies d’augmentation spectrale développées
pour l’aorte en section 2.II.3.1. Les stratégies CCE-VNC et rdME-VNC ont été implémentées,
avec respectivement en entrée 70% d’images conventionnelles et 30% de VNC, et 70% d’images
monoE d’énergie aléatoire et 30% de VNC. Cependant, les blended-monoE se sont avérées
plus difficiles à adapter à la segmentation multi-classes, du fait de la plus grande complexité
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Stratégie Augmentation de l’ensemble d’entraînement
CCEonly 100% d’images conventionnelles injectées
CCE-VNC 70% d’images CCE, 30% de VNC
rME-VNC 70% de monoE d’énergie aléatoire (entre 40 et 130 kV), 30% de VNC
fbdME-VNC 70% de full-blended monoE, 30% de VNC
hbdME-VNC 70% de heart-blended monoE, 30% de VNC
tbdME-VNC 70% de transitions-blended monoE, 30% de VNC

Table 2.8 – Stratégies d’augmentation spectrales étudiées pour la segmentation multi-classes
du coeur.

de leur vérité terrain. Les différentes cavités communiquant, modifier le contraste dans l’une
d’elle implique de le faire varier également dans ses voisines.

Nous avons d’abord simplement adapté l’algorithme des blended-monoE de l’aorte (équation
2.1) en multi-classes, selon la méthode que l’on nommera full-blended-monoE. Lors de
l’entraînement, huit monoEs d’énergie aléatoire (entre 40 et 130 kV) sont reconstruites et
fusionnées avec les sept classes de segmentation et le fond, selon :

5 13"� =

6∑

==0

�)[=] × <>=>�= + (1 − ∪6
==0�)[=]) × <>=>�12: (2.2)

où fbdME est l’image full-blended-MonoE, GT[n] la vérité terrain de la classe n, <>=>�=

la = 84<4 monoE d’énergie aléatoire et <>=>�12: la monoE d’énergie aléatoire du fond de
l’image. Cette méthode a pour intérêts sa simplicité et de sa vitesse de calcul. Cependant, bien
qu’une large variété de contrastes locaux soit observable dans les images générées par cet
algorithme, des aberrations peuvent apparaître, du fait de l’absence de restrictions sur le choix
des monoEs intégrées à chaque classe de segmentation. Comme illustrée en figure 2.12a, le
myocarde, par exemple, peut apparaître moins dense que la cavité du ventricule qu’il entoure.
On observe également de grosses discontinuités de contraste entre l’oreillette droite et la
veine cave supérieure, cette dernière étant traitée comme du fond. Ces mêmes discontinuités
sont également observables de cavité à cavité, lorsque les deux monoEs aléatoirement choisies
sont d’énergies trop différentes.

Pour tâcher de résoudre ces images aberrantes qui nuisent à la qualité de l’entraînement, deux
méthodes supplémentaires ont été développées. En premier lieu, nous avons cherché avec les
heart-blended-monoEs à simplifier la génération de ces images. Dans ce cas, l’ensemble des
classes de segmentation est sommé en une seule classe, sur laquelle sera projeté une monoE
d’énergie aléatoire (de 40 à 130 kV), comme dans le cas de l’aorte. On obtient donc l’image
par l’équation :

ℎ13"� = �)BD< × <>=>��) + (1 − ∪6
==0�)[=]) × <>=>�12: (2.3)

où hbdME est l’image heart-blended-monoE. Les autres annotations sont identiques à
l’équation 2.2 précédente. Les images résultantes, regroupées en figure 2.12b, présentent
moins de ratios de contraste aberrants entre les différentes structures cardiovasculaires.
Cependant, on remarque sur plusieurs images un "halo" blanc à l’intérieur de la cavité
ventriculaire gauche. Ce phénomène apparaît lorsqu’une monoE de basse énergie (et donc
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(a) full-blended-monoE (fbME).

(b) heart-blended-monoE (hbdME).

(c) transitions-blended-monoE (tbdME).

Figure 2.12 – Illustrations des différentes méthodes de génération des blended-monoE
étudiées pour la segmentation multi-classes du coeur.
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haut contraste) est choisie en fond d’image, alors qu’une monoE de haute énergie est placée
dans la GT du coeur. Comme cette GT n’est pas parfaite, un liseré entre la cavité ventriculaire
gauche et le myocarde n’appartient à aucune des deux classes. Conséquemment, l’image de
fond apparaît dans ce liseré, formant le halo blanc de haut contraste autour de la cavité peu
contrastée.

Pour adoucir cet effet de halo tout en évitant les discontinuités de contraste aberrantes vues
avec les images full-blended-monoEs, une dernière méthode nommée transitions-blended-
monoE a été développée. Le calcul de l’image résultante suit la même équation que les
full-blended-monoEs, mais le choix des monoEs impliquées n’est plus aléatoire. Le choix
d’énergies proches est forcé pour utiliser des monoEs cohérentes entre elles et adoucir les
transitions entre organes avoisinants. Une énergie initiale est choisie aléatoirement pour le
fond et le myocarde. Les énergies des monoEs des cavités et vaisseaux (Ao, OG, VG, OD, VD,
AP) sont ensuite choisies pour simuler la progression du bolus dans ces structures, tout en
restant cohérentes avec l’énergie de la monoE de fond, selon sept transitions différentes : 1

• contraste progressif de l’oreillette gauche à l’aorte, contraste faible dans la circulation
droite : �$� > �+� > ��> , et �$� ≈ �+� ≈ ��% ≫ �$�.

• contraste dégressif de l’oreillette gauche à l’aorte, contraste faible dans la circulation
droite : �$� < �+� < ��> , et �$� ≈ �+� ≈ ��% ≫ ��> .

• contraste progressif de l’oreillette droite aux artères pulmonaires, faible contraste dans
la circulation gauche : �$� > �+� > ��% , et �$� ≈ �+� ≈ ��> ≫ �$� .

• contraste dégressif de l’oreillette droite aux artères pulmonaires, faible contraste dans la
circulation gauche : �$� < �+� < ��% , et �$� ≈ �+� ≈ ��> ≫ �+� .

• contraste faible progressif de l’oreillette gauche aux artères pulmonaires :
�$� > �+� > ��> > �$� > �+� > ��% .

• contraste faible dégressif de l’oreillette gauche aux artères pulmonaires :
�$� < �+� < ��> < �$� < �+� < ��% .

• contraste constant dans toutes les cavités : �$� ≈ �+� ≈ ��> ≈ �$� ≈ �+� ≈ ��% .

Lors de l’entraînement, une transition est choisie aléatoirement pour chaque image. Les
énergies sont ensuite définies selon la transition d’énergies choisie. Des illustrations d’images
résultantes sont regroupées en figure 2.12c. Ces images présentent très peu de contrastes
aberrants et de halos sur le ventricule gauche. Cependant, on observe également fatalement
que les contrastes sont moins variés qu’avec les précédentes méthodes proposées.

Comme évaluation de ces différentes expériences, le Dice global (calculé sur la prédiction
complète, de dimension [I, G, H, #2;0BB4]) moyen par protocole (EP, TAP, CTA, TNC) est
calculé. Des séries de tests T pairés sont réalisées entre les distributions de Dice global par
protocole et expériences, et les p-valeurs résultantes sont fournies pour attester des différences
significatives des résultats. Les résultats détaillés par classe sont également fournis pour la
meilleure stratégie d’augmentation et CCEonly. En plus des coefficients de Dice, les métriques
de distance HD95% et ASSD sont présentées, calculées par classe et sur la prédiction globale.

II.3.2.2 Confrontation de différentes architectures

Pour étudier l’influence de l’augmentation spectrale sur les performances de différentes
architectures de réseaux convolutifs, deux réseaux supplémentaires ont été entraînés avec
la meilleure stratégie d’augmentation et CCEonly comme référence. Ces architectures, un

1. On rappelle que le contraste et le bruit d’une monoE augmentent lorsque son énergie diminue.
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X-Net 3D et U-Net++ 3D, ont été détaillées en section 2.II.2. Pour chaque réseau, stratégie
et protocole, le Dice global est fourni avec les p-valeurs résultantes de tests T pairés, pour
pouvoir comparer les performances des différents réseaux entre eux.

II.3.2.3 Influence de la taille de l’ensemble d’entraînement

Base Nombre de patients
DS-full 112
DS-2/3 75
DS-1/2 56
DS-1/3 37
DS-1/4 28
DS-1/6 19

Table 2.9 – Ensemble de données
d’entraînement étudiés.

L’efficacité de l’augmentation de données dépend
beaucoup de la taille de l’ensemble d’entraînement
original. Pour évaluer l’intérêt de l’augmentation spec-
trale selon la taille de l’ensemble de données, les deux
méthodes CCEonly et CCE-VNC ont été entraînées
avec l’architecture de U-Net 3D sur des ensembles
de données d’entraînement de taille croissante, allant
de 19 à 112 scanners, comme le montre le tableau 2.9.
Les deux méthodes ont été testées à chaque étape, sur
l’ensemble seg_test complet. Comme précédemment,
les valeurs moyennes du coefficient de Dice entre la
GT et la prédiction pour chaque protocole d’imagerie
et chaque classe de segmentation ont été calculées,
pour CCEonly et CCE-VNC, en fonction de la taille
des ensembles de données d’entraînement. Des tests T appariés ont été calculés entre les
différents modèles entraînés, et les p-valeurs résultantes ont été rassemblées pour évaluer si
les améliorations sont significatives.

II.3.2.4 Inférence sur le challenge MMWHS

Comme dernière expérience, nous avons souhaité confronter notre réseau de segmentation
avec ceux décrits en section 2.I.3. Pour ce faire, nous avons inféré notre modèle entraîné selon
la stratégie CCE-VNC en section 2.II.3.2.1 sur l’ensemble de test du challenge MMWHS [226].
Pour correspondre aux données du challenge, nos prédictions de l’aorte ont été tronquées
à la jonction entre l’aorte ascendante et l’arc aortique. Les résultats de coefficient de Dice,
calculés par un script fourni par les organisateurs (les vérités terrains étant cryptées) ont été
rassemblés.

III Résultats des expériences d’augmentation

III.1 Segmentation mono-classe de l’aorte

III.1.1 Comparaison des stratégies d’augmentation pour la segmentation de l’aorte

Le Unet 3D s’est montré capable de segmenter l’aorte sur tous les protocoles étudiés. Les
performances détaillées de segmentation de chaque stratégie par type d’images sont présentées
dans le tableau 2.10 et en figure 2.13. Des illustrations des performances de segmentation
des modèles CCEonly et bdME-VNC par protocole sont regroupées en figure 2.14. On peut
observer que toutes les stratégies basées sur l’augmentation spectrale et incluant des images
VNC ont surpassé la stratégie impliquant uniquement des images conventionnelles (CCEonly).
En effet, la meilleure stratégie (bdME-VNC) obtient un Dice moyen de 0.934±0.027 (max 0.961,
min 0.0.754) alors que CCEonly n’atteint qu’un Dice moyen de 0.887 ± 0.099 (max 0.960, min
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Coefficients de Dice moyens

protocole
CCEonly VNConly CCE-VNC rdME-VNC bdME-VNC

EP 0.901 ± 0.067 0.878 ± 0.076 0.926 ± 0.027 0.921 ± 0.038 0.932 ± 0.018
TAP 0.911 ± 0.040 0.912 ± 0.019 0.927 ± 0.014 0.930 ± 0.015 0.931 ± 0.013
CTA 0.938 ± 0.023 0.886 ± 0.083 0.935 ± 0.034 0.935 ± 0.033 0.935 ± 0.036
TNC 0.700 ± 0.093 0.937 ± 0.012 0.936 ± 0.013 0.935 ± 0.013 0.940 ± 0.011

p-valeurs
CCEonly CCEonly CCEonly CCEonly VNConly VNConly VNConly CCE-VNC CCE-VNC rdME-VNC

vs vs vs vs vs vs vs vs vs vs
VNConly CCE-VNC rdME-VNC bdME-VNC HU-VNC rdME-VNC bdME-VNC rdME-VNC bdME-VNC bdME-VNC

0.1380 0.0250 0.0970 0.0080 0.0000 0.0000 0.0000 0.1650 0.0400 0.043
0.926 0.074 0.03 0.0270 0.0040 0.0020 0.0000 0.0770 0.0710 0.784
0.000 0.102 0.126 0.1670 0.0000 0.0000 0.0000 0.5990 0.8970 0.801
0.000 0.000 0.000 0.0000 0.4260 0.2080 0.0000 0.4180 0.0380 0.013

Table 2.10 – Détails des résultats de Dice moyen pour les différentes stratégies d’augmentation
spectrale. Les p-valeurs résultantes des tests T pairés entre distributions de Dice sont fournies,
avec les valeurs colorées indiquant une amélioration significative pour la stratégie de la
couleur correspondante.

Figure 2.13 – Coefficients de Dice entre prédictions et vérités terrains par protocole et stratégie
d’entraînement. Les boîtes et les moustaches s’étendent respectivement du 25ème au 75ème

centile (interquartiles), et du 5ème au 95ème centile. La médiane/moyenne est représentée par
une ligne solide/pointillée à l’intérieur des boîtes.
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Figure 2.14 – Exemples de segmentations par les modèles CCEonly et bdME-VNC.
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0.557). Il convient de noter que les résultats de bdME-VNC sont également très favorablement
comparables à ceux d’autres études sur la segmentation de l’aorte par tomographie sans
contraste [183, 247]. Toutes les stratégies adoptant l’augmentation spectrale et les VNC (CCE-
VNC, rdME-VNC, bdME-BNC) montrent des performances significativement supérieures
pour les scans EP et TNC, mais pas pour les TAP. Ceci est probablement dû au fait que bien
qu’ils soient moins contrastés, ces derniers sont les plus ressemblants aux scanners présents
dans notre ensemble d’entraînement.

En comparant les stratégies spectrales elles-mêmes, bdME-VNC surpasse significativement
CCE-VNC dans toutes les situations. Une importante différence de Dice moyen est notable
pour les scans EP, les plus difficiles à traiter pour le réseau. En effet, les EP ne faisaient pas
partie de l’ensemble de données d’entraînement et l’inversion du contraste entre l’aorte et la
veine cave supérieure par rapport aux données d’entraînement est source de confusion pour
les modèles. Néanmoins, un Dice moyen de 0.94 a été atteint par BdME-VNC, ce qui souligne
le fait que cette stratégie permet d’entraîner des réseaux beaucoup plus polyvalents, sans avoir
besoin d’un ensemble d’entraînement étendu. Par ailleurs, aucune différence significative
entre RdME-VNC et bdME-VNC n’est observable.

Enfin, à l’exception de CCEonly qui n’a pas été entraîné sur des images VNC, toutes les
segmentations sur les scans TNC atteignent un Dice supérieur à 0.91, ce qui laisse à penser
que l’inclusion de VNC dans le jeu de données d’entraînement est obligatoire pour obtenir des
résultats acceptables lors de l’inférence sur ces images. Cependant, il convient de noter que
VNConly, entraîné uniquement sur des images VNC, a obtenu le score le plus faible sur les
TNC, en excluant CCEonly. Cela peut être dû au fait que les vraies images sans contraste sont
acquises avec un large spectre d’énergie (de 80 à 140 kVp), alors que les VNC sont générées
pour correspondre à une valeur d’énergie moyenne de 70 kVp. Cela induit un contraste plus
uniforme dans les vaisseaux pour les VNC que pour les TNC. Cela souligne la nécessité de
construire un ensemble de données combinées comprenant des images contrastées et non
contrastées afin d’augmenter la variabilité des situations fournies au réseau pendant la phase
d’apprentissage. Cela est confirmé en comparant les résultats de CCE-VNC et de CCEonly et
VNConly. Ces deux méthodes spécialisées n’atteignent pas les Dice moyens de la méthode
généraliste qu’est CCE-VNC.

Globalement, les techniques d’augmentation des données avec monoE et VNC ont permis
de créer un réseau plus polyvalent avec un ensemble de données réduit, et ont montré des
résultats plus précis qu’un réseau entraîné sur des images conventionnelles uniquement. Avec
un post-traitement adéquat, l’approche décrite ici peut devenir un outil efficace pour une
segmentation rapide sur une large gamme de protocoles d’images TDM en routine clinique.

III.1.2 Reproductibilité de la segmentation selon le contraste

Les figures 2.15 et 2.18 regroupent respectivement les résultats de mesure des rayons de
l’aorte et les p-valeurs des mesures effectuées sur l’ensemble de données IABoost.

Les mesures des rayons de l’aorte sont extrêmement corrélées entre les différents scanners,
avec des coefficients de détermination R2 compris entre 0.981 et 0.990. Sans surprise, le
coefficient de détermination le plus faible (R2=0.981) est trouvé entre les scans sans contraste et
ceux en phase artérielle, qui sont les plus différents en termes de contraste. Le rayon maximal
de l’aorte est légèrement surestimé sur les scanners TNC, sur lesquels la paroi et la lumière
du vaisseau sont indiscernables l’une de l’autre. Au regard des graphiques de Bland-Altman,
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(a) Artérielle vs portale.

(b) Artérielle vs non contrasté.

(c) Non contrasté vs portale.

Figure 2.15 – Nuages de points et Bland-Altman des différentes mesures comparées des
rayons de l’aorte entre les scanners non contrastés et en phase artérielle et portale.
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(a) ballon de contre-pulsion. (b) Aorte abdominale sinueuse. (c) Anévrisme aortique.

Figure 2.16 – Vues sagittales de patients présentant des variations physiologiques et patholo-
giques importantes, induisant des difficultés de reproductibilité des segmentations sur les
différents scanners. Une fenêtre de [-400, 600] UH est appliquée aux images.

(a) Phase artérielle. (b) Phase portale. (c) Non contrasté

Figure 2.17 – Anévrisme de l’aorte abdominale dont le rayon est correctement reproduit
entre les 3 scanners. En rouge, on observe le contour de l’aorte et en bordeaux la ligne centrale.
Une fenêtre de [-400, 600] UH est appliquée aux images.

les moyennes des mesures sont très proches de zéro, particulièrement lorsqu’on compare
les scanners en phase portale et sans contraste (moyenne (ART-PRT) = - 0.022 mm). Comme
discuté plus tôt, la légère surestimation du rayon sur les scanners à faible contraste (PRT,
TNC) affecte également les moyennes des différences (moyenne (ART-PRT)=-0.194, moyenne
(ART-TNC)=-0.171, respectivement).

Les limites d’accord 95% varient de 0.689 à 1.343 mm. Les quatre valeurs aberrantes
(outliers) présents sur les Bland-Altman sont dues à des variations de la segmentation
de l’aorte, imputables notamment à un anévrisme, une aorte abdominale très sinueuse
et à un ballon de contre-pulsion aortique, illustrés en figure 2.16. Le ballon de contre-
pulsation est un cas particulièrement difficile, car il apparaît comme une poche d’air à
l’intérieur de la lumière de l’aorte, ce qui est loin de la distribution normale des niveaux
de gris dans l’aorte, indépendamment de la présence ou non de produit de contraste.

34



III. Résultats des expériences d’augmentation

Figure 2.18 – P-valeurs résultantes des tests
T pairés post-hoc des distributions de rayons
de l’aorte sur les trois types de scanners.

La majorité des prédictions des rayons sont si-
tuées entre 5 et 15 mm, valeurs normales pour
l’aorte abdominale de patients adultes [248, 249].
On remarque cependant trois rayons supérieurs
à 20 mm. Ces trois patients présentent de gros
anévrismes, très correctement segmentés et me-
surés, comme en témoigne la figure 2.17.

L’ANOVA calculée entre les trois séries de me-
sures donne une p-valeur de 0.981 et F-valeur de
0.019. Les p-valeurs des tests T pairés post-hoc
sont également très largement supérieures à
0.05, avec des valeurs comprises entre 0.860 et
0.984, confirmant que les trois séries de mesures
sont statistiquement identiques. Globalement,
l’ensemble des résultats nous permet d’affirmer
que la segmentation de l’aorte est reproductible
sur différentes phases de contraste.

III.2 Segmentation multi-classes des structures cardiovasculaires

III.2.1 Vue globale de l’apport de l’augmentation spectrale

Les résultats de segmentation sont rassemblés dans le tableau 2.11, et illustrés en figure
2.19. La figure 2.20 rassemble quelques exemples de segmentations sur différents protocoles
d’imagerie. On remarque tout de suite que les résultats des stratégies basées sur l’utilisation
des monoEs (blended-monoEs et random-monoEs) sont tous significativement inférieurs ou
équivalents aux résultats de la stratégie CCE-VNC. rdME-VNC, fbdME-VNC, hbdME-VNC,
tbdME-VNC améliorent tous significativement les résultats sur les scans TNC par rapport à
CCEonly. Cependant, contrairement à CCE-VNC, elles sont également toutes significativement
inférieures à CCEonly pour la segmentation des CTA.

Parmi les stratégies employant des monoEs, rdME-VNC se démarque comme étant la plus
performante, tout en étant la plus simple à implémenter. Une amélioration significative de
1.8 points de Dice est notable sur les scans TAP (moyenne de 0.883 ± 0.041 pour CCEonly
et 0.901 ± 0.022 pour rdME-VNC). Néanmoins, les CTA pâtissent de cette stratégie, avec
une détérioration significative des performances. Cette stratégie est tout de même en deçà
de CCE-VNC, vis-à-vis des scans EP et CTA : les Dices moyens passent respectivement de
0.878 ± 0.061 à 0.894 ± 0.032 et de 0.935 ± 0.011 à 0.937 ± 0.011.

fbdME-VNC atteint des résultats très similaires à rdME-VNC, avec les mêmes améliorations
et détériorations significatives, et des moyennes de Dice très similaires, à 0.005 près. Les
problématiques soulevées en regardant les images résultantes de cette méthode semblent peu
influencer sur l’entraînement. On notera qu’aucune différence n’est notable sur les scans EP
par rapport à rdME-VNC. Nous espérions que les variations locales de contraste induites par
fbdME-VNC puissent aider pour ces scans, qui ne présentent pas les mêmes répartitions de
contraste que les scans de l’ensemble d’entraînement.
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Coefficients de Dice moyens

Protocole
CCEonly CCEaug CCE-VNC rdME-VNC fbME-VNC hbdME-VNC tbdME-VNC

EP 0.876 ± 0.080 0.878 ± 0.059 0.894 ± 0.032 0.878 ± 0.061 0.878 ± 0.046 0.867 ± 0.042 0.726 ± 0.165
TAP 0.883 ± 0.041 0.899 ± 0.024 0.900 ± 0.022 0.901 ± 0.022 0.896 ± 0.025 0.878 ± 0.033 0.704 ± 0.098
CTA 0.937 ± 0.012 0.937 ± 0.011 0.937 ± 0.011 0.935 ± 0.011 0.932 ± 0.013 0.921 ± 0.013 0.859 ± 0.070
TNC 0.612 ± 0.116 0.815 ± 0.115 0.889 ± 0.015 0.886 ± 0.014 0.888 ± 0.013 0.883 ± 0.016 0.826 ± 0.044

p-valeurs
CCEonly CCEonly CCEonly CCEonly CCEonly CCEonly CCEaug CCEaug CCEaug CCEaug CCEaug

vs vs vs vs vs vs vs vs vs vs vs
CCEaug CCE-VNC rdME-VNC fbME-VNC hbdME-VNC tbdME-VNC CCE-VNC rdME-VNC fbME-VNC hbdME-VNC tbdME-VNC

0.844 0.153 0.904 0.920 0.488 0.000 0.015 0.994 0.956 0.110 0.000
0.007 0.007 0.005 0.034 0.433 0.000 0.393 0.330 0.374 0.000 0.000
0.992 0.497 0.004 0.000 0.000 0.000 0.415 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.017 0.022 0.017 0.023 0.000

* p-valeurs
CCE-VNC CCE-VNC CCE-VNC CCE-VNC rdME-VNC rdME-VNC rdME-VNC fbME-VNC fbME-VNC hbdME-VNC

vs vs vs vs vs vs vs vs vs vs
rdME-VNC fbME-VNC hbdME-VNC tbdME-VNC fbME-VNC hbdME-VNC tbdME-VNC hbdME-VNC tbdME-VNC tbdME-VNC

0.018 0.000 0.000 0.000 0.941 0.094 0.000 0.010 0.000 0.000
0.814 0.108 0.000 0.000 0.073 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.001 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.066 0.754 0.007 0.000 0.229 0.223 0.000 0.012 0.000 0.000

Table 2.11 – Résultats de Dice moyen des différentes stratégies d’augmentation spectrale
pour la segmentation cardiaque. Les p-valeurs résultantes d’intérêt des tests T pairés entre
distributions de Dice sont fournies, avec les valeurs colorées indiquant une amélioration
significative pour la stratégie de la couleur correspondante.

Enfin, hbdME-VNC et plus encore tbdME-VNC sont très en deçà de CCE-VNC en termes
de résultats de segmentation. Une détérioration significative des résultats sur l’ensemble
des protocoles est en effet observable. Les VNC sont les seules tributaires de l’amélioration
notable de ces stratégies par rapport à CCEonly, évidemment sur les TNC. Une détérioration
est sinon observée pour les CTA pour hbdME-VNC et pour tous les autres protocoles pour
tbdME-VNC. Les moyennes de Dice pour tbdME-VNC sont particulièrement basses, avec de
8 à 17 points de Dice de différence avec CCEonly. Les résultats sur EP et TAP tombent sous
les 0.73 (0.726 ± 0.165 et 0.704 ± 0.098, respectivement) de Dice moyen. Les CTA, pourtant les
scanners les plus faciles à segmenter, tombent quant à eux à 0.859 ± 0.070. Cela peut être dû
au liseré blanc visible sur les images hbdME et tbdME (détaillé en section 2.II.3.2 et illustré en
figure 2.8), qui ne se retrouve pas sur les images conventionnelles de la base de test.

Globalement, l’augmentation par les monoEs pour la segmentation multi-classes du coeur
semble se heurter à la complexité des vérités terrain. Plus la stratégie d’entraînement se
complexifie, plus ses résultats semblent être médiocres. Les résultats de tbdME-VNC, dont
les images semblaient plus cohérentes que fbdME-VNC, sont surprenamment mauvais. Cela
est probablement dû à la variation moindre de contraste par rapport à fbdME-VNC, qui nuit
finalement plus à l’entraînement que les images aberrantes, telles que le myocarde moins
dense que la cavité ventriculaire.

Du fait des résultats supérieurs de CCE-VNC, cette méthode d’augmentation a été désignée
comme choix par défaut pour les applications à venir.
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(a) EP (b) TAP

(c) CTA (d) TNC

Figure 2.19 – Distributions de Dice pour les stratégies CCEonly, CCEaug, CCE-VNC, rdME-
VNC, fbME-VNC, hbdME-VNC, tbdME-VNC. Les boîtes et les moustaches s’étendent du
25ème au 75ème centile, et du 5ème au 95ème centile. La médiane/moyenne est représentée par
une ligne solide/pointillée à l’intérieur des boîtes.

III.2.2 Résultats détaillés de la stratégie CCE-VNC

Afin de pouvoir discuter l’évolution des différentes classes de segmentation grâce à l’augmen-
tation, le tableau 2.12 rassemble les métriques détaillées par classe de la stratégie CCE-VNC,
comparée à CCEonly.

On remarque d’emblée l’apport des VNC, qui permettent une amélioration fortement
significative des résultats sur toutes les classes de segmentation pour les scanners TNC, avec
toutes les p-valeurs inférieures à 3 × 10−2. Visuellement, il est intéressant de noter que la
segmentation sur ses images tend à produire des myocardes plus épais que sur les images
contrastées. Cela se ressent sur les résultats des classes Myo et VG, en deçà des scores obtenus
pour les scanners contrastés.

Concernant les scans TAP, Les classes Ao, VG, et Myo montrent une amélioration significative
du coefficient de Dice, allant de 0.015 à 0.047 points. Les segmentations du VG et Myo
semblent être particulièrement problématiques pour CCEonly, avec des valeurs moyennes du
coefficient de Dice inférieures à 0.85. Comme les scans TAP présentent différents niveaux de
concentration d’agent de contraste, CCEonly peut avoir des difficultés à trouver correctement
les limites entre la cavité et le myocarde lorsque le contraste est faible. Les deux réseaux
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Figure 2.20 – Exemples de segmentations du coeur par les modèles CCEonly et CCE-VNC.
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peuvent traiter les régions pelviennes et crâniennes sans avoir besoin d’une étape préliminaire
de localisation par boîte englobante.

Par rapport aux scans TNC et TAP, les scans EP montrent une amélioration plus faible du
coefficient de Dice. En effet, bien que des améliorations significatives soient notées sur OD
(p-valeur = 0.01), on observe également une détérioration significative des résultats de la
segmentation des classes Myo et VG. Néanmoins, on note une amélioration de 0.019 point du
coefficient de Dice moyen global, qui passe de 0.8763 ± 0.080 à 0.894 ± 0.032. Les images EP
sont les scans contrastés les plus difficiles à segmenter pour CCEonly et CCE-VNC, car ils ont
été entraînés sur des images avec un contraste constant (soit fort pour les images injectées
conventionnelles, soit très faible pour VNC, mais constant) dans toutes les cavités, alors que
EP montre une circulation droite beaucoup plus contrastée que la gauche.

Comme indiqué précédemment, notre ensemble de données d’entraînement est composé
uniquement de scans très contrastés, comme les images CTA, mais avec des champs de vue
différents. Comme CCEonly a été entraîné spécifiquement sur ces images, il était attendu
que cette méthode soit performante sur les images CTA. Néanmoins, les valeurs moyennes
globales du coefficient de Dice sont très proches pour les deux réseaux (0.937 ± 0.012 pour
CCEonly contre 0.937 ± 0.011 pour CCE-VNC), Une détérioration significative de 0.003 points
de Dice est à noter pour les classes OG et VG. Cela peut probablement s’expliquer par
l’entraînement de CCE-VNC sur une proportion de VNC, ce qui le rend moins spécifique
aux hauts contrastes des scans CTA. CCE-VNC parvient toujours à obtenir des résultats très

Coefficients de Dice moyen HD95% (mm) ASSD (mm)
Protocole Classe

CCEonly CCE-VNC p-valeurs CCEonly CCE-VNC CCEonly CCE-VNC
Ao 0.857 ± 0.172 0.918 ± 0.043 0.053 11.442 ± 19.009 6.539 ± 12.580 2.495 ± 4.140 1.200 ± 1.061
OG 0.897 ± 0.085 0.911 ± 0.037 0.278 6.254 ± 4.423 5.650 ± 2.348 1.439 ± 1.208 1.273 ± 0.502
VG 0.853 ± 0.082 0.834 ± 0.091 0.021 6.581 ± 4.429 7.446 ± 5.019 1.927 ± 1.059 2.241 ± 1.209

Myo 0.865 ± 0.067 0.849 ± 0.056 0.006 5.217 ± 3.496 5.581 ± 2.891 1.293 ± 0.571 1.397 ± 0.510
OD 0.829 ± 0.157 0.878 ± 0.090 0.010 9.787 ± 7.163 7.934 ± 5.287 2.346 ± 2.283 1.768 ± 1.211
VD 0.913 ± 0.051 0.910 ± 0.057 0.292 7.071 ± 6.926 6.293 ± 6.177 1.291 ± 0.931 1.316 ± 0.991
AP 0.914 ± 0.037 0.907 ± 0.069 0.497 5.306 ± 2.315 6.721 ± 5.437 0.942 ± 0.330 1.092 ± 0.756

EP

Global 0.876 ± 0.080 0.894 ± 0.032 0.153 18.844 ± 16.413 14.635 ± 11.884 1.341 ± 0.885 1.090 ± 0.364
Ao 0.912 ± 0.027 0.927 ± 0.014 0.003 19.975 ± 38.718 6.402 ± 17.916 2.229 ± 2.372 1.374 ± 1.106
OG 0.865 ± 0.201 0.901 ± 0.032 0.427 10.567 ± 24.043 6.762 ± 2.307 5.238 ± 17.401 1.421 ± 0.425
VG 0.825 ± 0.083 0.872 ± 0.062 0.001 6.679 ± 3.352 5.688 ± 3.018 2.308 ± 1.112 1.812 ± 0.863

Myo 0.835 ± 0.062 0.859 ± 0.049 0.003 5.296 ± 2.288 4.364 ± 2.277 1.413 ± 0.443 1.192 ± 0.398
OD 0.859 ± 0.077 0.867 ± 0.071 0.501 8.379 ± 4.810 9.253 ± 6.377 1.789 ± 0.914 1.795 ± 1.029
VD 0.909 ± 0.050 0.917 ± 0.034 0.125 6.170 ± 5.264 5.629 ± 4.264 1.311 ± 0.803 1.192 ± 0.548
AP 0.900 ± 0.024 0.905 ± 0.020 0.112 5.353 ± 2.903 5.243 ± 3.232 1.086 ± 0.287 1.031 ± 0.245

TAP

Global 0.883 ± 0.041 0.900 ± 0.022 0.007 30.777 ± 41.217 15.524 ± 16.621 1.698 ± 1.158 1.181 ± 0.341
Ao 0.939 ± 0.020 0.932 ± 0.040 0.049 2.913 ± 5.811 3.091 ± 5.184 0.784 ± 0.534 0.898 ± 0.865
OG 0.945 ± 0.013 0.942 ± 0.013 0.000 7.741 ± 3.146 8.020 ± 3.114 0.944 ± 0.233 0.982 ± 0.236
VG 0.962 ± 0.013 0.958 ± 0.014 0.000 2.132 ± 1.857 2.213 ± 1.440 0.635 ± 0.219 0.680 ± 0.212

Myo 0.913 ± 0.031 0.913 ± 0.027 0.730 1.945 ± 0.706 1.933 ± 0.674 0.641 ± 0.159 0.656 ± 0.160
OD 0.933 ± 0.024 0.935 ± 0.021 0.082 3.275 ± 1.782 2.999 ± 1.346 0.893 ± 0.302 0.860 ± 0.257
VD 0.946 ± 0.017 0.949 ± 0.016 0.016 2.500 ± 0.833 2.296 ± 0.835 0.765 ± 0.188 0.738 ± 0.203
AP 0.882 ± 0.060 0.888 ± 0.033 0.353 8.268 ± 5.014 9.987 ± 8.552 1.365 ± 0.629 1.457 ± 0.908

CTA

Global 0.937 ± 0.012 0.937 ± 0.011 0.497 11.289 ± 5.680 12.436 ± 7.843 0.776 ± 0.160 0.798 ± 0.190
Ao 0.544 ± 0.163 0.935 ± 0.013 0.000 27.046 ± 14.992 4.398 ± 7.633 5.444 ± 2.150 1.128 ± 0.753
OG 0.504 ± 0.247 0.897 ± 0.021 0.000 18.853 ± 10.072 5.036 ± 1.751 5.678 ± 2.964 1.335 ± 0.265
VG 0.164 ± 0.147 0.854 ± 0.037 0.000 36.263 ± 12.440 5.115 ± 1.193 11.781 ± 4.032 1.805 ± 0.465

Myo 0.573 ± 0.162 0.800 ± 0.039 0.000 20.044 ± 12.388 4.753 ± 1.593 4.506 ± 3.245 1.575 ± 0.316
OD 0.767 ± 0.196 0.870 ± 0.037 0.031 10.971 ± 10.338 5.294 ± 2.953 2.848 ± 2.820 1.507 ± 0.514
VD 0.778 ± 0.127 0.896 ± 0.023 0.001 13.211 ± 8.221 4.826 ± 1.566 3.190 ± 1.890 1.395 ± 0.291
AP 0.769 ± 0.105 0.880 ± 0.035 0.000 17.053 ± 8.861 8.367 ± 3.471 2.823 ± 1.378 1.330 ± 0.287

TNC

Global 0.612 ± 0.116 0.889 ± 0.015 0.000 38.793 ± 14.677 10.775 ± 6.692 3.920 ± 1.312 1.289 ± 0.181

Table 2.12 – Résultats détaillés des stratégies CCEonly et CCE-VNC.
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(a) CCEonly - axial (b) CCE-VNC - coronal (c) CCE-VNC - axial (d) CCE-VNC - coronal

Figure 2.21 – Patient ayant subi une lobectomie, particulièrement complexe à segmenter pour
les modèles.

proches de ceux de CCEonly, tout en étant capable de segmenter des scans avec différents
protocoles d’imagerie.

Globalement, le réseau augmenté par l’imagerie spectrale surpasse largement l’approche
conventionnelle. Une amélioration globale est perceptible dans la qualité de la segmentation,
et le réseau est moins sensible aux changements de contraste dans le coeur. Néanmoins, les
résultats de la segmentation présentent des faiblesses. Sur les différents protocoles d’imagerie,
la classe du myocarde ne s’améliore pas autant que les autres. En effet, selon le contraste,
les limites entre la cavité du ventricule gauche et le myocarde sont très difficiles à discerner,
tant pour la génération de vérités terrains que pour la prédiction du réseau. Par conséquent,
les motifs trabéculaires à l’intérieur du ventricule gauche peuvent facilement être inclus
dans la classe Myo. De plus, étant une structure creuse, le myocarde est plus petit et son
coefficient de Dice plus sensible à toute différence que toute autre classe. Enfin, certaines
valeurs aberrantes sont observées, en raison de variations pathologiques non observées dans
notre ensemble de données d’entraînement. Un scanner EP s’avère particulièrement difficile
à segmenter pour les deux réseaux, comme l’illustre la figure 2.21. Ce patient a subi une
lobectomie du poumon gauche. Par conséquent, le coeur entier s’est déplacé contre la paroi
costale, ce qui a rendu difficile sa segmentation par le réseau. Cet examen est à lui seul
responsable de toutes les valeurs minimales de chaque classe des images EP pour les deux
modèles. Cependant, ces limitations ne sont du fait de l’augmentation spectrale, mais plutôt
du manque de représentativité des données, au regard de la variété anatomique des patients.

III.2.3 Confrontation de différentes architectures

Le tableau 2.13 rassemble les résultats des stratégies d’augmentation CCEonly, CCEaug
et CCE-VNC pour les différentes architectures de réseau étudiées. Les résultats sont très
similaires sur les trois architectures. L’augmentation spectrale apporte une amélioration
significative à la segmentation cardiaque sur les TAP par rapport à CCEonly, et sur les EP
comparé à CCEaug. Cette dernière améliore les résultats de segmentation sur les images à
faible contraste (TAP, TNC), au détriment des scanners EP. Cette amélioration sur les TNC
n’égale cependant pas l’apport des VNC, CCE-VNC restant significativement meilleure que
CCEaug.

Cette expérience permet de réaffirmer l’intérêt des VNC comme augmentation pour la
segmentation multi-classes du coeur, et nous permet également de conclure que cette dernière
n’est pas liée à une architecture donnée.
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III. Résultats des expériences d’augmentation

Coefficients de Dice moyen p-valeurs
CCEonly CCEonly CCEaug

vs vs vs
Architecture Protocole

CCEonly CCEaug CCE-VNC
CCEaug CCE-VNC CCE-VNC

EP 0.876 ± 0.080 0.878 ± 0.059 0.894 ± 0.032 0.844 0.153 0.015
TAP 0.883 ± 0.041 0.899 ± 0.024 0.900 ± 0.022 0.007 0.007 0.393
CTA 0.937 ± 0.012 0.937 ± 0.011 0.937 ± 0.011 0.992 0.497 0.415

3D U-Net

TNC 0.612 ± 0.116 0.815 ± 0.115 0.889 ± 0.015 0.000 0.000 0.017
EP 0.887 ± 0.057 0.868 ± 0.065 0.891 ± 0.032 0.000 0.659 0.011

TAP 0.888 ± 0.029 0.898 ± 0.024 0.899 ± 0.023 0.029 0.007 0.380
CTA 0.937 ± 0.016 0.935 ± 0.015 0.936 ± 0.014 0.163 0.388 0.435

3D X-Net

TNC 0.647 ± 0.102 0.781 ± 0.056 0.892 ± 0.016 0.000 0.000 0.000
EP 0.867 ± 0.118 0.872 ± 0.062 0.896 ± 0.029 0.797 0.147 0.005

TAP 0.892 ± 0.028 0.899 ± 0.027 0.901 ± 0.022 0.003 0.004 0.382
CTA 0.938 ± 0.012 0.936 ± 0.011 0.937 ± 0.012 0.008 0.214 0.282

3D U-Net++

TNC 0.448 ± 0.159 0.770 ± 0.063 0.879 ± 0.017 0.000 0.000 0.000

Table 2.13 – Résultats des stratégies CCEonly, CCEaug et CCE-VNC pour différentes architec-
tures de réseaux.

III.2.4 Influence de la taille de l’ensemble d’entraînement

Comme l’illustrent la figure 2.22 et le tableau 2.14, au fur et à mesure de l’augmentation
de la taille des ensembles de données, CCE-VNC montre une amélioration beaucoup plus
constante sur tous les protocoles d’imagerie que CCEonly, sauf pour les scans CTA.

(a) CCEonly (b) CCE-VNC

Figure 2.22 – Dice moyen selon la taille de l’ensemble de données et le protocole d’imagerie.

Concernant les performances comparées de CCEonly et CCE-VNC, l’augmentation spectrale
s’avère très efficace pour la segmentation de scans TNC : on constate une amélioration
significative sur les TNC quelle que soit la taille de l’ensemble de données d’entraînement
comparé. À son point le plus bas (19 patients, DS-1/6), CCE-VNC obtient un coefficient de
Dice moyen de 0.878 sur les TNC, alors que CCEonly culmine à 0.602 (28 patients, DS-1/4).
Concernant les images avec produit de contraste, les scanners TAP bénéficient le plus de
l’augmentation. À partir de l’ensemble de données DS-1/4 (28 patients), CCE-VNC obtient
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Chapitre 2. Segmentation des structures cardiovasculaires en TDM

modèles classe CCEonly_19 CCEonly_28 CCEonly_37 CCEonly_56 CCEonly_75 CCEonly_112
EP 0.528 0.651 0.936 0.706 0.011 0.336

TAP 0.000 0.036 0.021 0.087 0.148 0.705
CTA 0.388 0.149 0.012 0.000 0.000 0.000
TNC 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

CCE-VNC_19

Global 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.002
EP 0.213 0.294 0.633 0.803 0.379 0.962

TAP 0.000 0.014 0.007 0.022 0.012 0.269
CTA 0.057 0.912 0.156 0.000 0.000 0.000
TNC 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

CCE-VNC_28

Global 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001
EP 0.097 0.155 0.439 0.584 0.658 0.744

TAP 0.000 0.007 0.003 0.009 0.001 0.115
CTA 0.002 0.319 0.978 0.000 0.003 0.000
TNC 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

CCE-VNC_37

Global 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
EP 0.183 0.266 0.563 0.723 0.599 0.910

TAP 0.000 0.016 0.007 0.025 0.008 0.231
CTA 0.000 0.000 0.000 0.562 0.189 0.000
TNC 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

CCE-VNC_56

Global 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
EP 0.012 0.028 0.152 0.216 0.251 0.215

TAP 0.000 0.001 0.000 0.000 0.000 0.004
CTA 0.000 0.000 0.000 0.581 0.116 0.000
TNC 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

CCE-VNC_75

Global 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
EP 0.010 0.020 0.122 0.173 0.157 0.153

TAP 0.000 0.002 0.001 0.001 0.000 0.007
CTA 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.497
TNC 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

CCE-VNC_112

Global 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

Table 2.14 – p-valeurs entre les distributions de Dice par classe et modèle.

des valeurs moyennes du coefficient de Dice significativement meilleures pour TAP que
pour CCEonly, et ce jusqu’à DS-2/3 (75 patients). Les scanners EP s’avèrent légèrement plus
problématiques pour CCE-VNC, car les scores moyens du coefficient de Dice sont inférieurs à
ceux du TAP. CCE-VNC donne toujours de meilleurs résultats, avec un meilleur coefficient de
Dice moyen de 0.894 lorsqu’il est entraîné sur DS-Full, contre 0.883 pour CCEonly entraîné
sur DS-2/3. Cependant, la plupart de ces améliorations ne sont pas significatives. Enfin,
CCE-VNC présente à toutes les tailles d’ensemble d’entraînement un coefficient de Dice
moyen très proche de celui de CCEonly sur les CTA, avec une différence maximale de 0.001
(DS-1/6, DS-2/3).

On remarque que l’apport de l’augmentation reste constant quelle que soit la taille de
l’ensemble de données : par rapport à CCEonly, les scans TNC et TAP sont systématiquement
améliorés, comme observé précédemment en section 2.III.2.3 avec les différentes architectures
d’entraînement.

L’augmentation permet surtout d’obtenir des performances équivalentes avec un ensemble
d’entraînement réduit. En effet, CCE-VNC_28 offre des meilleures performances sur les scans
TNC, TAP (0.878 et 0.89 contre 0.612 et 0.883, respectivement), et égales sur les EP (0.876) que
CCEonly_112.

Dans l’ensemble, ces résultats soulignent le fait que l’augmentation spectrale permet d’étendre
le domaine d’application d’un réseau de segmentation aux protocoles d’imagerie à faible
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IV. Conclusion

contraste et sans contraste, sans avoir besoin d’un grand ensemble de données d’entraînement.
Cependant, on peut noter que puisque l’augmentation spectrale n’affecte que les niveaux de
contraste globaux, un ensemble de données d’entraînement de taille raisonnable est nécessaire
pour tenir compte des rapports de contraste locaux (comme illustré par les images EP), et de
l’anatomie pathologique ou inhabituelle, qui pourrait autrement entraver les performances
du réseau.

III.2.5 Inférence sur le challenge MMWHS

Les résultats de l’inférence de CCE-VNC sur l’ensemble de test du challenge MMWHS [226]
sont rassemblés dans le tableau 2.15. Les résultats sont encourageants, bien qu’en deçà de
ceux observés sur nos ensembles de test. On note notamment des moyennes assez basses sur
l’aorte et les artères pulmonaires. Cela est dû à la différence des annotations des données
d’entraînement. Là où nos annotations de l’aorte atteignent la bifurcation avec les artères
iliaques, celles de la base d’entraînement MMWHS respectent le même point d’arrêt à la
jonction entre l’aorte ascendante et l’arc aortique que l’ensemble de test. Le troncage réalisé
sur les prédictions étant approximatif (les vérités terrains étant cryptées), nous ne pouvons
pas espérer atteindre la précision d’un réseau entraîné sur des annotations similaires. Cela est
encore plus valable pour les artères pulmonaires, dont la segmentation continue plus loin
dans les vaisseaux sur nos annotations, et dont les prédictions n’ont pas été tronquées.

Nous ferons tout de même remarquer que l’augmentation spectrale n’apporte ici aucun
bénéfice, l’ensemble de test étant uniquement composé de CTA hautement contrastées. Par
ailleurs, cette étude a pour but l’analyse de l’intérêt de l’augmentation spectrale, et non
la recherche d’une performance maximale de segmentation. Enfin, notre modèle n’est pas
entraîné sur les mêmes données que ceux ayant participé au challenge MMWHS : cette
inférence vise uniquement à fournir un aperçu des performances, et ne nous permet en aucun
cas de conclure sur une quelconque comparaison des modèles.

Classe Ao OG VG Myo OD VD AP Global
Moyenne 0.878 0.910 0.919 0.868 0.863 0.880 0.816 0.890

Std 0.031 0.040 0.040 0.045 0.056 0.052 0.130 0.021
Min 0.780 0.778 0.774 0.714 0.687 0.750 0.328 0.846
Max 0.924 0.956 0.964 0.923 0.941 0.949 0.950 0.926

Table 2.15 – Résultats de CCE-VNC sur l’ensemble de test du challenge MMWHS [226].

IV Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons développé une segmentation des structures cardiovasculaires
robuste aux différents protocoles d’imagerie. Comme l’illustrent les expériences, cette méthode
permet d’améliorer considérablement la qualité de la segmentation des cavités cardiaques sur
des scans contrastés et non contrastés, réalisés sur des scanners de différents fournisseurs et
centres. En effet, en utilisant les informations spectrales, un réseau peut apprendre différents
motifs de contraste avec un jeu de données d’entraînement restreint. Le réseau devient ainsi
beaucoup plus polyvalent sans avoir à créer fastidieusement un grand jeu de données ou
des vérités terrains pour les images non contrastées. En plus de faciliter considérablement la
création des grandes bases de données nécessaires aux applications d’apprentissage profond,
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Chapitre 2. Segmentation des structures cardiovasculaires en TDM

cette méthode permet d’inférer la segmentation cardiaque sur des scans tout-venant, peu
importe leur provenance ou leur indication clinique initiale. Cette augmentation apporte des
résultats équivalents quelle que soit l’architecture de réseau utilisée. Au delà de confirmer sa
robustesse, cela permet d’envisager d’autres applications de cette augmentation à des tâches
différentes, telle que la classification ou la génération d’image.

Les futurs développements incluront d’autres essais d’utilisation de monoEs pour la seg-
mentation multi-classes du coeur. Ces dernières ont en effet prouvé leur utilité pour la
segmentation de l’aorte, et pourraient s’avérer utiles pour simuler des changements de
contraste locaux, tels que le passage du bolus de produit de contraste dans la circulation. Les
méthodes de générations des blended-monoEs basées sur les vérités terrains n’ayant pas été
conclusives, d’autres méthodes seront à envisager, telle que la génération d’image par des
réseaux antagonistes génératifs.

Enfin, nous souhaiterions également étendre l’expérience IAboost à la segmentation multi-
classes du coeur, en créant un nouvel ensemble de scanners, incluant le coeur dans leur champ
de vue. Cela permettrait de s’assurer de la reproductibilité de la segmentation des cavités
cardiaques, et particulièrement de la différenciation de la cavité ventriculaire gauche et du
myocarde sur les scanners sans contraste.
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3
C h a p i t r e

Augmentation des données
conventionnelles par un réseau
de conversion

Dans le précèdent chapitre, nous avons démontré que l’ajout d’une proportion d’images VNC à
l’ensemble d’entraînement d’un modèle lui permettait de segmenter efficacement les scanners
sans contraste (TNC) tout en améliorant significativement la qualité de la segmentation sur
certaines phases où les structures cardiovasculaires sont faiblement contrastées.

Cependant, comme la tomographie spectrale est une technique d’imagerie récente, elle n’est
pas accessible à tous. Il est donc difficile de créer des ensembles de données spécifiques pour
diverses tâches, y compris - mais pas seulement - la segmentation.

Comme possible solution à ce manque de disponibilité des données spectrales, nous proposons
d’utiliser un réseau de conversion d’images injectées conventionnelles en VNC. En effet, la
fonction de transfert exacte entre les images CCE et VNC dépend des coefficients d’atténuation
des matériaux sous-jacents inconnus et ne peut être obtenue directement. Cependant, ces
informations manquantes peuvent vraisemblablement être approximées par un réseau grâce
aux motifs de l’image, tels que les os ou les vaisseaux, qui sont facilement différenciés. Qui
plus est, les images VNC et CCE étant reconstruites à partir du même scan spectral, elles sont
idéales pour entraîner un réseau supervisé, sans avoir besoin d’annotations supplémentaires.
Le réseau de conversion d’images peut alors apporter une augmentation de type spectral
à n’importe quel ensemble de données conventionnelles, en générant des images VNC
simulées à partir d’images CCE. Cela permet, à l’aide d’un seul ensemble de données
spectrales, de grandement étendre le champ d’application des réseaux entraînés sur des
images tomographiques conventionnelles, et de créer facilement des ensembles annotés de
scanners non contrastés. Ce processus d’augmentation, nommé CASPER (Conventional CT
dataset Augmentation using deep learning based SPEctral CT images geneRation), sera
détaillé et illustré dans ce chapitre par une application sur la segmentation cardiaque.

I Le réseau de conversion d’image CCEtoVNCNet

Le réseau de conversion d’images CCEtoVNCNet vise à générer des images VNC, que l’on
désignera comme VNCDL à partir d’images injectées conventionnelles. Nous détaillerons ici
l’ensemble de la méthodologie d’entraînement et d’évaluation de ce réseau, et les résultats de
conversion d’images sur un ensemble de validation dédié.

I.1 Méthodes

I.1.1 Choix de l’architecture

Comme les images spectrales sont acquises à partir d’un seul scanner, les images CCE et
VNC correspondantes sont appariées. Cela permet l’utilisation d’approches de conversion
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Chapitre 3. Augmentation des données conventionnelles par un réseau de conversion

Figure 3.1 – Architecture du réseau CCEtoVNCNet.

d’images plus simple que dans des configurations non appariées [250]. Le réseau aura donc
pour tâche d’approximer la fonction de transfert entre images CCE et VNC, sans la nécessité
de générer les informations manquantes de façon aléatoire comme peuvent le faire les réseaux
antagonistes génératifs (GAN) [251]. Par conséquent, les architectures supervisées de ResNet
[252], de réseaux convolutifs denses [253] ou de U-Net [254-257] sont les plus utilisées dans
cette problématique de conversion d’images spectrales.

Nous avons donc opté pour un réseau convolutif U-Net 2D, car il peut capturer efficacement
le contexte à grande échelle (permettant une approximation du matériau à partir de la
reconnaissance de la structure). De plus, cette architecture - au-delà d’être la plus documentée
[254-257] - rend notre travail plus facilement reproductible. Construit sur cinq couches
de résolution, le chemin contractif consiste en deux convolutions 2D (3x3) suivies d’une
normalisation de batch, d’une activation par unité linéaire rectifiée (ReLU), d’un maxpooling
et d’un dropout de 0.5. Le long de chaque couche successive, le nombre de canaux de features
double, passant de 16 à 256. Le chemin expansif consiste en une Conv2DTranspose, une
concaténation avec le bloc correspondant du chemin contractif, suivie d’une application d’un
dropout de 0.5 et de deux convolutions 2D (3x3), comme précédemment. L’architecture du
réseau est illustrée en figure 3.1. Le réseau est entraîné à l’aide d’une erreur quadratique
moyenne comme fonction de coût et un optimiseur Adam. Le réseau prend en entrée des
coupes axiales d’images injectées CCE pleine résolution (512× 512 pixels) et génère les images
VNCDL pleine résolution correspondantes. Le réseau a été entraîné sur 30 itérations (époques)
de l’ensemble des données d’entraînement, avec un taux d’apprentissage décroissant d’un
facteur de 0.9 par époque, partant de 10−3, et une taille de batch de 60. Le modèle final a été
choisi lorsque le réseau a atteint la convergence sur l’ensemble de validation.
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I. Le réseau de conversion d’image CCEtoVNCNet

Figure 3.2 – Principe de l’entraînement (gauche) et de l’inférence du réseau CCEtoVNCNet.

I.1.2 Données

Pour entraîner notre réseau de conversion, un jeu de données de 1830 patients (1084 hommes,
746 femmes) âgés de 18 à 96 ans (moyenne de 63.48 ± 16.27) scannés à 120 kVp avec un
scanner Philips iQon Spectral CT a été assemblé. Les patients ont été choisis au hasard à
partir d’examens cliniques récents, afin d’être le plus représentatif possible de la pratique
clinique, sans aucun critère d’indication. Pour chaque patient, les images CCE et VNC
ont été reconstruites (Philips IntelliSpace Portal, version 11.1), résultant en un ensemble
d’entraînement de 227185 images 2D de VNC et CCE appariées. Sur les 1830 patients, 400 ont
été choisis au hasard comme ensemble de validation.

Un deuxième ensemble de données spectrales a été construit de manière similaire comme
ensemble de test pour CCEtoVNCNet, en utilisant 300 patients supplémentaires (180 hommes,
120 femmes) âgés de 20 à 96 ans (moyenne de 62.67 ± 16.30). Ces patients ont également
été choisis au hasard parmi les examens récents. L’ensemble de données résultant contient
un total de 36222 images 2D VNC et CCE appariées. Les détails des deux ensembles sont
résumés dans le tableau 3.1.

I.1.3 Validation

Pour évaluer notre réseau, des prédictions d’images VNCDL ont été réalisées à partir des
images conventionnelles de l’ensemble de données de test et comparées aux VNC natives
reconstruites par le scanner spectral. L’erreur absolue moyenne (MAE), l’erreur quadratique
moyenne (RMSE) et le rapport signal-bruit maximum (PSNR) ont été calculés entre les images
natives et les images VNCDL sur les scanners complets et sur les structures cardiovasculaires
d’intérêt uniquement (aorte, ventricules, oreillettes et artères pulmonaires), grâce à des
segmentations réalisées par le réseau décrit en chapitre 2. Le processus global est illustré en
figure 3.2.

Ensemble Spectral Inclut Npat Sexe
Âge (années) Espacement (mm) Champ de vue (mm)
[min, max] [min, max] [min, max]

CCEtoVNCNet_train Oui CCE, VNC 1830
1084 ♂ 63.48 ± 16.27 0.70 ± 0.21 358 ± 105
746 ♀ [18, 96] [0.20, 0.98] [100, 500]

CCEtoVNCNet_test Oui CCE, VNC 300
180 ♂ 62.67 ± 16.30 0.71 ± 0.21 363 ± 108
120 ♀ [20, 96] [0.29, 0.98] [150, 500]

Table 3.1 – Détails sur les ensembles de données de CCEtoVNCNet.
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Chapitre 3. Augmentation des données conventionnelles par un réseau de conversion

Figure 3.3 – Exemple de résultats sur l’ensemble de test. Les images conventionnelles (CCE),
les VNC et VNCDL sont illustrées, avec une carte de différence absolue entre les deux images.

I.2 Résultats de conversion

Testés sur 300 scanners, les résultats de CCEtoVNCNet sont présentés dans le tableau 3.2. La
moyenne des MAE atteint 6.16 ± 2.83 UH sur les 300 scanners de test, avec des moyennes par
image allant de 2.35 à 20.45 UH. Les artefacts de durcissement du faisceau et les variations
pathologiques correspondent bien entre les images, comme le montrent les figures 3.4 et
3.3. Bien que le réseau soit entraîné et inféré sur des images en coupes axiales uniquement,
aucune discontinuité n’est discernable entre les coupes sur les vues sagittales et coronales.
Les rapports de contraste entre l’air, les tissus mous et les os sont également bien respectés.
Les moyennes MAE, RMSE et PSNR montrent des résultats très proches sur les scanners

Métrique
Image complète Structures cardiovasculaires

Moyenne Min Max Moyenne Min Max
MAE 6.70 ± 2.83 2.35 20.44 8.90 ± 3.58 3.46 35.05
RMSE 12.22 ± 6.06 5.52 64.38 13.65 ± 9.26 5.08 134.37
PSNR 43.89 ± 4.83 30.57 53.07 43.20 ± 3.64 22.83 51.91

Table 3.2 – Résultats de CCEtoVNCNet sur l’ensemble de test.
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I. Le réseau de conversion d’image CCEtoVNCNet

Figure 3.4 – Exemples de coupes coronales de VNCDL générées par CCEtoVNCNet sur
différents modèles de scanners et différents fabriquants.

complets et sur les régions d’intérêt (ROI) des structures cardiovasculaires, suggérant que
l’agent de contraste est traité aussi efficacement que les autres structures. Aucune incohérence
majeure n’a été notée entre les coupes. Cela confirme que le réseau a été capable d’approximer
correctement l’atténuation des matériaux en fonction de leurs textures et niveaux de gris.
Néanmoins, certaines erreurs sont présentes, comme l’illustrent les cartes de différences de la
figure 3.3. Les erreurs les plus importantes se situent au niveau des artefacts de durcissement,
avec des différences pixel à pixel de plus de 50 unités Hounsfield autour de l’effet d’ombre des
vis de la colonne vertébrale. Cela est dû au contraste abrupt entre ces structures, combiné à leur
petite taille. Comme l’illustre la figure 3.4, le réseau montre des performances convaincantes
sur différents modèles de scanner.

Globalement, notre modèle CCEtoVNCNet a réussi à produire des images VNCDL imitant
fidèlement les VNC natives, grâce à un très grand ensemble de données d’entraînement. Bien
que sa précision soit moindre que celle des études publiées plus récemment par Zhao et al
[254] et Liugang et al [256] (6.70 ± 2.83 UH d’erreur absolue moyenne par rapport à 2.38 UH
[254] et 6.70 ± 1.30 UH [256], respectivement), il convient de noter que notre réseau a été testé
sur 36222 coupes complètes provenant de 300 patients, plutôt que sur des ROI sélectionnées
parmi six [254] à dix [256] patients. Lyu et al [255] ont quant à eux obtenu un PSNR moyen
de 29.32 pour trois patients en comparant leur méthode au véritable VNC. Notre réseau
CCEtoVNCNet de son côté atteint un PSNR moyen de 43.20 ± 3.64 dB (allant de 22.83 à 51.91
dB). De plus, pour mettre ces chiffres en perspective, les vraies images VNC ne sont pas
parfaitement équivalentes aux scanners TNC : une différence d’atténuation inférieure à 15
UH a été trouvée par Sauter et al [258] pour 90% des cas entre VNC et TNC. Néanmoins, notre
réseau a réussi à bien généraliser dans les cas difficiles, tels que les structures pathologiques,
le bruit ou les artefacts de durcissement du faisceau. Il a également réussi à obtenir de bonnes
performances sur des images CCE provenant de différents scanners à énergie unique. Nous
allons donc chercher à évaluer cette méthode pour l’augmentation de données.
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II Application à la segmentation cardiaque

Pour évaluer l’efficacité des VNCDL générées par CCEtoVNCNet pour l’augmentation des
données, nous avons choisi de les appliquer à notre méthode de segmentation cardiaque
multi-classes, afin de comparer la méthode CASPER à l’augmentation apportée par de
véritables images spectrales.

II.1 Expériences

Au cours de cette expérience, le réseau CCEtoVNCNet a été appliqué à l’ensemble de données
d’entraînement de segmentation cardiaque décrit en section 2.II.1 pour générer les VNCDL
correspondant aux images conventionnelles présentes dans cette base. Les trois réseaux décrits
en section 2.II.2 (3D U-Net, 3D X-Net et 3D U-Net++) ont ensuite été entraînés en utilisant
d’abord 70% d’images CCE, et 30% de vraies VNC (TrueSpec), comme la stratégie CCE-VNC
décrite en section 2.II.3.2. Ensuite, les réseaux ont été ré-entraînés avec la même proportion
d’images CCE et de VNCDL générées par HUSpectNet (GenSpec). À fins de comparaison,
les résultats des méthodes CCEonly et CCEaug détaillées en section 2.III.2.1 ont été ajoutés.
Aucune autre augmentation n’a été ajoutée aux stratégies TrueSpec et GenSpec. Toutes les
stratégies ont été entraînées avec les mêmes paramètres, et testées sur la base de validation
décrite en section 2.II.1. L’ensemble des expériences est illustré en figure 3.5.

Pour les trois architectures et les quatre stratégies d’apprentissage, les coefficients de Dice entre
les prédictions à pleine résolution [G, H, I, #2;0BB4] et la GT ont été calculés pour chaque patient.
Des tests T appariés ont été calculés et les p-valeurs résultantes entre les distributions de Dice
ont été rassemblées par protocole. Pour chaque stratégie d’apprentissage de l’architecture
U-Net++, les coefficients de Dice et la distance de Hausdorff à 95% (HD95) entre la prédiction
et la GT ont également été calculés pour chaque patient, globalement et par classe.

Figure 3.5 – principe général de l’expérience.
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II.2 Résultats & discussion

Le tableau 3.3 rassemble les résultats des différentes expériences entraînées. Il apparaît
que les modèles augmentés par VNC ont surpassé les modèles conventionnels, quelle que
soit l’architecture du réseau, montrant des performances significativement supérieures ou
équivalentes à celles des réseaux entraînés sur des CCE uniquement (CCEonly, CCEaug). Les
segmentations des scanners TNC bénéficient naturellement le plus de l’augmentation basée
sur VNC : TrueSpec et GenSpec présentent toujours des résultats significativement meilleurs
par rapport à CCEonly et CCEaug.

Les scanners TAP bénéficient également de l’augmentation par rapport à CCEonly, quelle
que soit l’architecture. Il est intéressant de noter que, par rapport à CCEaug, les scanners
TAP ne sont plus significativement améliorés, mais les EP le sont. Cela pourrait être dû à
l’augmentation de la fenêtre glissante, qui permet à CCEaug d’être plus efficace que CCEonly
sur les scanners TAP à faible contraste pour les réseaux X-Net et U-Net. De telles améliorations
ne sont pas observées pour le EP, car le renforcement du contraste local n’est pas affecté par
la fenêtre glissante. De plus, les distributions des coefficients de Dice pour EP présentent
plus de valeurs aberrantes pour CCEaug que pour CCEonly, ce qui explique la différence
des p-valeurs (surtout pour U-Net et U-Net++). D’autre part, l’augmentation conventionnelle
améliore également de manière significative les résultats de CCEaug sur les scanners TNC par
rapport à CCEonly, mais ne parvient toujours pas à atteindre les performances de TrueSpec et
GenSpec.

Les résultats détaillés de la comparaison pour le U-Net 3D sont rassemblés dans le tableau 3.4
et illustrés dans la figure 3.6. GenSpec et TrueSpec sont tous deux plus performants sur les
scanners TNC que les modèles entraînés sur des images conventionnelles grâce au processus
d’augmentation VNC. Les classes de la circulation gauche (OG, VG, Myo) bénéficient le plus
de cette dernière.

Les quatre modèles présentent des performances extrêmement similaires sur les scanners
CTA (coefficient de Dice moyen de 0.937 ± 0.012, 0.937 ± 0.011, 0.937 ± 0.011, 0.936 ± 0.011
pour CCEonly, CCEaug, TrueSpec et GenSpec respectivement). Plus précisément, les résultats
sont également très proches du point de vue des classes, une différence maximale de Dice
moyen de 0.007 étant notée pour l’aorte entre CCEaug et CCEonly (0.939 pour les deux) et
TrueSpec (0.932).

Les améliorations significatives sur les scanners TAP entre CCEonly et les stratégies TrueSpec
et GenSpec se situent au niveau des classes VG et Myo, avec une différence de 0.047 de

Dice moyen p-valeurs entre distributions de Dice
CCEonly CCEonly CCEonly CCEaug CCEaug TrueSpectral

vs vs vs vs vs vs
Architecture Protocole

CCEonly CCEaug TrueSpectral GenSpectral
CCEaug TrueSpectral GenSpectral TrueSpectral GenSpectral GenSpectral

EP 0.876 ± 0.080 0.878 ± 0.059 0.894 ± 0.032 0.893 ± 0.028 0.844 0.153 0.183 0.015 0.039 0.752
TAP 0.883 ± 0.041 0.899 ± 0.024 0.900 ± 0.022 0.899 ± 0.024 0.007 0.007 0.006 0.393 0.698 0.576
CTA 0.937 ± 0.012 0.937 ± 0.011 0.937 ± 0.011 0.936 ± 0.011 0.992 0.497 0.182 0.415 0.107 0.253

3D U-Net

TNC 0.612 ± 0.116 0.815 ± 0.115 0.889 ± 0.015 0.889 ± 0.015 0.000 0.000 0.000 0.017 0.014 0.926
EP 0.887 ± 0.057 0.868 ± 0.065 0.891 ± 0.032 0.892 ± 0.035 0.000 0.659 0.557 0.011 0.012 0.277

TAP 0.888 ± 0.029 0.898 ± 0.024 0.899 ± 0.023 0.901 ± 0.023 0.029 0.007 0.007 0.380 0.051 0.232
CTA 0.937 ± 0.016 0.935 ± 0.015 0.936 ± 0.014 0.937 ± 0.012 0.163 0.388 0.364 0.435 0.005 0.001

3D X-Net

TNC 0.647 ± 0.102 0.781 ± 0.056 0.892 ± 0.016 0.892 ± 0.017 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.529
EP 0.867 ± 0.118 0.872 ± 0.062 0.896 ± 0.029 0.896 ± 0.031 0.797 0.147 0.181 0.005 0.004 0.888

TAP 0.892 ± 0.028 0.899 ± 0.027 0.901 ± 0.022 0.903 ± 0.022 0.003 0.004 0.001 0.382 0.114 0.093
CTA 0.938 ± 0.012 0.936 ± 0.011 0.937 ± 0.012 0.938 ± 0.014 0.008 0.214 0.705 0.282 0.086 0.396

3D U-Net++

TNC 0.448 ± 0.159 0.770 ± 0.063 0.879 ± 0.017 0.885 ± 0.017 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.007

Table 3.3 – Résultats globaux des différentes expériences entraînées sur les différentes
architectures.
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Figure 3.6 – Exemples de résultats sur l’ensemble de données de test pour les différentes
stratégies du U-Net 3D.
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III. Conclusion

Dice moyen HD95 moyen
Protocole classe

CCEonly CCEaug TrueSpectral GenSpectral CCEonly CCEaug TrueSpectral GenSpectral
Ao 0.857 ± 0.172 0.865 ± 0.114 0.918 ± 0.043 0.914 ± 0.040 11.442 ± 19.009 8.497 ± 11.293 6.539 ± 12.580 7.838 ± 12.202
OG 0.897 ± 0.085 0.887 ± 0.105 0.911 ± 0.037 0.912 ± 0.040 6.254 ± 4.423 7.082 ± 5.795 5.650 ± 2.348 6.064 ± 2.677
VG 0.853 ± 0.082 0.852 ± 0.078 0.834 ± 0.091 0.831 ± 0.097 6.581 ± 4.429 6.701 ± 4.402 7.446 ± 5.019 8.150 ± 5.636

Myo 0.865 ± 0.067 0.864 ± 0.054 0.849 ± 0.056 0.846 ± 0.051 5.217 ± 3.496 5.660 ± 3.787 5.581 ± 2.891 5.803 ± 3.060
OD 0.829 ± 0.157 0.855 ± 0.112 0.878 ± 0.090 0.881 ± 0.067 9.787 ± 7.163 9.287 ± 7.060 7.934 ± 5.287 7.884 ± 5.611
VD 0.913 ± 0.051 0.911 ± 0.055 0.910 ± 0.057 0.913 ± 0.052 7.071 ± 6.926 6.068 ± 4.882 6.293 ± 6.177 5.959 ± 5.694
AP 0.914 ± 0.037 0.875 ± 0.146 0.907 ± 0.069 0.917 ± 0.027 5.306 ± 2.315 11.087 ± 10.078 6.721 ± 5.437 5.430 ± 2.855

EP

Global 0.876 ± 0.080 0.878 ± 0.059 0.894 ± 0.032 0.893 ± 0.028 18.844 ± 16.413 16.332 ± 11.059 14.635 ± 11.884 15.247 ± 10.496
Ao 0.912 ± 0.027 0.923 ± 0.015 0.927 ± 0.014 0.923 ± 0.018 19.975 ± 38.718 13.587 ± 48.175 6.402 ± 17.916 9.461 ± 24.059
OG 0.865 ± 0.201 0.903 ± 0.035 0.901 ± 0.032 0.898 ± 0.034 10.567 ± 24.043 6.115 ± 2.259 6.762 ± 2.307 6.861 ± 2.487
VG 0.825 ± 0.083 0.867 ± 0.065 0.872 ± 0.062 0.872 ± 0.061 6.679 ± 3.352 5.915 ± 3.223 5.688 ± 3.018 5.854 ± 3.108

Myo 0.835 ± 0.062 0.860 ± 0.050 0.859 ± 0.049 0.856 ± 0.045 5.296 ± 2.288 4.427 ± 2.242 4.364 ± 2.277 4.549 ± 2.347
OD 0.859 ± 0.077 0.874 ± 0.063 0.867 ± 0.071 0.876 ± 0.070 8.379 ± 4.810 8.872 ± 6.268 9.253 ± 6.377 8.310 ± 6.018
VD 0.909 ± 0.050 0.915 ± 0.027 0.917 ± 0.034 0.917 ± 0.031 6.170 ± 5.264 5.406 ± 2.964 5.629 ± 4.264 5.453 ± 3.698
AP 0.900 ± 0.024 0.896 ± 0.035 0.905 ± 0.020 0.901 ± 0.022 5.353 ± 2.903 6.661 ± 7.977 5.243 ± 3.232 5.607 ± 4.543

TAP

Global 0.883 ± 0.041 0.899 ± 0.024 0.900 ± 0.022 0.899 ± 0.024 30.777 ± 41.217 23.552 ± 46.547 15.524 ± 16.621 17.172 ± 22.355
Ao 0.939 ± 0.020 0.939 ± 0.020 0.932 ± 0.040 0.936 ± 0.032 2.913 ± 5.811 2.387 ± 3.434 3.091 ± 5.184 3.316 ± 7.776
OG 0.945 ± 0.013 0.946 ± 0.012 0.942 ± 0.013 0.943 ± 0.013 7.741 ± 3.146 6.619 ± 3.135 8.020 ± 3.114 7.872 ± 2.952
VG 0.962 ± 0.013 0.959 ± 0.013 0.958 ± 0.014 0.958 ± 0.015 2.132 ± 1.857 1.938 ± 0.655 2.213 ± 1.440 2.058 ± 0.719

Myo 0.913 ± 0.031 0.912 ± 0.029 0.913 ± 0.027 0.909 ± 0.029 1.945 ± 0.706 1.921 ± 0.738 1.933 ± 0.674 2.058 ± 0.820
OD 0.933 ± 0.024 0.933 ± 0.021 0.935 ± 0.021 0.935 ± 0.021 3.275 ± 1.782 3.336 ± 1.562 2.999 ± 1.346 3.130 ± 1.595
VD 0.946 ± 0.017 0.948 ± 0.015 0.949 ± 0.016 0.947 ± 0.018 2.500 ± 0.833 2.444 ± 0.891 2.296 ± 0.835 2.414 ± 0.953
AP 0.882 ± 0.060 0.884 ± 0.038 0.888 ± 0.033 0.887 ± 0.036 8.268 ± 5.014 10.454 ± 5.467 9.987 ± 8.552 9.894 ± 8.103

CTA

Global 0.937 ± 0.012 0.937 ± 0.011 0.937 ± 0.011 0.936 ± 0.011 11.289 ± 5.680 11.554 ± 5.192 12.436 ± 7.843 12.107 ± 8.025
Ao 0.544 ± 0.163 0.861 ± 0.102 0.935 ± 0.013 0.932 ± 0.024 27.046 ± 14.992 9.226 ± 9.753 4.398 ± 7.633 5.010 ± 9.758
OG 0.504 ± 0.247 0.772 ± 0.266 0.897 ± 0.021 0.897 ± 0.019 18.853 ± 10.072 8.265 ± 8.933 5.036 ± 1.751 4.966 ± 2.126
VG 0.164 ± 0.147 0.737 ± 0.216 0.854 ± 0.037 0.864 ± 0.039 36.263 ± 12.440 11.236 ± 11.837 5.115 ± 1.193 4.819 ± 1.118

Myo 0.573 ± 0.162 0.745 ± 0.134 0.800 ± 0.039 0.805 ± 0.035 20.044 ± 12.388 8.578 ± 10.408 4.753 ± 1.593 4.667 ± 1.368
OD 0.767 ± 0.196 0.793 ± 0.184 0.870 ± 0.037 0.870 ± 0.033 10.971 ± 10.338 9.328 ± 9.834 5.294 ± 2.953 4.950 ± 2.286
VD 0.778 ± 0.127 0.872 ± 0.070 0.896 ± 0.023 0.890 ± 0.021 13.211 ± 8.221 6.265 ± 4.902 4.826 ± 1.566 5.103 ± 1.527
AP 0.769 ± 0.105 0.741 ± 0.161 0.880 ± 0.035 0.883 ± 0.034 17.053 ± 8.861 19.564 ± 16.366 8.367 ± 3.471 7.916 ± 3.479

TNC

Global 0.612 ± 0.116 0.815 ± 0.115 0.889 ± 0.015 0.889 ± 0.015 38.793 ± 14.677 20.551 ± 16.145 10.775 ± 6.692 10.933 ± 8.777

Table 3.4 – Résultats détaillés par classe des résultats des différentes stratégies d’augmentation
pour l’architecture U-Net 3D.

Dice entre CCEonly et les méthodes augmentées par VNC. Les résultats sur ces classes
sont également améliorés en utilisant l’augmentation conventionnelle, les Dices moyens de
CCEaug ne présentant pas de tels écarts avec ceux de TrueSpec et GenSpec.

Enfin, les Dices moyens les images EP atteignent une différence de presque deux points
entre CCEonly et les modèles à augmentation spectrale, avec une amélioration notable pour
les étiquettes Ao, OG et OD. Cependant, comme le Dice global n’est pas significativement
différent, il semble raisonnable de supposer que ces différences sont dues au caractère aléatoire
des entraînements. Une différence plus importante est notée entre CCEaug et les modèles
augmentés par VNC.

Dans l’ensemble, on note très peu de différences entre les résultats de TrueSpec et de GenSpec
en termes de coefficients de Dice ou de métriques de distance, avec une différence maximale
de 0.010 de coefficients de Dice globaux moyens pour tous les protocoles et architectures.

III Conclusion

L’entraînement d’un réseau sur une proportion d’images VNCDL générées par notre réseau de
conversion CCEtoVNCNet s’est avéré au moins aussi efficace que sur une proportion d’images
VNC réelles provenant d’informations spectrales, quelle que soit l’architecture utilisée. Par
rapport à un réseau formé sur des images conventionnelles, notre processus d’augmentation
CASPER a permis d’entraîner un réseau beaucoup plus polyvalent. Ce flux de travail pourrait
être utilisé pour remédier au manque de données spectrales dans la communauté scientifique.
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Cela pourrait contribuer à étendre le champ d’application des modèles d’apprentissage
profond et faciliter la création d’ensembles de données de scanners non contrastés annotés.

Les futurs développements incluront une comparaison avec des architectures de conversion
d’images plus sophistiquées que certaines études ont proposé [255], notamment des réseaux
3D, afin d’améliorer encore plus la précision de la conversion.
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4
C h a p i t r e

Comparaison des mesures des
cavités cardiaques à la méthode
de référence

Dans le chapitre précédent, nous avons développé une méthode de segmentation des structures
cardiovasculaires robuste aux variations de concentration du produit de contraste dans la
circulation.

En pratique clinique, cette mesure est réalisée en IRM, qui est considérée comme la modalité
de référence pour l’exploration de diverses pathologies cardiovasculaires [259-262] grâce à sa
précision, sa reproductibilité et sa sécurité.

L’utilisation de la tomodensitométrie pour l’évaluation des volumes cardiaques a déjà été
discutée par rapport à l’IRM, et plusieurs études ont démontré qu’une caractérisation
précise des ventricules était possible en TDM [263-265], avec une très bonne précision sur
les fractions d’éjection, les volumes télé-diastoliques et télé-systoliques. Raman et al [265]
obtiennent une différence absolue moyenne située entre 4.4 et 7.1 mL pour la mesure des
volumes ventriculaires télé-diastoliques et télé-systoliques, avec un coefficient de corrélation
de Pearson entre 0.86 et 0.97. Maffei et al présentent des résultats légèrement en deçà, avec des
coefficients de corrélation mentionnés supérieurs à 0.7. Palumbo et al ont quant à eux étudié le
VG uniquement, pour lequel un coefficient de corrélation de 0.577 et 0.748 sont rapportés
pour le VTD et VTS, respectivement. Néanmoins, ces études ne portent que sur des protocoles
de TDM spécifiques au coeur, comme l’angiographie cardiaque (CTA), synchronisés par ECG,
pour pouvoir réaliser la mesure manuellement à un temps précis du cycle cardiaque.

Dans ce chapitre, nous chercherons à évaluer si la mesure automatique des volumes ventricu-
laires gauche et droit (VG, VD) permet la détection automatique des cardiopathies dilatées
sur des scanners TDM non synchronisés par ECG.

I Méthodologie de l’étude

I.1 Données

Pour réaliser cette étude, nous avons rassemblé un ensemble de données (CardIRM) compre-
nant 150 patients (84 hommes, 66 femmes) ayant subi un scanner sans ECG et une IRM dans
un délai maximum de 14 jours. La composition de la cohorte est détaillée en figure 4.1. L’âge
des patients, les champs de vue et l’espacement moyen des images, ainsi que le délai entre
les deux examens sont résumés dans le tableau 4.1. Les patients ont été choisis sans aucune
indication spécifique. Sur les 150 scanners, 105 sont des scanners rehaussés par un produit de
contraste iodé, imagés à différentes phases d’injection, et 45 sont des scanners sans contraste.
Sur les IRM correspondantes (reconstruction T2 Ciné), les annotations des ventricules gauche
et droit ont été effectuées par un radiologue expert aux phases diastolique et systolique. Les
volumes ventriculaires télé-diastoliques (VTD) et télé-systoliques (VTS) correspondants ont
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Figure 4.1 – Détails sur la population de l’étude.

été calculés. Un second radiologue a ensuite ré-annoté les volumes, pour nous permettre
d’évaluer la variation inter-observateurs.

Paramètre moyenne min - max
âge (années) 51.29 ± 18.37 18 - 90
champ de vue (mm) 362.88 ± 44.23 261 - 500
espacement (mm) 0.71 ± 0.09 0.51 - 0.98
délai entre les examens (jours) 5.69 ± 4.32 0 - 14

Table 4.1 – Détails de l’ensemble de données cardIRM.

I.2 Évaluation

Les segmentations des cavités cardiaques sur les scanners ont été générées par le réseau de
segmentation augmenté par les images VNC décrit en section 2.II.3.2. Une fois segmenté, le
volume est extrait selon [266-269] :

+ =

-∑

G=0

.∑

H=0

/∑

I=0

(46(G, H, I) × B?G × B?H × B?I (4.1)

Où V est le volume en mL, Seg est la segmentation 3D d’une structure donnée, et spN
l’espacement le long de l’axe N en mm.pixel-1. Pour chaque patient, les volumes des ventricules
ont été calculés et comparés aux moyennes des vérités terrains réalisées en IRM par les deux
experts à l’aide de diagrammes de dispersion. Des régressions linéaires ont été appliquées
pour rechercher une corrélation entre les données.

Enfin, la dilatation des ventricules est mesurée en IRM en confrontant le VTD moyen indexé à
la surface corporelle totale à un seuil dépendant du sexe. La surface corporelle est calculée
selon la formule de Boyd [270] :

(� = 3.207 × 10−4 × "0.7285−0.0188×;>6(") × )0.3 (4.2)

Où SC est la surface corporelle en m2, M est la masse en kg et T la taille en cm. Le volume
indexé est alors calculé comme +8 =

+
(� en mL.m-2. Les seuils de dilatation à l’IRM pour les
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Figure 4.2 – Schéma de l’étude.

ventricules gauche et droit sont respectivement fixés à 90/100 mL.m-2 et 100/110 mL.m-2

[271, 272] pour les femmes/hommes. Les courbes ROC résultantes, l’aire sous la courbe ROC
(AUC), la sensibilité et la spécificité ainsi que les seuils optimaux de détection en TDM ont été
calculés.

II Résultats

II.1 Étude inter-observateurs des mesures en IRM

La figure 4.3 regroupe les nuages de points de comparaison des annotations des deux experts.
Un grand accord est trouvé entre les annotations du VG, avec un coefficient de détermination R2

supérieur à 0.9. Quelques valeurs aberrantes sont visibles, tel que le volume mesuré à 100/150
mL par les observateurs 1/2 en VTD. Ces désaccords sont dus à la quantité de trabéculations
incluses dans la cavité ventriculaire selon l’expert. Telle qu’illustrée en figure 4.4, la taille de
ces trabéculations par rapport à la cavité ventriculaire peut être importante, résultant en une
différence de volume significatif selon son inclusion ou non dans la segmentation.

L’annotation du VD est plus variable d’un expert à l’autre. En effet, le coefficient de déter-
mination atteint au mieux 0.815 pour le VTD, et 0.748 pour le VTS. En phase systolique, les
désaccords semblent proportionnels au volume du VD. Cela pourrait être la conséquence de
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(a) VTD du VG (b) VTS du VG

(c) VTD du VD (d) VTS du VD

Figure 4.3 – Comparaison des annotations des experts. Les régressions linéaires sont repré-
sentées par une ligne noire, leurs équations ainsi que les coefficients de détermination de
Pearson R² correspondants sont annotés sur les graphiques. VG, VD, VTD et VTS désignent
respectivement le ventricule gauche et le ventricule droit, ainsi que les volumes télé-diastolique
et télé-systolique.
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la difficulté de déterminer précisément la limite entre le VD et les vaisseaux attenants, comme
les artères pulmonaires et les veines Cave supérieure et inférieure. De plus, le VD étant moins
mobile que le VG, l’instant de systole maximale dans le cycle cardiaque est plus difficile à
caractériser, pouvant induire ces erreurs de mesure.

Figure 4.4 – Exemples de patients présentant d’importantes trabéculations.

II.2 Comparaison des mesures en TDM et IRM

La figure 4.5 illustre la comparaison entre les volumes ventriculaires mesurés automatiquement
en TDM non synchronisés ECG et les VTD et VTS mesurés manuellement en IRM par les
experts, en différenciant les scanners contrastés et non contrastés.

En ce qui concerne le VG, les volumes prédits sur les scanners TDM sont bien corrélés à leurs
vérités terrains en IRM. Les volumes prédits se situent entre les volumes VTD et VTS, avec un
coefficient de détermination atteignant 0.805 et 0.779, respectivement. Les erreurs relatives
sur les volumes par rapport au VTD s’étendent de 0.31% à 48.88% sur les scanners contrastés
(moyenne de 18.68 ± 12.93%) et de 3.95% à 68.31% sur les scanners non contrastés (moyenne
de 31.36 ± 17.81%). Sur les 105 scanners contrastés, 22 sont supérieurs à 30% d’erreur, contre
24 sur 45 pour les scanners non contrastés. Par rapport au VTS, les erreurs relatives atteignent
des valeurs plus élevées. En effet, les erreurs atteignent une moyenne de 93.05± 76.33% (allant
de 2.14 à 429.36%) pour les scanners avec contraste et 72.93± 65.74% (allant de 0.13 à 346.98%)
pour les scanners sans contraste. Ces résultats étaient attendus, car les scanners TDM ne
sont pas synchronisés à ECG. Conséquemment, le volume mesuré du coeur sur les scanners
contrastés est situé entre les VTD et VTS, mais plus proche du VTD que du VTS, la diastole
étant plus longue que la systole dans le cycle cardiaque. Sur les scanners non contrastés, la
cavité ventriculaire n’est pas discernable du myocarde. En conséquence, les prédictions sont
plus à mi-chemin entre VTD et VTS, comme en témoigne l’erreur moins élevée sur le VTS.

La segmentation du VD ne semble pas aussi performante que celle du VG : les nuages de
points montrent des valeurs plus dispersées, les coefficients de détermination atteignant 0.815
et 0.748 pour le VTD et le VTS, respectivement. Si l’on regarde les équations de régression
linéaire, les volumes prédits en TDM se situent entre le VTD et le VTS, plus proche du VTD
que du VTS, comme pour le VG. Les erreurs absolues moyennes pour le VTD vont de 0.34% à
103.08% pour les scanners non contrastés (moyenne de 22.64 ± 16.72%) et de 0.49% à 105.82%
(moyenne de 25.67 ± 19.94%) pour les scanners contrastés. Par rapport au VTS, les erreurs
absolues moyennes atteignent 149.25 ± 112.37% (de 0.67% à 631.16%) pour les scanners sans
rehaussement et 152.92 ± 88.04% (de 18.28% à 421.33%) pour les scanners contrastés.
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(a) VTD du VG contre la prédiction (b) VTS du VG contre la prédiction

(c) VTD du VD contre la prédiction (d) VTS du VD contre la prédiction

Figure 4.5 – Volumes mesurés en IRM comparés aux volumes prédits en scanner, pour les
scanners contrastés (points colorés) et non contrastés (triangles gris). Les régressions linéaires
sont représentées par une ligne noire, leur équation les coefficients de détermination de
Pearson R² correspondant sont annotés sur les graphiques. VG, VD, VTD et VTS désignent
respectivement le ventricule gauche et le ventricule droit, les volumes télé-diastoliques et
télé-systoliques.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figure 4.6 – Exemples de segmentation des valeurs aberrantes de volume. Le myocarde
est estimé très épais sur les scanners sans contraste (a, b, c). Les valeurs aberrantes du VD
proviennent de segmentations erronées (d, e, f).

Il convient de noter que lorsque l’image n’est pas contrastée, la prédiction tend à minimiser le
volume de ces cavités. Nous avions précédemment observé en section 2.III.2.2 que le myocarde
semblait visuellement plus épais sur les images sans contraste. Cela se répercute ici sur les
volumes du VD et VG, qui en sont réduits. En particulier, les valeurs aberrantes du VG en
VTD sont dues à ce phénomène, tel qu’illustrées en figures 4.6a, 4.6b et 4.6c. Les valeurs
aberrantes du VD sont quant à elles plutôt dues à des erreurs de segmentation (voir figures
4.6d, 4.6e et 4.6f).

II.3 Détection des dilatations ventriculaires

La figure 4.7 illustre les courbes ROC de détection des dilatations par la mesure automatique
des volumes du VG et VD pour les femmes et les hommes.

En ce qui concerne le VG, la détection pathologique pour les hommes atteint une sensibi-
lité/spécificité maximale de 100.00/91.43% (AUC=0.983) avec un seuil fixé à 82.91 mL.m-2. En
utilisant ce seuil, 78 des 84 hommes sont correctement classifiés, tandis que 6 faux positifs
sont comptabilisés. Aucun faux négatif n’est à déplorer. Pour les femmes, la détection atteint
des résultats équivalents avec une sensibilité/spécificité de 100.00/93.33% (AUC=0.958) pour
un seuil de 76.56 mL.m-2. Sur les 66 femmes, nous comptons 4 faux positifs et 62 correctement
classifiées.
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Similairement, les résultats sur le VD pour les femmes atteignent une sensibilité/spécificité
de 100.00/93.55% (AUC=0.980) avec un seuil fixé à 106.34 mL.m-2. 4 patients sont notés faux
positifs. La détection des dilatations sur les 97 hommes s’est avérée encore plus précise,
puisque la sensibilité/spécificité atteint 100.00/97.06% (AUC=0.992) avec un seuil fixé à 120.64
mL.m-2. Seulement deux faux positifs sont à déplorer par la détection automatique.

(a) Hommes, VG (b) Femmes, VG

(c) Hommes, VD (d) Femmes, VD

Figure 4.7 – Courbes ROC de détection des dilatations par cavité et par sexe.
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III Discussion

Cette étude a pour but d’évaluer la quantification automatique des volumes des chambres
cardiaques sur des examens TDM non synchronisés et ayant été imagés avec divers protocoles
d’injection de produit de contraste. Pour ce faire, nous avons comparé la mesure à la méthode
de référence, et estimer sa possible utilisation pour la détection de cardiopathies dilatées.

Les scanners non contrastés ont été correctement segmentés, bien qu’ils présentent naturel-
lement plus d’erreurs manifestes que les scanners contrastés sur les nuages de points. La
corrélation des volumes entre l’IRM et la TDM est bonne, bien que la segmentation du VG
semble plus en accord avec les experts que celles du VD. La plupart des valeurs aberrantes
des scanners contrastés sont dues à des ventricules mal segmentés, souvent en raison de
maladies cardiovasculaires ou de cardiopathies, comme un épanchement péricardique. Les
prédictions des volumes ventriculaires se sont avérées se situer entre VTD et VTS, tout en
étant plus proches de VTD que de VTS. Cela semble raisonnable, étant donné que les scanners
étudiés ne sont pas synchronisés avec l’ECG et que la diastole représente approximativement
60% de la durée du cycle cardiaque.

Bien sûr, nous sommes conscients que la précision de nos résultats ne correspond pas aux
études précédentes sur le sujet [265], bien que la corrélation de nos mesures en TDM soient
comparables à celles de Palumbo et al [263] et Maffei et al [264]. Cependant, dans ces études,
les mesures de volume étaient effectuées manuellement pour l’IRM et la TDM, alors que
nous avons testé une solution automatisée pour un dépistage à grande échelle. De plus, les
scanners d’angiographie cardiaque utilisés sont synchronisés par ECG, avec un champ de
vision étroit du coeur et une injection de contraste très concentrée. Nous avons délibérément
choisi de tester la méthode que nous proposons sur des scanners non spécifiques au coeur,
afin d’évaluer la possibilité de l’utiliser sur tous les types de scanners disponibles et d’élargir
le champ d’application des dépistages.

En dépit d’une imprécision relative dans l’estimation du volume, les dilatations ventriculaires
sont très bien détectées, avec de très bonnes sensibilité et spécificité indépendamment du sexe.
Les faux positifs sont les erreurs les plus communes aux seuils choisis. Outre quelques échecs
de segmentation, ces derniers sont principalement dus à quelques patients dont la valeur du
volume du ventricule gauche se situe autour du seuil IRM, et qui sont plus difficiles à classer
en TDM, surtout lorsque le scanner correspondant n’est pas rehaussé. Il nous faut néanmoins
nuancer ces résultats, du fait du faible nombre de cas pathologiques, particulièrement pour
les femmes (4 dilatations VD, 6 dilatations VG). Il serait intéressant de réitérer l’expérience
sur une cohorte de patients plus importante.

Les seuils de détection automatique optimaux calculés en TDM sont proches de ceux utilisés
en IRM dans la littérature [271-273]. Il est intéressant de noter les seuils choisis sont légèrement
inférieurs à leurs équivalents en IRM pour le VG, mais supérieurs pour le VD. Cependant, ces
résultats restent pertinents, d’autres études proposant des valeurs de seuil similaires en IRM
[273].

Les principales difficultés rencontrées au cours de cette étude ont été l’annotation de vérités
terrains ventriculaires reproductibles entre l’IRM et la TDM pour le VD. L’asynchronie connue
de la contraction entre la paroi basale, l’apex trabéculaire et l’infundibulum du VD entraîne
des imprécisions dans la détermination des phases exactes de diastole et de systole en IRM.
De plus, la délimitation floue du VD et de l’artère pulmonaire aggrave la reproductibilité
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des mesures du volume du VD. Enfin, la comparaison entre la TDM et l’IRM est également
entravée par la différence de méthode de création des vérités terrains sur l’IRM et la TDM
(pour l’entraînement du réseau) : alors qu’elles ont été réalisées en axe court sur l’IRM, les
vérités terrains du TDM ont été générées sur un plan axial.

Dans l’ensemble, bien que la précision de la mesure sur les scanners non synchronisés ECG
ne soit évidemment pas comparable à celles réalisées sur des protocoles dédiés, nous pensons
que sa mise en oeuvre dans la routine clinique pourrait permettre une détection fortuite des
cardiomyopathies sur n’importe quel type de scanner.

IV Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons cherché à démontrer la possible utilisation de la méthode de
segmentation précédemment développée pour la caractérisation des volumes ventriculaires
et la détection des dilatations, par rapport à la méthode de référence.

Nous avons pu observer que l’extraction des volumes des cavités cardiaques est suffisamment
précise pour permettre de déterminer la présence de cardiomyopathies dilatées dans les
différentes cavités avec une bonne sensibilité et spécificité, sur des scanners non synchronisés
à l’ECG. Il serait néanmoins intéressant de reconduire l’expérience sur un ensemble de
scanners synchronisés, pour évaluer la précision de la mesure par rapport à la littérature dans
des conditions plus comparables.
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5
C h a p i t r e

Extraction des calcifications
aortiques sur des scanners
contrastés

Figure 5.1 – Les calcifications de l’aorte et de
la valve aortique apparaissent hyperdenses par
rapport à leur environnement. Une fenêtre de
[-400,600] UH est appliquée à l’image.

Au sein même de la paroi de l’aorte, des
dépôts de calcium peuvent s’accumuler, tels
qu’illustrés en figure 5.1. Ces calcifications
sont à la fois la résultante et la cause de dys-
fonctionnements cardiovasculaires par effet
mécanique, et leur évolution est étroitement
surveillée par les spécialistes [274]. Elles sont
parmi les prédicteurs les plus efficaces après
les calcifications coronaires d’apparition et de
pronostic des pathologies cardiovasculaires
[164-169, 275, 276]. Elles sont également asso-
ciées à des formes sévères d’autres maladies,
telles que l’ostéoporose et le risque associé de
fractures de la hanche [170], l’apparition de
lésions de la matière blanche [171], et pour-
raient dans une moindre mesure accroître la
morbidité de certaines pathologies telles que
le VIH [172], ou plus récemment la Covid-19
[173].

Les principales métriques pour la quantifi-
cation de ces calcifications sont le volume
de calcium et la méthode d’Agatston [277],
qui consiste en une somme des surfaces des
lésions pondérée par un facteur dépendant de l’atténuation de la plaque. Ce score a initiale-
ment été créé pour l’étude des calcifications coronaires [277], mais est souvent étendu aux
calcifications aortiques [275, 276, 278, 279].

De nombreuses méthodes ont été proposées pour extraire automatiquement les calcifications
de l’aorte des scanners TDM sans injection de produit de contraste, examen de choix pour
cette évaluation. Isgum et al [280] ont proposé une solution utilisant un seuillage à 220 UH.
Les candidats sont étiquetés, et ceux de taille inférieure à 3 et supérieure à 2000 voxels sont
écartés. Les candidats restants sont alors classifiés comme "calcification" ou "autre" selon leurs
caractéristiques et leur localisation par l’application d’une distance de Mahalonobis entre les
caractéristiques des candidats et d’un classifieur plus proche voisin. Plus récemment, Isgum et
al [281] ont fait évoluer leur méthode en incluant une segmentation de l’aorte, laquelle sert à
identifier les candidats. La corrélation entre les volumes des calcifications automatiquement
segmentées et celles manuellement annotées atteint un coefficient R = 0.960. Kurugol et al [282]
proposent une méthode similaire, en affinant la segmentation de l’aorte par un algorithme
de détection de bord. Les candidats sont ensuite détectés par un seuillage à 130 UH et
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(a) (b)

Figure 5.2 – Les calcifications sont beaucoup plus difficiles à discerner sur un scanner injecté
(a) que non injecté (b). Une fenêtre de [-400,600] UH est appliquée aux images.

étiquetés. Les faux positifs sur les calcifications trachéales et les vertèbres sont éliminés si leur
composante connexe est au contact du mur trachéal ou d’une vertèbre. La corrélation des
mesures avec la vérité terrain sur 45 patients de test atteint une sensibilité de 96%.

Plus récemment, plusieurs études ont proposé l’utilisation d’apprentissage profond pour
extraire ces calcifications. Lessmann et al [283] utilisent deux réseaux qui visent à différencier
les calcifications. Le premier, un réseau purement convolutionnel, prend en entrée des coupes
axiales, sagittales et coronales. Il classifie chaque voxel ayant une valeur supérieure à 130
UH en calcification de l’artère descendante antérieure gauche, circonflexe gauche, coronaire
droite, de l’aorte thoracique, et des valves aortique ou mitrale. Les prédictions provenant des
trois orientations sont ensuite concaténées pour obtenir le résultat final. Le second réseau,
avec un champ de vue plus restreint, re-classifie le résultat du premier réseau en vrai positif ou
faux positif, selon le contexte local. Au regard de la segmentation des calcifications aortiques,
le réseau atteint un score de Dice de 0.89, ce qui semble extrêmement pertinent, le Dice étant
très sensible sur la mesure de petits objets. Gogin et al [284] ont proposé une méthode de
segmentation directe des calcifications des artères coronaires, par le biais d’un U-Net 3D. Bien
que la cible ne soit pas la même, la méthode reste à notre sens pertinente pour la segmentation
des calcifications aortiques. Les vérités terrain d’entraînement furent réalisées à l’aide d’une
méthode similaire à celle proposée par Isgum et al [281]. Une fois le réseau entraîné et les
calcifications segmentées, le score d’Agatston est calculé. Selon le score atteint, le patient est
inclus dans une des cinq catégories de gravité de risque cardiovasculaires. Comparé aux
vérités terrains, le réseau a correctement classifié 86% des patients, montrant des performances
convaincantes. Enfin, Cano-Espinosa et al [285] ont proposé une méthode originale utilisant
un réseau de régression pour directement estimer le score d’Agatston depuis les images de
scanners non contrastés, sans avoir besoin de segmentation préalable. Les résultats montrent
une bonne précision, avec un coefficient de corrélation de Pearson atteignant 0.932.

Cependant, les méthodes précédemment décrites sont mises au point et testées sur des
scanners sans produit de contraste. Effectivement, ces scanners sont le protocole de référence
pour le calcul d’un score calcique, car les dépôts de calcium sont extrêmement bien différenciés
du sang dans l’aorte, du fait de leur différence de densité respective. Cela autorise l’utilisation
de méthodes basées sur le seuillage, telles que décrites plus haut. Comme illustré en figure
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5.2, la présence d’iode rend difficile le discernement des calcifications de la lumière du
vaisseau, surtout si le produit de contraste est hautement concentré (passage du bolus). Nous
proposons ici une méthode d’extraction automatique des calcifications de l’aorte abdominale
et thoracique fonctionnant indépendamment de la présence ou non de produit de contraste.

I Méthodes

I.1 Données

Pour entraîner et évaluer le réseau de segmentation des calcifications, nous avons rassemblé
deux ensembles de données.

L’ensemble CalciumTrain regroupe 66 patients ayant subi un scanner TAP, comprenant 43
scanners non contrastés et 23 scanners contrastés en phase artérielle. Les calcifications ont été
annotées à l’aide d’un seuillage adaptatif, similaire à celui décrit par Isgum et al [281]. Les
candidats ont été sélectionnés par un seuillage à 130 UH dans le masque de l’aorte généré
par le réseau de segmentation cardiaque. Chaque candidat a ensuite été étendu pour couvrir
l’intégralité de la calcification, par l’utilisation d’un algorithme de croissance de région. Les
candidats inférieurs à 3 voxels ont été supprimés. Les candidats ont ensuite été validés ou
exclues à l’aide d’un outil semi-automatique implémenté à cet effet.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figure 5.3 – Illustrations de scanners présents dans les ensembles de données CalciumTrain
(a, b, c) et CalciumTest (d, e, f). Une fenêtre de [-400,600] UH est appliquée aux images.
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ensemble
FOV Espacement

moyenne min - max moyenne min - max
CalciumTrain 386.34 ± 47.77 296 - 500 0.76 ± 0.09 0.58 - 0.98
CalciumTest 232.17 ± 51.95 146 - 500 0.45 ± 0.10 0.29 - 0.98

Table 5.1 – Caractéristiques des scanners des deux ensembles de données.

L’ensemble d’évaluation CalciumTest consiste en 1111 patients ayant subi un scanner contrasté,
incluant très majoritairement des champs de vue centrés sur le coeur ou plus largement sur le
thorax. Les calcifications ont été manuellement annotées coupe par coupe (3D-Slicer version
4.10.2) par des radiologues experts.

Le tableau 5.1 rassemble les caractéristiques des images des deux ensembles de données, et la
figure 5.3 des exemples de scanners inclus. L’âge et le sexe des patients ont été supprimés lors
de l’anonymisation des données et ne seront donc pas fournis.

Par ailleurs, nous réutilisons ici l’ensemble de donnés IAboost, décrit en section 2.II.1, pour
évaluer la reproductibilité relative des mesures des calcifications aux différentes phases de
contraste.

I.2 Conception et entraînement du réseau

Comme nous l’avons vu dans la littérature [281-283, 286], la segmentation des calcifications
aortiques se fait généralement en deux étapes : d’abord par l’identification des candidats,
puis leur discrimination selon leur localisation dans l’image. Nous proposons ici d’entraîner
un réseau de segmentation bout-en-bout, incluant une fonction de coût masquée pénalisant
les candidats selon leur localisation. Pour ce faire, nous avons à notre disposition le réseau
de segmentation cardiaque décrit en chapitre 2 et un réseau de segmentation de la colonne
vertébrale fourni par Philips Research, qui ont été appliqués aux ensembles CalciumTrain et
CalciumTest. La fonction de coût peut être écrite comme :

"��� = −
1

=

=∑

8=1

(
.8 · ;>6.̂8 + (1 − .8) · ;>6(1 − .̂8)) × �E8 × �>8 ×+08

)
(5.1)

où :





"��� est la fonction de coût (Masked Binary Cross Entropy)
= est le nombre d’échantillons (ici les voxels)
.8 est la vérité terrain pour le voxel i
�Ei est un masque d’exclusion des vertèbres pour le voxel i
�>i est une segmentation de l’aorte dilatée pour le voxel i
+0i est une masque d’exclusion des valves aortique et mitrale pour le voxel i

La dilatation d’Aoi est opérée à l’aide d’un noyau de taille 2/B?, avec sp l’espacement en mm.
Le masque des vertèbres Cvi est calculé comme l’inverse de la segmentation de la colonne
vertébrale (1 − (46), dilatée par un noyeau de taille 1/B?. Enfin, Vai est calculé à partir de
cartes de distances des segmentations des cavités cardiaques. Ces trois masques appliqués
à la fonction de coût guident l’apprentissage quant à la localisation des calcifications : le
réseau ne peut tient pas compte de possibles calcifications en dehors de l’aorte dilatée, tout
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(a) (b) (c) (d)

Figure 5.4 – Illustrations de la vérité terrain (a), et des masques de l’aorte dilatée (b),
d’exclusion des calcifications valvulaires (c) et d’exclusion des vertèbres (d). Une fenêtre de
[-400,600] UH est appliquée aux images.

en ignorant les valves aortique et mitrale et les possibles débordements de l’aorte sur les
vertèbres. Ils sont illustrés avec la vérité terrain en figure 5.4.

L’architecture de notre réseau de segmentation des calcifications aortiques est basée sur le
U-Net 3D décrit en section 2.II.2, et utilise le même optimiseur et taux d’apprentissage. Nous
avons décidé de conserver cette architecture, du fait de sa similarité avec celle utilisée par
Gogin et al [284] pour leur application de segmentation automatique du calcium coronaire.

En amont de l’entraînement, les images et segmentations de la base CalciumTrain ont été
croppées autour de l’aorte selon la segmentation fournie par le réseau de segmentation
cardiovasculaire, pour des raisons d’optimisation de la mémoire GPU. Les images gardent
néanmoins leur pleine résolution.

Pour mettre en valeur les calcifications et limiter la gamme de niveaux de gris des images,
ces dernières sont fenêtrées entre [-200, 1000] UH, puis normalisées entre [-1, 1] avant d’être
fournies au réseau. Lors de l’entraînement, le réseau prend en entrée un batch composé de 5
patchs de dimensions [100, 100, 100] voxels choisis aléatoirement, avec les vérités terrains et
masques correspondants. 10% de l’ensemble d’entraînement est utilisé comme ensemble de
validation pendant l’entraînement. Le modèle final est choisi lorsque la fonction de coût a
atteint la convergence. La méthode d’entraînement est illustrée en figure 5.5.

I.3 Évaluation

À l’inférence, le même pré-traitement est exécuté, et les masques fournis au réseau. Aucun
post-traitement n’a été appliqué aux résultats d’inférence.

La qualité des prédictions est évaluée sur la base CalciumTest en calculant le coefficient de
Dice entre chaque prédiction et la vérité terrain correspondante. Les volumes de calcification
sont également étudiés à l’aide d’un nuage de points et d’un graphique de Bland-Altman. Les
spécificité et sensibilité de la méthode sont fournies.

De plus, pour évaluer la robustesse de la segmentation à la phase d’injection du produit de
contraste, le réseau a également été appliqué aux trois scanners par patient de l’ensemble
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Figure 5.5 – Processus d’entraînement du réseau de segmentation des calcifications aortiques.

IAboost. À partir des segmentations, les volumes des calcifications ont été extraits et comparés
selon la même méthodologie que pour les rayons aortiques (voir section 2.II.3.1.2).

II Résultats et discussion

II.1 Inférence sur l’ensemble annoté CalciumTest

La distribution des coefficients de Dice résultant de l’expérience est illustrée sous forme de
diagramme de boîte en figure 5.6. Le nuage de points et le graphique de Bland-Altman des
volumes de calcifications sont groupés en figure 5.8. Les figures 5.9, 5.10 et 5.11 présentent et
des exemples de prédictions et de vérités terrain.

Les coefficients de Dice s’étendent de 0.059 à 0.954 avec une moyenne de 0.777 ± 0.108. Les
5ème et 95ème centiles, 1er et 3ème quartiles et la médiane atteignent respectivement 0.584, 0.905,
0.733, 0.849 et 0.796. Concernant les valeurs aberrantes, 60 des 1111 patients de l’ensemble de
test ont un Dice inférieur à 0.6, dont 29 inférieurs à 0.5. Le coefficient de Dice est une métrique
exigeante pour cette application, car très sensible aux variations sur les petites structures.
Les plus faibles résultats de Dice présentés ici sont dus à des scanners avec très peu de
calcifications. Ainsi, 70.3% des prédictions ayant un Dice inférieur à 0.7 possèdent un volume
inférieur à 1 mL. Par ailleurs, certaines calcifications ont été oubliées lors de l’annotation des
vérités terrains par les experts. Cela est illustré en figure 5.9 : certaines calcifications sont
oubliées sur les premières coupes thoraciques, et les annotations débordent régulièrement
sur des artefacts de durcissement.

Parmi les erreurs courantes de segmentation, le réseau a tendance à inclure des portions
de la veine cave supérieure ou des artefacts adjacents quand elle est fortement injectée et
suffisamment proche de l’aorte pour être incluse dans le masque de l’aorte dilatée (voir
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Figure 5.6 – Distribution des coefficients de Dice entre les prédictions et vérités terrains du
calcium aortique. La boîte s’étend du premier au troisième quartile et les moustaches du 5ème

au 95ème centile. La médiane/moyenne est représentée par une ligne pleine/pointillée au
centre de la boîte.

Figure 5.7 – Coupe coronale d’un patient possé-
dant une aorte extrêmement sinueuse, difficile
à segmenter pour le réseau de segmentation du
coeur. Un grand tronçon de l’aorte thoracique
manque à la segmentation, et certaines calcifi-
cations sont ainsi supprimées de la prédiction
du calcium (en cyan), car non incluses dans le
masque d’aorte dilatée (en rouge). Une fenêtre
de [-200, 1000] UH est appliquée aux images.

figures 5.10a et 5.10b). Cette difficulté est
propre aux scanners injectés composant notre
ensemble de données. Par ailleurs, certains
désaccords résident dans l’inclusion ou non
dans la segmentation de calcifications aux
abords de la valve aortique. Les calcifications
trachéales sont parfois incluses dans la seg-
mentation du fait de leur proximité à l’aorte,
tel qu’illustré en figure 5.10d. Contrairement
à Kurugol et al [282], nous n’avons pas de
moyen de différencier facilement et efficace-
ment la paroi trachéale, et ne pouvons donc
pas reclassifier ces calcifications. La présence
de dispositifs médicaux proches de l’aorte
tels que les stents (voir figure 5.10e), pacema-
kers (voir figure 5.10c) et valves mécaniques
(voir figure 5.10f) induit de grosses erreurs
de mesure du volume, ces derniers n’étant
pour l’instant pas différenciés des calcifica-
tions. Enfin, il est arrivé que la segmentation
automatique de l’aorte soit mise en échec par
certains cas à l’anatomie atypique. Le réseau
de segmentation des calcifications dépen-
dant de cette dernière, certaines prédictions
se voient impactées, tel qu’illustré en figure
5.7. Ce cas de figure est néanmoins beaucoup
plus rare que les précédemment cités.
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(a) (b)

Figure 5.8 – Comparaison des distributions des volumes des calcifications prédites par le
réseau et annotées manuellement, par un nuage de points (a) et un graphique de Bland-Altman
(b).

En dehors de ces erreurs récurrentes, la segmentation montre des résultats robustes. Grâce
au masque d’exclusion des vertèbres, aucune protubérance de la colonne vertébrale n’est
incluse dans la segmentation, comme on l’observe en figures 5.10 et 5.11. Qui plus est, on
remarque qu’aucune calcification n’est prédite dans la lumière de l’aorte, le réseau ne confond
visiblement pas les variations de contraste dues au produit de contraste iodé avec les véritables
calcifications, situées sur la paroi aortique.

L’étude des volumes montre une bonne corrélation entre les vérités terrains et les prédictions,
avec un coefficient de corrélation de Pearson de 0.975. La différence moyenne atteint 1.009
mL, avec des limites d’accord à 95% de -1.08 et 3.09 mL, respectivement. La valeur moyenne
des volumes est de 3.21 ± 3.13 mL, allant de 0.01 à 22.33 mL. On observe en figure 5.11 que
le contour des calcifications est visiblement plus large lorsque produit par le réseau que
par l’expert. Cela induit une augmentation du volume qui se retrouve dans l’équation de la
courbe de régression linéaire en figure 5.8a, dont la pente est de 1.2, et dans la moyenne des
différences entre prédictions et vérités terrains en figure 5.8b. Ce décalage est certainement
induit par la différence de méthodologie d’annotation des vérités terrains sur les bases
d’entraînement et de test.

La sensibilité et spécificité de la méthode sur l’ensemble de test pour la classification des
voxels atteignent respectivement 93.99% et 99.99%. Comme les calcifications sont de petits
objets, la spécificité est très élevée, le nombre de faux positifs étant très inférieurs aux vrais
négatifs.

En comparant ces résultats à l’état de l’art, on observe que le Dice moyen est inférieur à celui
atteint par Lessman et al [283]. La sensibilité de notre méthode est également inférieure au 96%
de Kurugol et al [282]. Il convient néanmoins de rappeler que notre ensemble de test comprend
exclusivement des scanners contrastés, rendant la tâche de segmentation des calcifications
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(a) (b) (c)

Figure 5.9 – Certaines vérités terrains (en vert) incluent des artefacts de durcissement (b) et
excluent des calcifications de tailles variables (a, b). Ces erreurs sont majoritairement situées
au niveau de l’aorte thoracique. Une fenêtre de [-200, 1000] UH est appliquée aux images.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figure 5.10 – Illustrations en vues axiales des erreurs courantes des segmentations prédites
par le réseau (en cyan). On observe des inclusions de la veine cave supérieure (a), des artefacts
de durcissement (b), de calcifications trachéales (d), ou de dispositifs médicaux tels qu’un
câble de pacemaker (c), un stent (e) ou une valve aortique mécanique (f). Une fenêtre de [-200,
1000] UH est appliquée aux images.
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Chapitre 5. Extraction des calcifications aortiques sur des scanners contrastés

Figure 5.11 – Exemples en vue sagittale de segmentations automatisées du réseau (en cyan),
comparées à leur vérités terrains respectives (en vert). Une fenêtre de [-200, 1000] UH est
appliquée aux images.
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II. Résultats et discussion

(a) Artérielle vs portale.

(b) Artérielle vs non contrasté.

(c) Non contrasté vs portale.

Figure 5.12 – Nuages de points et Bland-Altman des différentes mesures comparées des
volumes de calcifications de l’aorte abdominale entre les scanners non contrastés et en phase
artérielle et portale.
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Chapitre 5. Extraction des calcifications aortiques sur des scanners contrastés

nettement plus difficile que sur les scanners non contrastés utilisés dans ces deux études. Par
ailleurs, notre ensemble de test comprend 1111 scanners, là où celle de Kurugol et al [282] n’en
inclut que 45. Enfin, le coefficient de corrélation de Pearson entre les volumes prédits par le
réseau et annotés par les radiologues est meilleur que celui de la méthode de Cano-Espinosa et
al [285].

II.2 Variation selon le contraste - ensemble IABoost

Les figures 5.12 et 5.13 regroupent respectivement les résultats du volume du calcium et les
p-valeurs des mesures correspondantes sur l’ensemble de données IABoost.

Figure 5.13 – P-valeurs résultantes des test T
pairés post-hoc des distributions des volumes
de calcifications sur les trois types de scanners.

Les mesures de volume des calcifications
entre les différents scanners sont encore plus
corrélées que les rayons de l’aorte, avec des
coefficients de détermination R2 entre 0.991
et 0.998. Les limites d’accord à 95% des
graphiques de Bland-Altman varient autour
d’une valeur de 1 mL de la moyenne. Le plus
important désaccord semble se trouver entre
les mesures sur scanners non contrastés et en
phase portale, qui sont pourtant proches en
termes de contraste. Cela est dû à la qualité
de la segmentation de l’aorte sur les scanners
à faible contraste : sur certains cas difficiles
(cités en section 2.III.1.2 et illustrés en figure
2.16), le réseau ne parvient pas à produire
une segmentation de qualité, et ce particuliè-
rement dans les cas à faible contraste (sauf
pour le ballon de contrepulsion aortique illus-
tré en figure 2.16a). Cela induit des erreurs
de mesure des volumes de calcifications, qui
se répercutent sur les graphiques de Bland-
Altman. Les valeurs aberrantes sont d’ailleurs dues aux mêmes patients que ceux mentionnés
précédemment pour l’aorte. Néanmoins, l’ANOVA fournit une p-valeur de 0.975 et F-valeur
de 0.029. Les p-valeurs des tests post-hoc témoignent de la similarité statistique des mesures.

III Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons développé une méthode de segmentation des calcifications
aortiques basée sur une fonction de coût masquée et une cohorte d’entraînement intégrant
des scanners à contrastes variés. Les premiers résultats obtenus sont satisfaisants, malgré des
conditions de test difficiles. Le réseau produit une segmentation hautement reproductible
et indépendante des variations de contraste dans la circulation. Les futurs développements
incluront la différenciation des calcifications des valves aortique et mitrale et des dispositifs
médicaux, mais aussi l’annotation de cas supplémentaires, le post-traitement des erreurs
sur la trachée et la veine cave supérieure, et l’inclusion de données spectrales pour évaluer
l’intérêt de la méthode développée en chapitre 2 pour la segmentation de petits objets.
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6
C h a p i t r e

Apport des biomarqueurs pour
la prédiction de survie suite à
une procédure TAVI

Le rétrécissement aortique calcifié, conséquence de la calcification progressive de la valve
aortique (illustrée en figure 6.1), est une des cardiopathies les plus fréquentes dont l’incidence
augmente avec l’âge [287, 288]. Il conduit à une augmentation du gradient trans-valvulaire
aortique, une diminution de la fraction d’éjection ventriculaire gauche, et à de multiples
symptômes incluant des palpitations, des essoufflements répétés, de la fatigue, des syncopes
à l’effort, voire la mort subite du patient [289].

Lorsque le rétrécissement est sévère, le seul traitement à l’heure actuelle est le remplacement
de la valve par une prothèse. Cette procédure se faisait classiquement à thorax ouvert, sous
anesthésie générale et circulation extra-corporelle. Plus récemment [290], l’implantation
percutanée de valve aortique (Transcatheter Aortic Valve Implantation s’est progressivement
imposée pour les patients à risques chirurgicaux intermédiaires [291] et importants [292, 293],
et est de plus en plus considérée pour les patients à faibles risques [294, 295]. Cette intervention
consiste en un remplacement de la valve par une prothèse qui est acheminée jusqu’à son
site de déploiement par voie artérielle systémique (fémorale, sous-claviaire, carotidienne) ou
transapicale ventriculaire gauche [296].

Néanmoins, cette procédure n’est pas sans risque de complications [297], avec notamment
un risque de trouble de la conduction cardiaque, de régurgitation aortique paravalvulaire,
d’accident vasculaire cérébral et de décès du patient. Il est donc important d’évaluer la balance
bénéfices-risques de l’opération, en estimant le risque de décès post-opératoire à terme.

Pour ce faire, de nombreuses études de survie ont étudié les paramètres influant sur la survie
des patients. Agasthi et al [298] ont utilisé un algorithme de boost de gradient pour prédire la
mortalité à 1 an avec une AUC de 0.72, sur un ensemble de 1055 patients incluant 163 variables.
Mamprin et al [299] ont quant à eux développer une méthode basée sur un arbre de décision
(Gradient Boosting on Decision Trees, GBDT) pour prédire la survie à 1 an avec un ensemble
réduit de 270 patients. Le classifieur atteint une valeur de prédiction positive entre 57 et 64%.
Les variables utilisées incluent de nombreux paramètres hémodynamiques (gradient aortique,
hématocrite, hémoglobine, régurgitation aortique) et cliniques (traitements, antécédents,
créatinine, score de santé globale, IMC). Des études avec d’autres durées de suivie montrent
également de très bons résultats, à l’instar de Penso et al [300] et Kjonas et al [301], qui atteignent
respectivement une AUC de 0.79 et une statistique C de 0.83 pour la prédiction de survie à 5
ans et 1 mois, à l’aide d’un perceptron multi-couches et d’une régression logistique.

Parmi ces études, Lantelme et al [303] ont développé le score CAPRI. Ce score intègre un
biomarqueur extrait de l’imagerie, à savoir le volume des calcifications aortiques. Ce volume
est corrélé à une augmentation significative du risque de décès cardiovasculaire [304, 305] et
toutes-causes [306, 307]. Lantelme et al [303] décrivent effectivement que l’ajout du volume
des calcifications aux autres facteurs a amélioré la prédiction de la mortalité cardiovasculaire
et de la mortalité toutes causes confondues de manière significative (p < 0,01 et p = 0,04,
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Chapitre 6. Apport des biomarqueurs pour la prédiction de survie suite à une procédure TAVI

Figure 6.1 – Exemple de valve aortique normale (A), et calcifiées (B, C) ex vivo [302].

respectivement). Une augmentation de 1 cm3 est associée à une augmentation de 6% de la
mortalité cardiovasculaire et à une augmentation de 4% de la mortalité toutes-causes. Conjugué
à d’autres données cliniques, le volume des calcifications permet de prédire efficacement le
risque de décès cardiovasculaire et toutes-causes à un an suite à une intervention TAVI (AUC
= 0.68).

Par ailleurs, pickhard et al [30, 308] et graffy et al [174, 309] ont récemment démontré que les
biomarqueurs extraits de l’imagerie TDM peuvent être utilisés pour prédire le décès à long
terme de patients, même asymptomatiques. Sur un ensemble de 9223 patients adultes sains
ayant subi un scanner non contrasté (pour un dépistage de cancer colo-rectal de routine),
pickhard et al [30] ont pu mesurer la densité des muscles en L3, le score calcique d’Agatston
de l’aorte abdominale, la densité de l’os trabéculaire en L1, la densité du foie, le ratio de
graisses viscérales et sous-cutannées. Lors de l’étude multivariée par une régression logistique
incluant ces biomarqueurs et le score de risque de Framingham, ils atteignent une AUC de
0.811 à 2 ans.

Dans le cadre d’un travail collaboratif avec les équipes des Pr. Lantelme, Pr. Rioufol et Dr.
Harbaoui des Hospices Civils de Lyon, nous avons pu travailler sur une base de données de
scanners réalisés dans le cadre d’un bilan pré-TAVI (ensemble TAVI-LYON) incluant pour
partie des patients inclus dans l’étude de Lantelme et al [303]. La méthode CAPRI repose sur la
segmentation manuelle des calcifications aortiques, ce qui est un travail long et fastidieux.
Dans ce chapitre, nous testons en premier lieu la faisabilité d’un calcul automatisé de ce
score, à l’aide de la méthode automatique de segmentation précédemment développée en
chapitre 5. Nous étendons ensuite ce score à l’aide de biomarqueurs supplémentaires, extraits
de l’imagerie TDM. Pour ce faire, nous avons appliqué aux scanners de la base TAVI-LYON
l’ensemble des méthodes de segmentation automatiques à notre disposition et extraits tous les
biomarqueurs valables sur des scanners injectés. Nous avons ensuite réitéré la méthodologie
de Lantelme et al [303] pour la sélection des variables et le calcul du notre nouveau score
intégratif dénommé BIOCAPRI.
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I. Méthodes

I Méthodes

I.1 Données

L’ensemble de données TAVI-LYON, inclus dans le registre France-TAVI [310], comporte
808 patients, dont 398 hommes et 410 femmes, ayant bénéficié d’une implantation de valve
aortique par voie percutanée (TAVI) entre 2013 et 2021. La moyenne d’âge de l’ensemble est de
82.45 ± 7.48, allant de 33 à 98 ans. Avant leur opération, tous les patients ont subi un scanner
thorax-abdomen-pelvis. 800 des 808 patients ont été imagés après injection intraveineuse d’un
produit de contraste iodé en phase artérielle ou artérielle tardive. 8 n’ont pas reçu d’agent de
contraste. Les images proviennent de 4 hôpitaux, et de différents modèles de scanners :

• Philips : iCT 256, Brillance 64, Brilliance 40, Ingenuity CT, iQon Spectral CT.
• Siemens : Somatom Definition Flash, Somatom Definition AS+, Biograph64.
• GE MEDICAL SYSTEMS : Revolution GSI, Revolution CT, Revolution HD, Revolution

EVO, LightSpeed VCT.

Lors de l’opération, deux prothèses auto-expansives (Medtronic CoreValve ReValving System,
Medtronic, Minneapolis, Minnesota et Lotus Edge Aortic Valve, Boston Scientific, Natick,
Massachusetts) et une prothèse expansible sur ballonet (Edwards SAPIEN valve, Edwards
Lifesciences, Irvine, California) ont été utilisées, en passant par différentes voies (fémorale,
sous-claviaire, transapicale). L’ensemble des patients a ensuite été suivi jusqu’à 1 an, période
pendant laquelle tout évènement indésirable a été consigné. Sur les 808 patients, 68 sont
décédés au cours de l’étude. Aucun n’ont été exclus de l’étude pour des raisons tierces.

L’ensemble a été aléatoirement scindé en deux selon un ratio de 80%/20% pour l’entraînement
et le test de l’algorithme, en assurant une proportion équivalente (9,19%) de patients ayant
subi un évènement indésirable. Les statistiques des paramètres d’imagerie, de caractéristiques
des patients, des co-morbidités et des autres paramètres des deux ensembles sont résumés
dans le tableau 6.1. Peu de variabilité de tous ces paramètres est notable entre les deux
ensembles.

I.2 Extraction des biomarqueurs

Les modèles de segmentation des cavités cardiaques et des calcifications développés précédem-
ment (chapitres 2 et 5) ont été appliqués à l’ensemble de données. De plus, une segmentation
des poumons, de la colonne vertébrale, et des muscles de la ceinture abdominale au niveau de
L3 ont été réalisées. L’ensemble des masques résultants ont été ajoutés à la base TAVI-LYON,
et sont illustrés en figure 6.2. Une fois les segmentations réalisées, nous avons extrait les
biomarqueurs, à savoir :

• La fraction des volumes de poumon emphysémateux et sain.
• Les volumes des cavités cardiaques indexés à la surface corporelle.
• Les diamètres maximaux de l’aorte et des artères pulmonaires.
• La surface et la densité des muscles de la ceinture abdominale en L3.

Les volumes des structures, tels que les cavités cardiaques et les poumons sont extraits des
segmentations selon l’équation 4.1 définie plus tôt en section 4.I.2. L’indexation des volumes
cardiaques à la surface corporelle se fait selon la formule également décrite dans cette section.
Comme précédemment, la surface corporelle est calculée selon la formule de Boyd (équation
4.2).
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Données Ensemble
Type Nom Entraînement Test

Score CAPRI

Décès à 1 an Non : 555, oui : 51 Non : 185, oui : 17
Âge (années) 82.45 ± 7.37 [33.00, 98.00] 81.97 ± 7.99 [43.00, 98.00]
PAPs (x10 mmHg) 3.11 ± 2.23 [0.00, 9.10] 3.16 ± 2.12 [0.00, 8.50]
Gradient aortique (mmHg) 48.72 ± 15.45 [3.94, 119.00] 49.29 ± 15.83 [2.00, 110.00]
Fraction d’éjection (%) 56.65 ± 12.31 [14.00, 85.00] 58.44 ± 10.83 [25.00, 80.00]
Sexe femmes : 299, hommes : 307 Femmes : 111, hommes : 91

Grade de Clairance
Grade I : 34, grade II : 215, grade III : 290,
grade IV : 60, grade V : 7

Grade I : 17, grade II : 72, grade III : 85,
grade IV : 23, grade V : 5

PAPs renseignée Non : 164, oui : 442 Non : 48, oui : 154
Artériopathie périphérique Non : 527, oui : 79 Non : 178, oui : 24
Insuffisance respiratoire Non : 489, oui : 117 Non : 169, oui : 33
AIT, AVC Non : 541, oui : 65 Non : 183, oui : 19
Coronaires pathologiques Non : 399, oui : 207 Non : 142, oui : 60

NYHA
Grade I : 102, grade II : 171,
grade III : 281, grade IV : 52

Grade I : 31, grade II : 72,
grade III : 89, grade IV : 10

Régurgitation mitrale
Grade I : 215, grade II : 265, grade III : 115,
grade IV : 9, grade V : 2

Grade I : 75, grade II : 95, grade III : 30,
grade IV : 2, grade V : 0

Vol. du calcium de l’Ao (mL) 3.86 ± 3.80 [0.03, 25.32] 3.41 ± 3.54 [0.00, 23.93]

Biomarqueurs
extraits de
l’imagerie

Ratio d’emphysème (%) 0.66 ± 1.42 [0.00, 15.73] 0.54 ± 1.01 [0.00, 9.10]
Vol. de l’OG indexé à SC (mL.m−2) 67.88 ± 25.16 [20.05, 222.87] 65.93 ± 26.31 [22.24, 241.90]
Vol. du VG indexé à SC (mL.m−2) 68.42 ± 28.93 [20.29, 195.63] 65.66 ± 24.53 [15.72, 151.99]
Vol. du Myo indexé à SC (mL.m−2) 95.83 ± 24.23 [31.78, 232.17] 93.22 ± 21.81 [48.70, 179.56]
Vol. de l’OD indexé à SC (mL.m−2) 59.40 ± 31.48 [7.46, 243.87] 60.75 ± 32.06 [16.15, 237.71]
Vol. du VD indexé à SC (mL.m−2) 73.31 ± 26.89 [11.59, 184.87] 75.13 ± 27.87 [30.32, 210.14]
Rayon max. de l’Ao (cm) 3.70 ± 1.44 [0.02, 8.16] 3.54 ± 1.40 [0.03, 6.49]
Rayon max. des AP (cm) 1.71 ± 1.02 [0.01, 5.55] 1.56 ± 1.02 [0.01, 5.46]
Surface des muscles en L3 (cm²) 119.59 ± 29.34 [2.44, 240.42] 120.46 ± 27.68 [66.33, 211.03]
Densité des muscles en L3 (UH) 27.02 ± 9.33 [−2.23, 57.14] 27.40 ± 8.99 [5.78, 55.05]

Données
démographiques,

antécédents
et comorbidités

IMC (kg.m−2) 26.41 ± 5.41 [14.17, 64.52] 26.65 ± 4.78 [15.58, 43.82]
Surface corporelle (m²) 1.82 ± 0.23 [1.22, 2.74] 1.82 ± 0.23 [1.23, 2.58]
EuroSCORE 14.11 ± 10.79 [0.55, 76.60] 14.13 ± 12.22 [1.22, 81.00]
Pontage coronaire Non : 553, oui : 53 Non : 189, oui : 13
Angioplastie coronaire Non : 450, oui : 156 Non : 151, oui : 51
Pacemaker Non : 518, oui : 88 Non : 179, oui : 23
Diabète Non : 449, oui : 157 Non : 148, oui : 54
Fibrillation auriculaire Non : 412, oui : 194 Non : 135, oui : 67
Trouble du rythme SV Non : 458, oui : 148 Non : 149, oui : 53
Antécédents de chir. cardiaque Non : 579, oui : 27 Non : 192, oui : 10
2 OAP ou plus dans l’année Non : 566, oui : 40 Non : 190, oui : 12
Dyspnée Non : 76, oui : 530 Non : 18, oui : 184
Traitement anticoagulant Non : 389, oui : 217 Non : 147, oui : 55
Réduction de mobilité Non : 556, oui : 50 Non : 187, oui : 15
Antécédent d’infarctus Non : 594, oui : 12 Non : 199, oui : 3

Insuffisance rénale
Grade I : 378, grade II : 185,
grade III : 33, grade IV : 10

Grade I : 129, grade II : 50,
grade III : 14, grade IV : 9

HTAP
Grade I : 340, grade II : 222,
grade III : 44

Grade I : 118, grade II : 68,
grade III : 16

Régurgitation aortique
Grade I : 243, grade II : 257,
grade III : 90, grade IV : 10, grade V : 6

Grade I : 93, grade II : 75,
grade III : 31, grade IV : 1, grade V : 2

Données TDM

KVP 100 kV : 204, 120 kV : 399, 140 kV : 3 100 kV : 65, 120 kV : 136, 140 kV : 1
Courant (mA) 283.35 ± 110.21 [69.00, 1555.00] 285.40 ± 93.83 [87.00, 591.00]
Temps d’exposition (s) 353.26 ± 151.79 [29.00, 1056.00] 370.00 ± 166.83 [76.00, 1002.00]
Contrasté Non : 8, oui : 598 Non : 0, oui : 202
Intercoupe (mm) 0.54 ± 0.18 [0.39, 2.01] 0.52 ± 0.19 [0.40, 2.00]
Espacement (mm) 0.78 ± 0.09 [0.46, 0.98] 0.78 ± 0.08 [0.56, 0.98]
Nombre de coupes 1305.83 ± 303.91 [294.00, 2038.00] 1333.32 ± 299.96 [308.00, 1913.00]
FOV (mm) 399.95 ± 46.91 [238.00, 500.00] 398.60 ± 42.85 [286.00, 500.00]

Table 6.1 – Valeurs moyennes [minimum, maximum] pour les valeurs continues et par
catégorie pour les valeurs discrètes des différents paramètres de la base TAVI-LYON, scindée
en deux ensembles de données d’entraînement et de test. PAPs, IMC, OAP, AIT, AVC, SC et SV
signifient respectivement pression artérielle pulmonaire, oedème aiguë pulmonaire, accident
ischémique transitoire, accident vasculaire cérébrale, surface corporelle et supra-ventriculaire.
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Figure 6.2 – Toutes les segmentations utilisées dans cette étude. Une fenêtre de [-400,600] est
appliquée aux images.

(a) Image (b) Segmentation des poumons

(c) Image × Segmentation (d) Segmentation de l’emphysème

Figure 6.3 – Exemple d’extraction de l’emphysème à partir d’une segmentation multi-classes
des poumons. Une segmentation (b) est réalisée à partir de l’image (a). Les poumons sont
ensuite masqués (c) et seuillés à -950 UH pour obtenir la segmentation de l’emphysème (d).
Une fenêtre de [-1000, -600] UH est appliquée aux images (a) et (c) pour mettre les poumons
en évidence.
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Chapitre 6. Apport des biomarqueurs pour la prédiction de survie suite à une procédure TAVI

La surface des muscles en L3, permettant la caractérisation de la sarcopénie [174-176], est
obtenue en multipliant le nombre de pixels inclus dans la segmentation 2D par l’espacement.
La localisation de L3 se fait grâce à la segmentation de la colonne vertébrale. La densité des
muscles est quant à elle estimée en moyennant les valeurs en niveaux de gris de ces mêmes
pixels.

La quantification de l’emphysème se fait en recueillant le pourcentage de voxels inférieurs à
un seuil de -950 UH [181, 311, 312] dans les poumons. Le procédé est illustré en figure 6.3.

Enfin, les diamètres des gros vaisseaux sont calculés à l’aide d’un algorithme d’amincissement
topologique [243-245] appliqué aux segmentations.

Ces biomarqueurs ont été calculés pour l’ensemble des patients, et leurs statistiques rensei-
gnées dans le tableau 6.1. Peu de variabilité est perceptible entre les valeurs des biomarqueurs
mesurés sur les ensembles d’entraînement et de test. Les méthodes automatiques de seg-
mentation n’ont pas toujours fonctionné correctement, comme en témoignent les valeurs
minimales de la densité et de surface des muscles en L3 (respectivement de -2.23 UH et
2.44 cm²), ou celles des rayons maximaux de l’aorte et des artères pulmonaires (plus petites
valeurs de l’ordre du dixième de millimètre).

I.3 Calcul du score CAPRI

Le score CAPRI développé par Lantelme et al [303] est calculé à partir de plusieurs paramètres,
définis dans le tableau 6.2. Toutes ces variables sont centrées en soustrayant la moyenne de
l’ensemble d’entraînement à chaque valeur. Une régression de Cox est ensuite calculée à
l’aide de ces variables, la survie à 1 an et la durée avant apparition de l’évènement indésirable
ou de la sortie d’étude. Le score CAPRI se définit alors, pour un patient, comme la somme
des paramètres centrés, multipliés par le coefficient résultant de la régression. Cela peut être
écrit comme :

��%'�?0C =

-8∑

-0

�8(-8(?0C) − -8) (6.1)

avec ��%'�?0C , le score CAPRI pour un patient donné, -8 la ième variable d’intérêt, et �8 le
coefficient de la régression lui étant associé. Le volume du calcium aortique a été estimée
dans cette étude à l’aide la segmentation automatique précédemment développée.

I.4 Sélection des biomarqueurs d’intérêt

Dans un premier temps, nous avons réalisé pour chaque biomarqueur une régression de Cox
univariée afin de sélectionner les biomarqueurs pertinents pour la régression multivariée. Un
test de rapport de vraisemblance (likehood ratio) [316] est calculé pour chaque régression, afin
de tester si une différence de risque significative peut être imputée à la variable en question. Si
la p-valeur résultante est supérieure à 0.2, le biomarqueur est éliminé des possibles candidats.
Le seuil élevé sur la p-valeur permet de prendre en compte des possibles facteurs de confusion
d’interaction [317]. Les courbes ROC des différents biomarqueurs et leurs AUC respectives
sont également fournies.
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I. Méthodes

Type Données Définition

Discrètes

Sexe Sexe de naissance, homme (1) ou femme (0).

PAPs renseignée
Variable binaire indiquant si la la pression artérielle pulmonaire
est renseignée (1) ou non (0) pour ce patient.

Artériopathie périphérique Présence (1) ou absence (0) d’artériopathie périphérique.
Insuffisance respiratoire Présence (1) ou absence (0) d’une insuffisance respiratoire.

AIT, AVC
Présence (1) ou absence (0) d’un accident ischémique transitoire
ou d’un accident vasculaire cérébrale dans l’historique du patient.

Coronaires pathologiques Présence (1) ou absence (0) de coronaire(s) pathologique(s).

NYHA
Score de l’insuffisance cardiaque de la New York Heart Association,
gradué de I (aucune) à IV (grave) [313].

Régurgitation mitrale
Score de gravité d’insuffisance mitrale [314], gradué de I (<30mL)
à V (>75mL) selon l’intensité du reflux de sang par la valve mitrale.

Grade de clairance
Score de gravité d’insuffisance rénale [315], graduée de I
(clairance > 90, normal) à V (clairance < 15, insuffisance terminale).

Continues

Âge (années) L’âge du patient à la date de l’opération.
PAPs (x 10 mmHg) PAPs divisée par 10. Si non renseignée, est traitée comme 0.
Gradient aortique moyen (mmHg) Gradient de pression du VG, caractérisant un rétrécissement aortique.

Fraction d’éjection du VG (%)
Pourcentage du volume de sang présent avant et après
la contraction du VG, pouvant caractériser une insuffisance cardiaque.

Vol. du calcium de l’Ao (mL)
Volume des calcifications au dessus de L1, calculé ici à l’aide
de la segmentation automatique développé en chapitre 5.

Table 6.2 – Paramètres du score CAPRI.

Dans un second temps, avec les biomarqueurs restant, nous avons étudié leur corrélation
entre eux et avec les paramètres originaux du score CAPRI, pour éviter d’utiliser des
paramètres ayant une trop grande colinéarité dans la régression multivariée. Les coefficients
de corrélation de Spearman, tetrachorique ou polychorique sont utilisés, en fonction de la
nature des variables. Si deux variables présentent une corrélation supérieure à 0.9, une des
deux doit être supprimées. S’il s’agit d’un biomarqueur et d’une variable originale du score
CAPRI, le biomarqueur est supprimé pour conserver toutes les variables originales du score
CAPRI. Si deux biomarqueurs sont trop corrélés, nous gardons celui possédant les meilleures
p-valeurs réalisées précédemment par la régression univariée.

Enfin, comme troisième étape de sélection, l’ensemble des combinaisons des biomarqueurs
retenus ont été évaluées sur l’ensemble d’entraînement à l’aide d’une validation croisée 3-fold
(67% entraînement, 33% validation). La combinaison de biomarqueurs testée est ajoutée aux
paramètres originaux du score CAPRI, la corrélation de Cox est ensuite calculée, ainsi que
le score final, selon la même méthodologie que l’original. La combinaison de biomarqueurs
obtenant la meilleure AUC sur les 3 folds est retenue comme meilleure combinaison à ajouter
au score BIOCAPRI.

I.5 Le score BIOCAPRI

Une fois la meilleure combinaison de biomarqueurs déterminée, leur apport sur la prédiction
de survie a été évalué sur l’ensemble de test. Pour ce faire, une régression de Cox multivariée
est opérée sur l’ensemble complet d’entraînement. Les paramètres de cette régression incluent
les variables du score CAPRI, auxquelles sont ajoutés les biomarqueurs sélectionnés, centrés
sur leur moyenne. Les coefficients �i de la régression et les valeurs moyennes de l’ensemble
d’entraînement sont conservés pour appliquer le calcul du score sur l’ensemble de test.
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Chapitre 6. Apport des biomarqueurs pour la prédiction de survie suite à une procédure TAVI

I.6 Évaluation

Pour évaluer les performances de ce score, il a été comparé au score CAPRI original et
à l’EuroSCORE Logistic. La courbe ROC comparative de prédiction de décès à un an
des trois scores est fournie, avec leur AUC respective. Les seuils optimaux de détection,
maximisant les précisions pondérées des mesures et les sensibilités/spécificités et précisions
pondérées correspondantes sont également étudiées. La précision pondérée se calcule comme
%% =

(4=B+(?4
2 [318] avec PP la précision pondérée, Sens la sensibilité et Spe la spécificité.

Un test de permutations à 104 échantillons (bootstrap) est ensuite calculé entre les scores
CAPRI et BIOCAPRI, et la p-valeur résultante fournie avec la courbe ROC. Afin de discuter
l’apport des biomarqueurs dans la prédiction du score BIOCAPRI, l’importance relative des
paramètres de la régression de Cox est calculée selon 5 88 = �8 × �8 , où 5 88 est l’importance
relative de la variable i, �8 le coefficient de la régression correspondant, et �8 l’écart type de la
distribution de la variable. Enfin, les courbes de Kaplan Meier des trois scores sont également
fournies. Pour ce faire, les patients de la base de test sont divisés en trois groupes selon les
terciles des scores. La p-valeur résultante d’un test de logrank entre les trois groupes est
renseignée pour attester de la différenciation des groupes vis-à-vis de leur probabilité de
survie.

II Résultats

II.1 Sélection des biomarqueurs

Les résultats des régressions de Cox univariées et des courbes ROC des différents biomarqueurs
étudiés sont détaillés dans le tableau 6.3 et illustrés en figure 6.4. On observe que la majorité
des biomarqueurs sont relativement peu corrélés au risque de décès toutes-causes à un an.
Les trois biomarqueurs retenus sont le rayon maximal de l’aorte, la densité des muscles en L3
et le volume ventriculaire droit indexé à la surface corporelle.

Les courbes ROC en figure 6.4 corroborent les résultats des régressions de Cox univariées : la
plupart des biomarqueurs présentent une AUC proche de 0.5, à l’inverse des trois sélectionnés.

Les facteurs de corrélation illustrés en figure 6.5 ne montrent aucune corrélation importante
entre les biomarqueurs sélectionnés et les variables du score CAPRI. Une importante corréla-
tion est observée entre les variables PAPs et PAPs renseignée. Cela est attendu : lorsque la
PAPs n’est pas renseignée (= 0), la PAPs est traitée comme zéro.

Lors de la validation 3-folds du score avec différentes combinaisons des biomarqueurs,
celle présentant la meilleure AUC sur les 3 folds de validation est celle incluant les trois
biomarqueurs. Le score BIOCAPRI se calcule donc à partir des variables originales du score
CAPRI, du volume ventriculaire droit indexé à la surface corporelle, du rayon maximal de
l’aorte et de la densité des muscles en L3.
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II. Résultats

Biomarqueur � HR AUC p-valeur
Ratio d’emphysème (%) 0.059 1.061 0.527 0.478
Vol. de l’OG indexé à SC (mL.m−2) -0.003 0.997 0.506 0.594
Vol. du VG indexé à SC (mL.m−2) -0.001 0.999 0.502 0.828
Vol. du Myo indexé à SC (mL.m−2) 0.005 1.005 0.529 0.369
Vol. de l’OD indexé à SC (mL.m−2) 0.003 1.003 0.544 0.438
Vol. du VD indexé à SC (mL.m−2) 0.011 1.011 0.595 0.014
Rayon max. de l’Ao (cm) -0.155 0.856 0.447 0.099
Rayon max. des AP (cm) 0.053 1.054 0.504 0.699
Surface des muscles en L3 (cm²) -0.003 0.997 0.486 0.595
Densité des muscles en L3 (UH) -0.025 0.975 0.434 0.094

Table 6.3 – Résultats de sélection des biomarqueurs pour la prédiction de décès toutes causes
à 1 an à la suite d’une pose de TAVI. Les lignes en gras indiquent les biomarqueurs retenus. �
et HR représentent respectivement le coefficient de la régression et le rapport de risque.

Figure 6.4 – Courbes ROC de tous les biomarqueurs. Les courbes en gras indiquent les
biomarqueurs retenus.
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Figure 6.5 – Corrélation des biomarqueurs retenus suite aux régressions univariées et des
variables du score CAPRI.

II.2 Évaluation du score BIOCAPRI

Les scores EuroSCORE, CAPRI et BIOCAPRI donnent les résultats présentés en figure 6.6
pour la prédiction de mortalité toutes-causes à 1 an. L’AUC des scores CAPRI et BIOCAPRI
sont nettement supérieures à celle de l’EuroSCORE (AUC=0.580), traditionnellement utilisé
en pratique clinique pour évaluer le risque chirurgical [319, 320]. Qui plus est, une différence
significative (p<0.05) est également observable entre les scores CAPRI et BIOCAPRI, qui
atteignent respectivement une AUC de 0.651 et 0.719.

Les seuils optimaux de détection par score et les métriques associées sont visibles dans le ta-
bleau 6.4. Le score BIOCAPRI ne voit pas sa spécificité grandement améliorée par rapport à CA-
PRI, à l’inverse de sa sensibilité, qui atteint presque celle de l’EuroSCORE, en limitant le nombre
de faux positifs (7 de moins que CAPRI) et le nombre de faux négatifs (3 de moins que CAPRI).
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II. Résultats

Figure 6.6 – Courbes ROC comparées des scores Eu-
roSCORE, CAPRI et BIOCAPRI. La p-valeur calculé
par un test de permutations à 104 échantillons entre
les courbes ROC des scores CAPRI et BIOCAPRI est
annotée sur le graphique.

Les courbes de Kaplan-Meier par ter-
ciles des différents scores sont illus-
trées en figure 6.7. Les scores EuroS-
CORE et CAPRI ne différencient pas
significativement les trois groupes
de patients, à l’inverse du score BIO-
CAPRI. Cependant, le nombre limité
de décès à un an (17 dans l’ensemble
de test) rend l’interprétation de ces
résultats difficile.

La figure 6.8 illustre l’importance re-
lative des variables des régressions
de Cox des scores CAPRI et BIO-
CAPRI. On remarque que la plupart
des variables occupent une impor-
tance similaire entre les deux scores,
à l’exception de l’âge, du gradient
aortique, et des deux variables rela-
tives à la PAPs.

On remarque que le signe du co-
efficient de l’âge est inversé entre
les scores BIOCAPRI et CAPRI. La
moyenne d’âge de l’ensemble d’en-
traînement étant élevée (81.97 ± 7.99
ans), il est clair que l’âge est positi-
vement corrélée avec le décès toutes-
causes à un an. Cependant, les jeunes
patients (relativement à la moyenne) nécessitant une procédure TAVI, et donc non éligible à
la chirurgie traditionnelle, sont probablement globalement plus à risque de décès du fait de
leur condition physique générale que la moyenne des patients, ce qui pourrait expliquer cette
fluctuation via un biais de recrutement.

De la même façon, le coefficient du gradient aortique voit son signe inversé pour BIOCAPRI
par rapport à CAPRI, bien que l’importance de ce dernier soit faible dans la prédiction.
Une possible explication de cette inversion est la différence de population ayant servi à
l’établissement du score TAVI initiale et notre population. En effet, dans la cohorte initiale, le
TAVI était indiqué pour des patients plus âgés que dans la cohorte actuelle. Ceci pourrait
traduire une moindre importance de l’élévation du gradient sur la mortalité chez les patients
plus jeunes avec un système cardiovasculaire plus à même de supporter des gradients élevés.

Par ailleurs, les deux variables relatives au PAPs voient leur importance diminuer dans la
régression du score BIOCAPRI. Cela peut être lié à l’ajout du volume indexé du ventricule
droit, qui apporte des informations supplémentaires sur la circulation droite.

Enfin, on remarque La densité des muscles en L3 est également un paramètre important
dans le calcul du score BIOCAPRI. Son augmentation est inversement corrélée au décès à un
an. Cela est lié au diagnostic de la sarcopénie, qui est caractérisée par une diminution de la
surface et de la densité des muscles au niveau de L3 [174-176, 321] et traduit une fragilité
générale du patient.
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Score Seuil Sens (%) Spé (%) PP (%) TP TN FP FN
EuroSCORE 7.000 88.235 36.216 62.226 14 69 116 3
CAPRI 0.061 64.706 61.081 62.893 10 113 72 7
BIOCAPRI 0.168 82.353 64.865 73.609 13 120 65 4

Table 6.4 – Détails des seuils optimaux de détection des différents scores, avec les sensibilités
(Sens), spécificités (Spé) et précisions pondérées (PP), vrais positifs (TP), vrais négatifs (TN),
faux positifs (FP) et faux négatifs (FN) correspondants.

(a) EuroSCORE. (b) CAPRI.

(c) BIOCAPRI.

Figure 6.7 – Courbes de Kaplan-Meier des
trois scores étudiés, divisés en trois groupes
selon les terciles de chacun. La fraction de sur-
vie est tracée en fonction du temps de survie
en jours. La p-value annotée atteste de la sépa-
ration des groupes quant à leur taux de survie,
calculée par un test logrank.
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III. Discussion

Figure 6.8 – Importance relative des paramètres des scores CAPRI et BIOCAPRI. Les
coefficients �i de la régression de Cox sont pondérés par l’écart-type de la variable sur
l’ensemble d’entraînement.

III Discussion

Au cours de cette étude, nous avons pu démontrer que la segmentation automatique des
calcifications peut être utilisée pour le calcul du score CAPRI. Nous avons également développé
un nouveau score pour la prédiction de décès toutes-causes à 1 an suite à une intervention
TAVI. Ce score est basé sur le score CAPRI développé par Lantelme et al [303], auquel sont
ajoutés des biomarqueurs extraits de l’imagerie TDM.

La sélection des biomarqueurs a été réalisée par des régressions de Cox univariées, avec un
seuil sur les p-valeurs résultantes de test de rapport de vraisemblance. Le volume ventriculaire
droit indexé à la surface corporelle, la densité des muscles en L3 et le rayon maximal de l’aorte
ont été sélectionnés. Schmid et al [322] ont démontré un lien entre le volume ventriculaire
droit et la mortalité toute cause à un an post-TAVI, ce qui semble être confirmé par nos
résultats. Ils remarquent également que les paramètres fonctionnels du VG n’influent pas sur
la survie, ce qui va également dans le sens de notre étude. Il est néanmoins surprenant que
les autres biomarqueurs caractérisant la circulation droite (rayon maximal des AP, volume
indexé de l’OD) ne soient pas inclus à la régression multivariée. Le rayon maximal des artères
pulmonaires est associé à une augmentation du risque de décès supérieure au volume du
ventricule droit (HR = 1.054 et HR = 1.011, respectivement), mais sa p-valeur résultante du test
de rapport de vraisemblance n’atteste pas d’une différence significative de risque. Le volume
du VD est sûrement un marqueur plus intégratif et plus sensible que les autres biomarqueurs
de la circulation droite.

Le score BIOCAPRI que nous avons développé dans cette étude montre des capacités de
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prédiction supérieures au score original et à l’EuroSCORE classiquement utilisé en pratique
clinique. Il permet de significativement différencier le taux de survie des patients répartis en
trois groupes selon les terciles du score.

Notre étude présente toutefois certaines limites. Nos ensembles d’entraînement et de test sont
respectivement composés de 606 patients et 202 patients. Comparativement, la publication
originale du score CAPRI [303] comporte 1425 patients pour la cohorte d’entraînement, et 311
en test. Cela peut expliquer la différence de performance du score CAPRI entre notre étude
et l’étude originale. Cela peut expliquer la différence de performances entre le score CAPRI
calculé ici, et celui de la publication originale (AUC = 0.651 et AUC = 0.680, respectivement)
[303]. De plus, le nombre de décès à un an sur l’ensemble de test étant limité (17 parmi 202
patients), la pertinence statistique des courbes de Kaplan-Meier est discutable. Néanmoins,
le choix de garder la méthodologie du score CAPRI nous a permis d’établir l’apport des
biomarqueurs à la prédiction de survie, en se comparant au score original.

IV Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons réussi à implémenter l’estimation automatisée d’un score de
risque de décès à un an suite à une pose de valve aortique par voie percutanée. Pour ce faire,
nous avons utilisé les méthodes automatiques développées au cours de cette thèse.

Nous avons ensuite amélioré ce score par la prise en compte d’autres biomarqueurs, extraits
de ces mêmes méthodes de segmentation. Notre score BIOCAPRI montre des performances
supérieures au score original, et à l’EuroSCORE Logistic.

Les futurs développements incluront la comparaison aux autres scores développés [298-
301] sur des données communes, l’inclusion des variables discutées dans ces méthodes, et
l’évaluation d’autres méthodes de prédiction. Nous souhaitons également augmenter la
taille de l’ensemble de données, pour améliorer l’entraînement de la régression de Cox, et la
validation des scores, possiblement à plus long terme. Enfin, nous envisageons de développer
un second score, basé uniquement sur l’utilisation des biomarqueurs extraits de l’imagerie.
Cela permettrait d’automatiser entièrement la prédiction depuis le scanner, sans nécessité
d’obtenir les données cliniques nécessaires au calcul du score CAPRI original.
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Conclusion

L’imagerie médicale est un élément crucial de la médecine de précision, en permettant la
caractérisation du phénotype du patient. Les biomarqueurs d’imagerie apportent des mesures
quantitatives fiables, utiles au diagnostic, au pronostic et au suivi de nombreuses pathologies.
De nouvelles méthodes d’extraction automatique de ces biomarqueurs sont régulièrement
proposées. Néanmoins, cette extraction est souvent limitée aux protocoles d’imagerie de choix
pour un biomarqueur donné.

La segmentation de la zone d’intérêt est la clef de voûte de l’extraction automatisée des
biomarqueurs. Or, la présence et la circulation de produit de contraste iodé induit une
variabilité importante. Nous avons donc proposé une méthode d’apprentissage reposant
sur l’utilisation d’examen de tomodensitométrie à double énergie, permettant de simuler
différentes concentrations de produit de contraste au sein de la circulation. Plusieurs mé-
thodologies ont été développées en incluant des images virtuelles mono-énergétiques ou
non contrastées au sein de l’ensemble d’entraînement. La méthode a été testée sur plusieurs
ensembles de données, couvrant de nombreux protocoles d’imagerie, modèles de scanner et
centres hospitaliers différents. D’abord appliquée avec succès à la segmentation de l’aorte,
elle a ensuite été étendue à la segmentation multi-classes du cœur et des gros vaisseaux.
Elle a démontré son efficacité pour plusieurs architectures de réseaux de segmentation,
en améliorant significativement les résultats de segmentation sur les scanners faiblement
ou non contrastés tout en préservant des performances équivalentes à la littérature sur les
protocoles de référence. La reproductibilité de la méthode a de plus été évaluée sur des
examens multiphasés.
Néanmoins, la TDM spectrale étant une technologie récente et encore peu répandue, les
ensembles de données spectraux sont rares. Nous avons donc développé une méthode
alternative reposant sur l’utilisation d’un réseau de conversion d’images conventionnelles
en images spectrales. Ce réseau peut être appliqué à tout ensemble de données contrastées
conventionnelles, et permet une amélioration équivalente à l’utilisation de véritables images
spectrales.
La mesure du volume des cavités ventriculaires a ensuite été évaluée pour la détection de
cardiopathies dilatées sur des scanners non synchronisés à l’ECG, par rapport à la mesure
manuelle en IRM T2 Ciné. Bien que la précision de la mesure sur les scanners non synchronisés
n’atteigne pas celle rapportée dans la littérature sur des scanners cardiaques synchronisés,
elle permet une détection efficace des dilatations ventriculaires, avec des seuils similaires à
ceux utilisés en IRM.
Nous nous sommes ensuite intéressés à l’extraction des calcifications aortiques, à l’aide
d’un réseau de segmentation utilisant une fonction de coût masquée par des segmentations
spécifiques permettant d’éliminer les candidats selon leur localisation. Ce réseau a été entraîné
avec un ensemble de données limité contenant des scanners contrastés et non contrastés. Il
montre des résultats convaincants, et la mesure est hautement reproductible selon différents
contrastes.
Enfin, nous avons illustré l’intérêt de l’extraction automatique des biomarqueurs étudiés
par l’évaluation du risque cardiovasculaire d’un ensemble de patients ayant bénéficié d’une
implantation de valve aortique par voie percutanée. À l’aide de ces biomarqueurs, nous avons
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pu améliorer le score CAPRI de prédiction de décès toutes-causes à un an décrit dans la
littérature. Notre nouveau score BIOCAPRI montre des résultats de prédiction supérieurs au
score original et aux scores utilisés en pratique clinique.
Ces résultats ont donné lieu à une communication dans une conférence nationale, deux
articles de conférences internationales, et trois articles dans des journaux internationaux. Un
article de conférence et un de journal sont en cours d’écriture.

À la vue de ces résultats, nous pensons que l’extraction automatique des biomarqueurs
cardiovasculaires est réalisable sur tout type de scanner. Évidemment, la précision de la
mesure des biomarqueurs sur des protocoles d’imagerie non dédiés est inférieure, mais
permet néanmoins la détection de certaines pathologies. Cela pourrait être d’une grande aide
en pratique clinique, en permettant la découverte fortuite de pathologies pour des patients
ayant bénéficié d’un scanner pour une raison tierce.

Néanmoins, le travail préliminaire effectué au cours de cette thèse nécessite encore d’im-
portants développements pour être utilisable en pratique clinique. Des études de validation
additionnelles seront notamment nécessaires. Par exemple, la reproductibilité de la segmenta-
tion du ventricule gauche et du myocarde sur des scanners non contrastés semble hasardeuse
et devra être estimée, par une méthode similaire à celle appliquée aux rayons de l’aorte et
aux calcifications aortiques. La mesure du volume des cavités devra être évaluée sur des
protocoles dédiés (CTA) et comparée à l’IRM pour évaluer sa précision. Notre méthode
d’augmentation spectrale nécessiterait également une validation sur d’autres tâches que la
segmentation cardiaque. Par ailleurs, nous souhaiterions annoter de nouveaux cas pour la
segmentation du calcium aortique, et étendre la méthode à la segmentation des calcifications
des valves aortiques, mitrales et des coronaires, tout en différenciant les dispositifs médicaux.
Une étude de survie aux risques cardiovasculaires est également envisagée, incluant des
patients ayant bénéficié d’un scanner non contrasté. Cela permettrait de mettre en application
la segmentation sur des scanners non contrastés, et tester d’autres biomarqueurs non utilisés
dans l’étude BIOCAPRI (densité du foie, de la rate, des reins et de l’os trabéculaire). Enfin, nous
souhaiterions étendre le nombre de biomarqueurs extraits, pour permettre une caractérisation
du patient la plus complète possible.
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A
A p p e n d i c e

Rappels sur la TDM

Nous avons souhaité faire un rapide rappel sur le fonctionnement de la TDM et son utilisation
en conjonction avec les produits de contraste en pratique clinique.

I Principe

La tomographie (du grec tomos signifiant coupe, tranche et graphia, écriture) par rayon X
est de nos jours l’une des techniques d’imagerie médicale les plus fiables, et son utilisation
ne fait que croître (augmentation absolue de 81% en urgence de 2000 à 2010)[323]. Elle est
utilisée en radiologie clinique pour obtenir des images de coupe d’un patient de façon non
invasive, à visée diagnostic. Elle consiste en une cartographie des coefficients d’absorption
des milieux traversés dans le patient par les photons X émis par une source. Le coefficient
d’absorption d’un élément représente l’ensemble des interactions particule-matière du trajet
(effets Compton et photoélectrique, notamment), et est dépendant de l’énergie de l’onde. En
effet, tout rayonnement électromagnétique de longueur d’onde � traversant la matière suit
une loi de décroissance de Beer-Lambert :

�(�, I) = �0(�)
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0
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∫ /

0
�(�,I)3I 3� (A.1)

où :





�(�, I) est l’intensité du rayonnement au point z
�0(�) est l’intensité initiale du rayonnement
�: =

4�:�
ℎ2 est le coefficient d’absorption du matériau k traversé (<−1)

ℎ est la constante de Planck
2 est la vitesse de la lumière (<.B−1)
� est l’énergie du rayonnement (J)
: = �� est le coefficient d’extinction du matériau (<−1)
� est l’opacité du milieu (<.2:6−1)
� est la masse volumique du matériau (:6.<−3)

Bien que le spectre d’émission du tube à rayons X pour une énergie maximum donnée
(mesurée en kV) et le spectre d’énergie des photons reçus par les capteurs après passage par
le patient sont connus, il est nécessaire de caractériser la géométrie des milieux traversés (z
dans l’équation A.1) pour résoudre leur coefficient d’absorption. Une ou deux projections
ne suffisent pas, comme l’illustre la figure A.1. Pour réaliser une infinité de projections du
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(a) Une projection. (b) Deux projections.

Figure A.1 – Non-unicité des solutions pour un nombre limité de projections en TDM. La
rotation du tube autour du patient est nécessaire pour obtenir une infinité de projections,
permettant de caractériser les matériaux.

Figure A.2 – vue en coupe d’un
scanner.

patient à différentes incidences, le tube à rayons X est en
rotation constante autour du patient pendant l’examen,
comme le montre le schéma de coupe en figure A.2.

Ainsi, les coefficients d’absorption des matériaux consti-
tuant le patient peuvent être approximés par des méthodes
de reconstruction itératives. L’intensité du rayonnement
sortant indique alors la densité des matériaux traversés
(étant lié au coefficient d’absorption par le coefficient d’ex-
tinction) : les matériaux denses apparaissent blancs, et les
peu denses noirs. L’image finale est ensuite centrée sur le
coefficient d’absorption de l’eau pour fournir une image
volumique en unités Hounsfield, dont l’échelle est illustrée
en figure A.3.

II Variations des images tomodensitométriques

En pratique clinique, la TDM est utilisée pour une très grande variété d’applications. Selon
l’organe d’intérêt et le diagnostic envisagé, différents protocoles d’imagerie seront employés,
faisant varier les paramètres de l’images, tels que :

• Le champ de vue, qui correspond à la zone à imager (thorax, abdomen, pelvis...).
• Le kilovoltage du scanner, résultant en des photons d’énergies plus ou moins hautes, et

donc des images plus ou moins contrastées.
• La présence ou non de synchronisation par l’ECG, qui évite le flou cinétique sur les

structures cardiovasculaires dû aux battements du coeur.
• L’épaisseur de coupe choisie.
• La possible injection de produits de contraste.

Les agents de contraste sont utilisés pour rehausser les contrastes de toutes les structures
vascularisées, afin de pouvoir les différencier de leur environnement de densité proche.
En TDM, l’iode est le produit presque exclusivement utilisé, de part sa masse volumique
largement supérieure au sang (�� = 4.93 6.2<−3, �B0=6 = 1.06 6.2<−3), et de son énergie de
liaison de couche K très proche des énergies moyennes utilisées en TDM, favorisant ainsi la
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probabilité d’effet photoélectrique et augmentant le contraste [324]. D’autres produits tels
que le

Figure A.3 – L’échelle de Hounsfield.

dioxyde de carbone [325], le gadolinium [325,
326] et l’or [326] sont également utilisés en
clinique, ou en recherche.

Le produit de contraste est injecté en intravei-
neuse selon diverses concentrations, quantités
et débit [327], que nous ne détaillerons pas ici.
Le scanner est ensuite enclenché à un temps
précis après injection, selon la structure d’inté-
rêt à rehausser pour un diagnostic donné. Ces
phases d’injections sont détaillées en tableau
A.1. Ces différentes phases induisent d’impor-
tantes disparités de contraste entre les diffé-
rentes structures telles qu’illustrées en figure
A.4.

Toutes ces possibles variations de paramètre
aboutissent à des images très variées. On ob-
serve ainsi en figure A.4a un scanner thorax-
abdomen-pelvis à large champ de vue en phase
d’injection artérielle tardive, utilisé dans la re-
cherche de tumeurs, où tous les organes vas-
cularisés sont légèrement rehaussés. La figure
A.4c présente un scanner thoracique de re-
cherche d’embolie pulmonaire, en phase artéro-
pulmonaire, permettant de rehausser les ar-
tères pulmonaires et la circulation droite du
coeur. Une angiographie cardiaque est visible
en figure A.4b, avec un rehaussement de phase
artérielle précoce de forte concentration, une
synchronisation ECG [328] et un champ de vue

(a) TAP (b) CTA (c) EP (d) TNC

Figure A.4 – Coupes du coeur sur des scanners imagés avec différents protocoles d’injection
de produit de contraste. Une fenêtre de [-400, 600] UH est appliquée aux images. TAP signifie
thorax-abdomen-pelvis, CTA angiographie du coeur, EP embolie pulmonaire et TNC scanner
sans contraste.
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Phase Temps (s) Cibles
Non contrasté - Calcifications, graisses, poumons
Artéro-pulmonaire 6-13 embolie pulmonaire
Artérielle précoce 15-20 artères, pas de tissus mous
Artérielle tardif 35-40 Toutes structures vascularisées par les artères
Pancréatique 40-50 Cancers pancréatiques hypodenses
Hépatique ou portale tardif 70-80 Parenchyme hépatique
Néphrogénique 100 parenchymes rénaux, carcinomes
Veineuse 180 thromboses veineuses

Table A.1 – Phases d’injection de produit de contraste typiquement utilisées en routine
clinique. [327, 329-331]

centré sur le coeur, permettant une meilleure résolution de ce dernier. Enfin, la figure A.4d
est un scanner sans contraste de suivi de cancer pulmonaire, sans injection de contraste et
une importante épaisseur de coupe.

Ces inhomogénéités de contraste induites par la présence ou non de produit de contraste et le
protocole utilisé rendent l’automatisation de certaines tâches difficiles.
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Le scanner spectral

Nous décrirons ici le principe technologique du scanner spectral et les images spécifiques
qu’il permet de générer.

I Principe général

Le scanner spectral ou bi-énergies, basé sur le principe de la TDM classique (voir appendice
A), permet la différenciation des éléments composant l’objet imagé, grâce à l’utilisation de
plusieurs niveaux d’énergie des rayons X, exprimée en kilovolt (kV). Aux énergies typiquement
utilisées en tomographie, les photons X interagissent avec la matière par deux phénomènes
physiques :

• l’effet photoélectrique : il consiste en l’absorption totale d’un photon incident. Un
électron des couches internes de l’atome est alors éjecté, avec une énergie correspondant
à son énergie de liaison. La condition sur l’énergie du photon �� est donnée par :
�� > �; . L’énergie de liaison �; augmente avec le numéro atomique du matériau. Cette
interaction affecte les photons de basse énergie.

• la diffusion Compton, qui intervient généralement à plus haute énergie que l’effet
photoélectrique (voir figure B.1) est une diffusion inélastique : Un photon incident est
dévié par un électron quelconque du cortège. On trouve �′ l’énergie du photon diffusé,
en appliquant les conservations de l’énergie et de l’impulsion :

�′
= ��

1

1 + !(1 − 2>B�)
(B.1)

avec � l’angle d’éjection du photon, ! =

��

<4 22 l’énergie réduite, <4 la masse d’un électron,
c la célérité de la lumière, et �� = ℎ� l’énergie du photon incident avec h la constante de
Planck et � sa fréquence.

(a) effet photoélectrique (b) diffusion Compton

Figure B.1 – Les interactions des photons dans la matière. # représente l’angle d’éjection de
l’électron.
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Dans les scanners bi-énergies, les photons sont répartis en deux spectres selon leur énergie
relative, haute (��) et basse (��) grâce à différentes techniques, développées en appendice
B.II. De ces deux spectres sont calculées pour chaque voxel les valeurs d’atténuation se-
lon leur énergie (haute ou basse), somme des contributions 5?ℎ>C>4;42 et 52><?C>= de l’effet
photoélectrique et de la diffusion Compton [332], chacun pondérée par un coefficient � :

{
�(��) = �? 5?(��) + �2 52(��)

�(��) = �? 5?(��) + �2 52(��)
(B.2)

En résolvant ces deux équations non-linéaires à l’aide de mesures de calibration, de nombreuses
images spécifiques peuvent être générées. Nous les détaillerons en appendice B.III.

II Technologies

Bien que les méthodes de scanners bi-énergies soient étudiées depuis 1976 [332], l’imagerie
spectrale reste une modalité d’imagerie médicale très récente dans le milieu clinique. Plusieurs
approches existent pour obtenir les deux spectres nécessaires à la création des images
spectrales :

• Changement de kV lent sur volume complet : La première technique, la plus simple
technologiquement, consiste en deux scans successifs du volume entier à différentes
énergies, l’une après l’autre. Typiquement les énergies sont de 80 et 140 kV, correspondant
au plus bas et plus haut réglage de voltage d’un tube à rayons X permettant une bonne
séparation spectrale [333]. Les données sont ensuite combinées pour former une image
spectrale.

• Changement partiel de kV lent à 180° : Une variante de cette technique réalise des
scans consécutifs à différentes énergies, sous différents angles (180°pour le scanner
bi-énergie) de chaque segment du volume, avant de passer au segment suivant. Le
temps de changement de voltage et de déplacement de la table étant moindre que celui
d’un scan complet, la cohérence des deux scans est meilleure, mais on augmente la
durée totale de l’opération [334].

• Changement de kV rapide : Le principe est le même que précédemment, avec un tube
à rayons X et des capteurs spécialisés. Le tube permet le changement de voltage de 80 à
140 kV en quelque 0.25 ms (Discovery 750 HD scanner, GE Healthcare [333]), associé à
des détecteurs à scintillations rapides. Les deux projections sont prises pratiquement
simultanément. Cependant, le courant et la tension du tube ne pouvant varier rapidement
en même temps, le flux de photons X de 80 kV est beaucoup plus faible que celui de 140
kV à courant équivalent. Pour équilibrer les doses de radiations à basse et haute énergie,
plusieurs projections basse-énergie sont réalisées, pour une seule haute-énergie.

• Double sources : les scanners double sources sont des systèmes TDM où deux couples
sources-détecteurs sont montés sur la même machine. Généralement, les deux sources
sont orthogonales. Chaque tube possède un générateur indépendant, permettant de
varier les voltages et courant à loisir [335].

• Double couches : Dans cette stratégie, les données spectrales sont acquises en une seule
projection, à l’aide de plusieurs couches de détecteurs à scintillation [334]. Les photons
de plus basse énergie seront captés par la première couche. Ceux de plus haute énergie
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traverseront la première couche pour être captés par la seconde [334]. Afin d’obtenir un
rapport signal/bruit équivalent aux deux ensembles d’énergie, différentes épaisseurs
de capteurs sont utilisées. C’est une solution qui permet l’analyse spectrale sur tous les
scans réalisés, puisque les deux énergies sont toujours prises simultanément [334].

• Comptage photonique : les capteurs à comptage photonique, technologie uniquement
expérimentale, ne sont que peu sujet au recouvrement de spectre, puisque les capteurs
récupèrent les photons du spectre entier et le divise en bins d’énergie. Il existe cependant
quelques échanges de charges et de la dispersion d’énergie entre voxels voisins, causant
un léger recouvrement spectral [336]. L’image est prise en permanence à plusieurs
énergies, à l’instar des détecteurs multi-couches, permettant l’imagerie des organes
en mouvement, et l’utilisation des produits de contraste. Ils permettent de nouvelles
approches, comme la soustraction K-Edge. Ces capteurs sont cependant sujets à la
paralysie par empilement d’impulsion, dû au flux important de particules en TDM,
nécessitant donc de l’électronique spécialisée [334].

(a) TDM conventionnel (b) Changement de kV rapide

(c) Double couches (d) Double sources

Figure B.2 – Les différentes technologies de scanner bi-énergies, comparé au scanner conven-
tionnel.
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Figure B.3 – Principe du comptage photo-
nique.

Figure B.4 – Les différentes techniques de
changement de kV.

Dans ce travail, nous utiliserons exclusivement des images provenant d’un scanner Philips
iQon, basé sur la technologie double couches. L’intérêt majeur de cette technologie est que les
deux spectres d’énergies sont enregistrés simultanément, permettant d’imager les organes en
mouvement, et les produits de contraste. Chaque image faite avec un tel scanner peut être
traitée en spectral ou en TDM conventionnelle, en sommant les données enregistrées par
chaque couche de détecteurs [336]. De plus, les images générées par les deux capteurs sont
naturellement recalées. Elles ne nécessitent pas d’algorithme de recalage supplémentaire,
contrairement à l’approche double sources [337].

Les scanners multi-couches pâtissent néanmoins de leur design complexe : les photodiodes
ne peuvent être placées sous chaque scintillateur ; le design multi-couche l’empêche. Elles
sont placées à côté, sous un blindage de tungstène, résultant en une sensibilité plus faible
que les détecteurs conventionnels [336]. La répartition des photons entre les deux détecteurs
induit également un important recouvrement spectral, pouvant amener à une différence de
bruit entre les images haute et basse énergie[335].

III Images générées

L’intérêt majeur des scanners spectraux est leur possibilité de générer des images innovantes
pour la caractérisation des patients, grâce aux différents spectres de photons X simultanément
captés, comme précédemment décrit. Parmi les images spécifiques aux scanners spectraux,
nous nous intéresserons particulièrement aux cartes de matériaux, aux images virtual-mono-
energetic (monoE) et virtual-non-contrast (VNC).

En partant de l’équation B.2 et de la différenciation des énergies des photons de haute et
basse énergie, deux cartes de matériaux de bases (généralement, l’eau et l’iode) peuvent être
reconstruites, selon :
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



�� = �% ×
�%
�

��
+ �� ×

��
�

��

��2$ = �% ×
�%
�2$

��2$
+ �� ×

��
�2$

��2$

(B.3)

où :





�: sont les cartes de concentration du matériau k
�: est la densité du matériau k
�%
:
, ��

:
sont les coefficients d’absorption linéiques du matériau k traversé,
pour l’effet photoélectrique et la diffusion Compton, respectivement

�% , �� les images de l’effet photoélectrique et de la diffusion Compton

N’importe quel matériau peut ainsi être imagé à partir d’un scanner spectral, à condition que
les coefficients d’absorption de cette paire de matériaux soient suffisamment différents l’un
de l’autre [338]. Le cas échéant, deux matériaux avec un coefficient d’absorption proches ne
seront pas différenciés sur la carte de sortie, comme illustré en figure B.5 pour l’iode et le
calcium (�� = 4.93 6.2<−3, ��0 = 1.54 6.2<−3).

En inversant les équations B.3, des images dites virtuelles mono-énergétiques (monoE)
peuvent également être reconstruites, selon [339] :





">=>�54:+
= �� ×

�54:+
�

��
+ ��20 ×

�54:+
�20

��2$

">=>�100:+
= �� ×

�100:+
�

��
+ ��20 ×

�100:+
�20

��2$

(B.4)

où :





">=>�� sont les images monoénergétiques d’énergie E
��
:

est le coefficient d’absorption du matériau k traversé à l’énergie E
�: est l’image du matériel k
�: est la densité du matériel k

(a) Calcium (b) Iode (c) Eau

Figure B.5 – différentes cartes de concentration de matériaux, pour un même scanner spectral.
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Figure B.6 – Spectre polychromatique de TDM standard et image monoénergétique.

Les tubes à rayons X des scanners (conventionnels ou non) produisent un spectre d’émission
dit polychromatique : les photons émis ont une énergie variable couvrant un large spectre, avec
pour énergie maximale l’énergie électrique transmise au tube (en kV). L’imagerie spectrale
permet de transformer une image polychromatique (polyénergétique) en une image (quasi)
monochromatique (voir figure B.6 [340]). Ces images correspondent à une image théorique
du patient pour laquelle tous les photons X sont émis à une seule énergie donnée.

Figure B.7 – Différentes images monoénergétiques de 40 à 130 kV, par pas de 10 kV. Une
fenêtre de [-400, 600] UH est appliquée aux images.

L’image résultante est en niveau de gris, à l’instar d’une image polychromatique de TDM
conventionnelle. Les images monoénergétiques de basse énergie présentent un contraste et un
bruit important, comme illustré en figure B.7, dû à l’absorption plus importante des photons
de basse énergie par effet photoélectrique. Les monoE de haute énergie permettent quant
à elles la correction du durcissement du spectre et la diminution des artefacts métalliques.
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Figure B.8 – réduction des artefacts métalliques en images monoénergétiques de vis transpé-
diculaires à 40, 80 et 120 kV (de gauche à droite). Une fenêtre de [-400, 600] UH est appliquée
aux images.

Figure B.9 – Une image injectée conventionnelle et son équivalent virtuelle sans contraste
(VNC). Une fenêtre de [-400, 600] UH est appliquée aux images.

(a) Z-effectif (b) Densité d’électrons (c) Imagerie blackblood

Figure B.10 – Autres reconstructions possibles du scanner bi-énergies.
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La dose transmise au patient est identique, puisqu’il s’agit d’une reconstruction en un point
du spectre initial. En TDM classique, les artefacts de durcissement ne peuvent être réduits
qu’en augmentant l’énergie du tube à rayons X, au détriment de la dose, qui augmente alors
proportionnellement [340, 341].

La figure B.8 illustre des images virtuelles monoénergétiques de vis. On peut voir qu’aux
basses énergies, le bruit et l’effet de durcissement du faisceau est beaucoup plus important.
En haute énergie (140 kV), l’image est beaucoup plus lisible : on ne perd pas d’information
sur la zone entre les vis.

Enfin, les scanners spectraux permettent également la reconstruction d’images virtuelles
sans contraste (VNC) à partir de scanners incluant une injection de produit de contraste.
Ces images, illustrées en figure B.8 sont générées en soustrayant mathématiquement une
cartographie d’iode à deux matériaux de base, permettant ensuite de générer une image
conventionnelle sans iode à partir des deux matériaux ainsi imputés [342]. Bien qu’elles soient
conçues pour ressembler au mieux à de véritables images sans produit de contraste (TNC),
une différence significative inférieure à 15 UH a été trouvée entre VNC et et TNC par Sauter et
al [258] pour 90% des cas étudiés.

Bien sûr, d’autres applications et modalités peuvent être reconstruite par le scanner spectral,
tels que les imageries Z-effectif [343], de densité électronique [343, 344] et black-blood [345],
illustrées en figure B.10. Cependant, ne les ayant pas étudiées au cours de cette thèse, nous
avons préféré ne pas les développer ici.
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La segmentation d’images

Une segmentation est une opération de traitement d’images qui a pour but d’étiqueter
les pixels (2D) ou voxels (3D) de l’image selon des critères prédéfinis. On différencie les
segmentations "binaire" quand seul un objet et le fond sont visibles (avec classiquement
une valeur de 1 et 0, respectivement - voir figure C.1b), et "multi-classes" lorsque plusieurs
structures sont différenciées sur la segmentation (voir figure C.1c). La segmentation manuelle
des organes est une activité difficile et répétitive. De plus, elle est sujette à des variations
intra- et inter-observateurs, limitant sa reproductibilité. Conséquemment, la segmentation
automatique est devenue un sujet de recherche intensif dans le domaine de l’imagerie
médicale.

nous proposons ici un rapide aperçu de ce domaine d’étude en commençant par une définition
des métriques usuellement utilisées, suivi d’une description des méthodes de déformation
de patron (modèles, atlas...), avant de se concentrer sur les méthodes récentes usant de
l’apprentissage profond.

(a) Image (b) Segmentation mono-classe du
foie.

(c) Segmentation multi-classes
des reins.

Figure C.1 – Exemple de segmentations. Une fenêtre de [-400, 600] UH est appliquée à l’image.

I Métriques de segmentation

Dans cette section, nous définirons les principales métriques utilisées en segmentation
d’images médicales, regroupées dans le tableau C.1. Dans le cadre de la segmentation
automatique, ces métriques sont utilisées pour juger de la qualité d’une segmentation par
rapport à une vérité terrain. Elles peuvent également servir à l’entraînement de certains
algorithmes, ou à définir la précision des mesures inter-observateurs.
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Métrique Symbole Définition
Coefficient de Sørensen-Dice Dice, DSC équation C.1
Index de Jaccard JAC équation C.2
Vrais positifs, vrais négatifs, faux positifs, faux négatifs TP, TN, FP, FN -
Taux de vrais positifs (sensibilité) TPR équation C.3
Taux de vrais négatifs (spécificité) TNR équation C.4
Taux de faux négatifs FNR équation C.3
Taux de faux positifs FPR équation C.4
Aire sous la courbe ROC AUC équation C.5
Distance de Hausdorff HD équation C.6
95ème percentile de Hausdorff HD95 équation C.7
Distance symétrique moyenne entre surfaces ASSD équation C.8

Table C.1 – Principales métriques utilisées en segmentation d’images médicales [346].

Le coefficient de Sørensen-Dice [347], ou index de chevauchement est la métrique la plus
largement répandue en segmentation. Il peut être utilisé en 2D, 3D ou même 3D multi-canaux
(dans le cas d’une segmentation de dimension [G, H, I, #2;0BB4]. Il est défini comme :

DSC =

2|- ∩ . |

|- | + |. |
=

2JAC

1 + JAC
(C.1)

L’index de Jaccard [348] entre deux ensembles est quant à lui défini comme l’intersection de
ces ensembles divisée par leur union :

JAC =

|- ∩ . |

|- ∪ . |
=

DSC

2 − DSC
(C.2)

Ces métriques étant corrélées (avec JAC forcément supérieur au DSC), il n’est pas intéressant
de les fournir ensemble dans une étude.

La sensibilité mesure le taux de vrais positifs. Sur des images 2D ou volumes 3D, cela se
définit comme la portion de pixels/voxels positifs dans la vérité terrain qui sont également
identifiés comme positifs par la segmentation évaluée, soit les vrais positifs (True Positives,
TP), sur la somme de tous les pixels positifs de la segmentation, les vrais positifs et faux
négatifs (False Negatives, FN) :

TPR = sensibilité =
TP

TP + FN
= 1 − FNR = 1 −

FN

FN + TP
(C.3)

Inversement, la spécificité correspond au taux de vrais négatifs, c’est-à-dire les pixels/voxels
négatifs correctement classifiés par la segmentation sur l’ensemble des négatifs de la segmen-
tation, les vrais négatifs (true negatives, TN) et faux positifs (False positives, FN) :

TNR = spécificité =
TN

TN + FP
= 1 − FPR = 1 −

FP

FP + TN
(C.4)

La sensibilité et la spécificité sont généralement fournies ensemble, mais elles demeurent peu
utilisées en segmentation, du fait de leur sensibilité à la taille de l’objet segmenté : elles auront
tendance à plus pénaliser les petits objets que les gros. [346].
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La courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) [349] est la courbe du TPR contre FPR. Cette
mesure nécessite normalement plusieurs mesures, puisqu’il s’agit de l’aire entre les points de
mesure et la ligne de TPR = 0 à FPR = 1. Pour la caractérisation des segmentations, l’AUC a
été redéfini comme [350] :

AUC = 1 −
FPR + FNR

2
= 1 −

1

2

(
FP

FP + TN
+

FN

FN + TP

)
(C.5)

La distance de Hausdorff, le 95ème percentile de Hausdorff et l’ASSD sont des métriques
basées sur les distances entre les surfaces des segmentations. Elles sont largement utilisées
avec les métriques de recouvrement telles que les coefficients de Dice et de Jaccard. Elles
permettent de mieux rendre compte de la qualité du contour de la segmentation [351]. La
distance de Hausdorff se définit comme le maximum entre la distance maximum d’une
segmentation X vers une seconde Y, et de Y vers X. Elle est donc très sensible aux valeurs
extrêmes.

HD = <0G(ℎ(-,.), ℎ(., -)) où ℎ(-,.) = <0G
G∈-

<8=
H∈.

| |G − H | | (C.6)

Le 95ème percentile de Hausdorff se calcule de manière équivalente, en prenant la valeur
maximale entre les 95ème percentiles des cartes de distances de X à Y et Y à X. Les valeurs
extrêmes sont légèrement gommées, permettant de mieux se rendre compte de la qualité
globale de la segmentation.

HD95 = <0G(ℎ95(-,.), ℎ95(., -) où ℎ95(-,.) = %95
G∈-

<8=
H∈.

| |G − H | | (C.7)

Enfin, la distance moyenne symétrique est le maximum entre les distances moyennes de X
vers Y et de Y vers X. Elle permet d’interpréter la qualité générale du contour, sans tenir
compte des valeurs extrêmes.

ASSD = <0G(3(-,.), 3(., -)) où 3(-,.) =
1

#

∑

G∈-

<8=
H∈.

| |G − H | | (C.8)

II Méthodes de segmentation

Nous discuterons ici les différentes méthodes de segmentations d’image automatiques. Nous
excluons volontairement de cette revue les méthodes basées sur les contours, tels que les
algorithmes de contours actifs ("snake") [193-196], ou de seuillage [197], qui nécessitent une
interaction de l’utilisateur pour l’initialisation des points ou du seuil.

II.1 Méthodes de déformation de patron

Les méthodes de segmentation de déformation de patron consistent en un processus d’ajus-
tement des images non vues à des connaissances préalables sur la forme et la géométrie
de l’objet d’intérêt, ou sur les caractéristiques d’intensités de l’image. Ces connaissances
préalables prennent la forme d’atlas ou de modèle déformable.
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Appendice C. La segmentation d’images

Figure C.2 – Principe de la segmentation basée Atlas.

II.1.1 Méthodes basées atlas

Un atlas consiste en un ensemble de paires de carte d’intensité et d’une vérité terrain
correspondante, parfois accompagné d’autres informations préalables utiles (les priors),
telles que des contraintes de forme, ou des informations sur les structures adjacentes. Lors
du processus de segmentation, l’algorithme cherche à ajuster l’image non vue à l’atlas en
déformant par recalage voxel à voxel les cartes d’intensité de ce dernier [352], pour ajuster au
mieux à l’image non vue. Une fois le champ de déformation obtenu, il est appliqué à la vérité
terrain correspondante pour obtenir la segmentation finale, comme illustrée en figure C.2.
Les priors sont utilisés pour assister le processus de recalage, afin de rendre la segmentation
plus robuste [207, 208].

Du fait de la méthodologie de la segmentation par propagation d’atlas, le choix des cartes
d’intensité composant ce dernier est crucial pour le bon fonctionnement de la segmentation.
Or, un atlas ne peut pas forcément contenir les informations statistiques de variation de
morphologie. Une méthode proposée pour palier à cela est la stratégie d’atlas multiples
(Multiple Atlas Segmentation, MAS) [201-204]. Plusieurs segmentations de la même image sont
proposées par l’algorithme en utilisant parallèlement plusieurs atlas. La segmentation finale
est une fusion de ces segmentations par une méthode de vote majoritaire [353].

II.1.2 Méthodes basées modèle

Les modèles déformables découlent des méthodes de contours actifs ou snake proposées
dans les années 80 [354]. Ces modèles consistaient en l’ajustement itératif d’une courbe de
points par minimisation d’une fonction d’énergie [354] sensible aux gradients de l’image.
Les méthodes basées modèles cherchent quant à elles à ajuster un modèle géométrique
déformable à l’image pour garder une anatomie cohérente. Les méthodes les plus courantes
sont les modèles à géométrie active (Active Shape Model, ASM) et les modèles à apparence
active (Active Appearance Model, AAM).

Le modèle ASM est entraîné à partir de vérités terrain dessinées manuellement (surfaces
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Figure C.3 – Principe de la construction des modèles déformables de segmentation. ASM
signifie Active Shape Model, AM Appearance Model, AAM Active Appearance Model, et
PCA Principal Component Analysis.

mesh 2D ou 3D) sur un ensemble d’entraînement. La forme géométrique moyenne est extraite
des données d’entraînement et normalisée, en utilisant l’analyse en composantes principales
[355]. Des matrices de covariances sont également calculées, permettant de définir les limites
de déformation acceptables de l’objet et leur rapport aux niveaux de gris de l’image. Lors
de l’inférence, l’algorithme cherche à déformer le modèle pour le faire correspondre aux
niveaux de gris de l’image non vue, tout en respectant les contraintes de formes induites par
l’ensemble d’entraînement. Cela est fait de manière itérative, en cherchant autour de chaque
point du modèle le voxel correspondant au mieux à la forme attendue à ce point [356].

Les modèles AAM sont une extension des modèles ASM : ils ajoutent un modèle de texture
au modèle de forme qu’est l’ASM [356, 357], comme illustré en figure C.3. La mise à jour de
ses paramètres est faite en mesurant la différence entre l’image synthétisée par les modèles
de texture et de forme et l’image recherchée, là où l’ASM cherche à minimiser la distance
entre l’image et le modèle déformable. De plus, l’AAM profite de la vision de l’image dans
son ensemble, alors que l’ASM n’étudie la texture de l’image qu’en petites régions autour de
chaque point du modèle. [356].

II.2 Méthodes d’apprentissage profond

Les origines des méthodes de segmentation par apprentissage profond remontent aux
découvertes de Hubel et al [358] et Weale et al [359], démontrant l’existence de neurones simples
et complexes impliqués dans la vision des grands singes [358], et la hiérarchie de cette dernière
[359], commençant toujours par la reconnaissance de structures simples telles que l’orientation
générale des bords [358]. Partant de ce postulat, Fukushima et al [360] théorise un réseau
multi-couches nommé Neocognitron [360], capable de reconnaître des motifs dans les images,
et certains caractères japonais. LeCun et al [361] proposèrent LeNet-5, le premier réseau neural
convolutionnel (Convolutional Neural Network, CNN) intégrant la rétropropagation [362] pour
permettre l’entraînement du réseau à la reconnaissance de chiffres manuscrits [361]. Ce réseau
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Figure C.4 – Principe de l’entraînement et de l’inférence
d’un réseau de segmentation supervisé.

initia l’intérêt croissant pour les
CNN, du fait de leur capacité à
apprendre les caractéristiques (fea-
tures) de l’image de façon auto-
nome.

En effet, l’entraînement d’un réseau
de neurones se fait de la façon sui-
vante : les images sont nourries au
réseau, et passent à travers les diffé-
rentes opérations mathématiques
qui le composent (l’architecture).
Pour les réseaux dits supervisés
(dont l’entraînement est illustré en
figure C.4), la sortie du réseau est
alors comparé à la vérité terrain
(GT), à l’aide d’une fonction de coût
[363]. Les poids et biais de chaque
opération sont ensuite modifiés lors
de la rétropropagation pour essayer
de correspondre au mieux à la vé-
rité terrain. Dans le cas des réseaux
non-supervisés, où les ensembles
d’entrée et de sortie ne sont pas pairés [364], le réseau va chercher à minimiser la fonction
de coût directement entre les ensembles, en faisant tendre l’ensemble d’entrée vers celui de
sortie par la modification des poids et biais de ses opérations. L’apprentissage non-supervisé
étant peu utilisés en segmentation [365], et n’ayant pas utilisé ces méthodes dans ce travail de
thèse, nous ne les détaillons pas ici.

Plus récemment, Ronnenberger et al [229] remportèrent le challenge ISBI de segmentation
de cellules sur images histologiques avec l’architecture U-Net. Les modèles constituant
maintenant l’état de l’art [226, 366, 367] dérivent majoritairement de cette architecture.
Perslev et al [368, 369] et Cicek et al [227] proposent par exemple des variations basées sur la
modification de la géométrie des données d’entrée, qui passe de 2D pour le U-Net original
à 2.5D (2D selon différents angles) et 3D, respectivement. Cela permet de fournir plus de
contexte sur la continuité des structures d’intérêt. Les données d’entrée du réseau peuvent
également varier : Trullo et al [370] ont par exemple entraîné un FCN pour la segmentation
multi-organes en lui fournissant, en plus des images, des cartes de distances précédemment
calculées par un réseau génératif antagoniste. D’autres études incorporent dans le U-Net des
opérations mathématiques cherchant à approfondir le réseau ou à faciliter son entraînement,
tels que :

• Residual U-Net [371-373] : Des skip connections au sein des convolutions inspirées du
ResNet, qui aide à limiter le problème de la disparition du gradient [374].

• Dense U-Net [375, 376] : Des blocs denses empruntés au DenseNet [376], permettant
l’entraînement de réseaux plus profond en limitant l’apparition de disparition de
gradient.

• Attention U-Net [377] : Des mécanismes d’attention [378], qui concentre le réseau sur
les régions d’intérêt.
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• Inception U-Net [379-381] : Des convolutions parallèles avec différentes tailles de filtres,
qui sont ensuite concaténées. Cela permet d’appliquer un même réseau à des cibles de
tailles et de morphologies différentes.

• Recurrent U-Net [382, 383] : Des boucles rétroactives sur les convolutions et activations
du réseau, emprunté aux réseaux récurrents de traitement de données séquentielles.
Cela ajoute à chaque opération une "mémoire" de l’opération précédente, améliorant les
performances du réseau.

• U-Net++ [238] : Un ensemble intermédiaire de skip connections et de convolutions
transposées entre le chemin contractif et expansif du U-Net, cherchant à maximiser la
transmission d’informations sémantiques.

• X-Net [239] : Deux modules contractif et expansif supplémentaires au sein du U-Net,
pour multiplier le nombre de convolutions sans diminuer la résolution de l’image.

Enfin, le NN-U-Net [384] a récemment remporté le Medical Segmentation Decathlon [385]
comprenant 10 tâches de segmentation différentes. Cette méthode n’est pas une nouvelle
modification de l’architecture du U-Net (d’où son nom, Not-New-U-Net), mais un pipeline
de pré-processing, augmentation, entraînement et post-processing de plusieurs architectures
conventionnelles de U-Net, pour lesquels les hyperparamètres sont automatiquement réglés.
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Résumé : L’extraction de biomarqueurs d’imagerie quantitatifs est centrale à la méthodologie
de la médecine de précision. Ils sont quotidiennement utilisés pour le diagnostic, le pronostic et
le suivi des pathologies. À cet égard, le scanner est une modalité de choix, étant la modalité de
référence pour de nombreuses pathologies thoraciques, et produisant de grandes quantités de
données volumétriques hautement reproductibles et cohérentes. En imagerie TDM, différents
protocoles sont utilisés en fonction de l’indication de l’examen. Les biomarqueurs sont
conçus pour être extraits sur des protocoles d’imagerie spécifiques afin de favoriser leur
reproductibilité, et sont donc dépendants de l’indication de l’examen.

La mise en place d’une extraction automatisée et systématique de ces biomarqueurs indépen-
damment de l’indication serait d’une grande aide dans la pratique clinique, permettant la
découverte fortuite de pathologies et gagnant ainsi un temps précieux en termes de gestion
de la maladie pour le patient. Cependant, les défis liés à la variabilité des protocoles (dose,
noyaux de reconstruction, résolution, synchronisation...) sont considérables. Parmi eux, les
différents protocoles d’injection de produit de contraste induisent d’énormes disparités de
contraste le long de la circulation.

La segmentation de la ROI est pour la plupart des biomarqueurs une étape critique, vulnérable
aux changements de protocoles. Pour surmonter la variabilité induite par le protocole
d’injection du produit radio-opaque, nous avons proposé des méthodes basées sur des
données de TDM spectrale pour entraîner des réseaux robustes à ces variations de contraste.
Lorsque des données d’entraînement spectrales sont disponibles, des images spécifiques
telles que des images virtuelles monoénergétiques et virtuelles sans contraste sont utilisées
pour imiter les différentes concentrations d’agent de contraste dans la circulation. Comme ces
données sont relativement rares, nous avons développé un processus d’augmentation alternatif
utilisant un réseau de conversion d’images TDM conventionnelles à spectrales. Appliquées
à la segmentation cardiaque multi-classes, ces méthodes permettent des améliorations
significatives de la segmentation sur des images TDM peu ou pas contrastées. En utilisant la
segmentation cardiovasculaire, une fonction de coût masquée a ensuite été créée pour un
réseau de segmentation du calcium aortique, qui montre des performances aussi robustes sur
des scans contrastés que non contrastés.

Comme étude de validation sur des protocoles de TDM non standards par rapport à la
référence, les volumes ventriculaires ont été calculés sur des scanners sans synchronisation
ECG et comparés aux volumes extraits à l’aide d’annotations manuelles sur des images IRM
T2 Ciné. Une sensibilité et une spécificité élevées ont été trouvées pour la détection des
dilatations des ventricules gauche et droit.

Enfin, nous avons illustré l’intérêt de l’extraction automatique de biomarqueurs pour l’évalua-
tion du risque cardiovasculaire. Nous avons mené une étude sur 808 patients ayant bénéficié
d’un scanner avant une implantation de valve aortique par voie percutanée (TAVI). Les
biomarqueurs ont été extraits des images et utilisés avec d’autres données cliniques pour
créer un score de risque de mortalité toutes-causes à un an. Ce score montre de meilleures
performances que les scores présentés dans la littérature ou utilisés en pratique clinique.

Mots clés : biomarqueurs d’imagerie, segmentation, cardiovasculaire, calcifications, TAVI,
TDM, TDM spectrale



Abstract : Quantitative imaging biomarkers extraction is a key component of the growing
field of precision medicine. They are daily used for diagnostic, prognostic and follow up of
pathologies. In this regard CT scan is a modality of choice, being the gold standard modality for
many thoracic pathologies and producing large quantities of highly reproductible and coherent
volumetric data. In CT imaging, various protocols are used according to the examination’s
indication. Biomarkers are designed to be extracted on specific imaging protocols to favor
their reproducibility, and therefore are dependent to the examination’s indication.

Implementing an automated and systematic extraction of these biomarkers regardless of
indication would be of great help in clinical practice, allowing for fortuitous discovery of
pathologies and saving therefore a precious time in terms of disease management for the
patient. However, the challenges related to the variability of protocols (dose, reconstruction
kernels, resolution, synchronization. . . ) are considerable. Among them, the various contrast
medium injection protocols induce huge disparities of contrast along the circulation.

The ROI segmentation is for most biomarkers a critical step, vulnerable to protocol changes. To
overcome the variability induced by the radiopaque medium injection protocol, we proposed
methods based on spectral CT data to train networks robust to these contrast variation. When
spectral training dataset are available, specific images such monoenergetic and virtual non
contrast images are used to mimic different contrast agent concentration in the circulation.
Since spectral data are scarce, we developed an alternative augmentation process using
a trained conventional-to-spectral CT images translation network. Applied to multi-labels
heart segmentation, these methods allow for significant segmentation’s improvements on
low- to non-contrasted CT scans. Using the cardiovascular segmentation, a masked loss was
then created for an aortic calcium segmentation network, which shows equivalently robust
performances on contrasted and non-contrasted scans.

As a validation study on non-standard CT protocols against gold standard, the ventricular
volumes were computed on non-ECG-gated scans and compared to volumes extracted using
manually annotated MRI T2 Cine scans. High sensitivity and specificity were found for the
detection of left and right ventricles’ dilatation.

Finally, we illustrated the interest of automatic biomarkers’ extraction for cardiovascular
risk assessment. We conducted a study on 808 patients who underwent a CT scan before
a transcatheter aortic valve implantation (TAVI). The biomarkers were extracted out of the
images, and used along other clinical data to create a risk score for all cause one year mortality.
This score shows better performances than scores presented in the literature or used in clinical
practice.

Keywords : imaging biomarkers, segmentation, cardiovascular, calcifications, TAVI, CT,
spectral CT
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