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RESUME

La possibilité dexplorer le péricarde et les calcifications des artéres coronaires (CAC)
dans le cadre d’une constriction vient d’apparaitre avec ’avenement de I'imagerie CT
cardiaque. Cela représente également un véritable défi, du fait de la réalisation d’un score
calcique, qui est une technique extrémement rapide et efficace, permettant ’acquisition
du volume cardiaque dans son intégralité, avec une grande rapidité, et une trés bonne
résolution spatiale, moins irradiante que I'imagerie de référence, qui est la coronarographie.
L’objectif de cette these était de créer un processus de segmentation du volume cardiaque
a partir d’images tomodensitométriques natives, comprenant une méthode d’identification
des volumes calcifiés et une technique d’étiquetage exacte de la CAC. Cette étude a été
réalisée dans le cadre du projet doctoral Génie Biomédical (GBM) de I’Université de Bl-
ida 1. La méthode proposée comprend quatre étapes : un prétraitement, la segmentation
des CAC, leur marquage CAC et le calcul du score calcique total et partiel. Dans un
premier temps, un prétraitement a été réalisé sur les volumes originaux, pour segmenter
I’ensemble du coeur entouré de graisse, afin de minimiser la zone de recherche des calcifica-
tions coronaires. Deuxiemement, deux classifieurs forét aléatoire (RF) ont été introduits
pour la détection et I'étiquetage des CAC, au niveau de leurs lits coronaires respective-
ment. Les caractéristiques obtenues & partir de toutes les calcifications cardiaques ont
été utilisées pour sélectionner les vraies CAC, et les caractéristiques obtenues a partir
des vraies CAC ont été utilisées pour étiqueter les CAC dans l'artere coronaire droite
(RCA), I'artere coronaire gauche (LCA), l'artére descendante antérieure gauche (LAD)
et l'artere circonflexe gauche (LCX). Enfin, le score d’Agatston de calcium total et par-
tiel correspondant a été calculé. Cette procédure est générale, elle peut fonctionner avec
différents types de technologie CT. Nous avons appliqué notre méthode sur les images de
72 patients présentant des calcifications cardiaques obtenues a partir de la base de donnes
internationale orCascore. Des résultats prometteurs sont obtenus, notamment pour la
détection et I'étiquetage des CAC par rapport a la détection manuelle. Les performances
de notre méthode sont tout a fait satisfaisantes avec une précision de 99,98 % et 100 %
respectivement pour la détection et I’étiquetage des CAC.

Mot-clés: score d’Agatston, calcification des arteres coronaires, maladies cardiovas-

culaires (MCV), CT natif, forét aléatoire.
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ABSTRACT

The possibility of using the pericardium and coronary artery calcifications in the context of
constriction has just appeared with the advent of cardiac CT imaging. It also represents
a real challenge due to the realization of a calcium score, which is an extremely fast
and effective technique allowing the acquisition of the cardiac volume in its entirety,
with great speed and very good spatial resolution and less irradiating than reference
imaging which is coronary angiography. The objective of this thesis was to create a cardiac
volume segmentation process from native CT images, including a method for identifying
calcified volumes and an exact labeling technique for coronary calcification of the CAC.
This study was carried out within the framework of the doctoral project Biomedical
Engineering (GBM) of the University of Blida 1. The proposed method includes four
steps: preprocessing, CAC segmentation, CAC labeling and calculation of the total and
partial calcium score. First, pre-processing was performed on the original volumes to
segment the entire heart surrounded by fat to minimize the search area for coronary
calcifications. Second, two random forest (RF) classifiers were introduced for the detection
and labeling of CACs at their coronary beds respectively. Features obtained from all
cardiac calcifications were used to select true CACs, and features obtained from true CACs
were used to label them in right coronary artery (RCA), left coronary artery (LCA), the
left anterior descending artery (LAD) and the left circumflex artery (LCX). Finally, the
corresponding total and partial calcium score was calculated. This procedure is general
to work with different types of CT technology. We applied our method on 72 patients
with cardiac calcifications obtained from the international orCascore database. Promising
results are obtained, in particular for the detection and labeling of CACs compared to
manual detection. The performance of our method is quite satisfactory with an accuracy
of 99.98% and 100% respectively for the detection and labeling of CACs.
Keywords: Agatston score, coronary artery calcification, cardiovascular disease (CVD),

native CT, random forest.
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Introduction Générale

Le cceur est 'un des principaux muscles du corps. Il assure la circulation sanguine en co-
ordonnant les contractions. Les arteres coronaires alimentent le cceur en oxygene et en nutri-
ments. Selon I’organisation mondiale de la santé (OMS), les maladies vasculaires coronariennes
(MCV) sont considérées comme ayant le taux de mortalité le plus élevé. La calcification de 1’ar-
tere coronaire (CAC) est I’une des 1€sions qui affecte le cceur en silence. La détection préventive
et la demande associée de stratification des risques individuels de maladie cardiovasculaire dé-
pendent en grande partie de I’exactitude et de la quantité d’informations acquises. De nouvelles
techniques d’imagerie coronarienne permettent une prédiction plus précise du risque cardiovas-

culaire, et fournissent des informations supplémentaires sur I’état de santé du patient.

Fréquemment, la CAC est causée par I’accumulation de calcium, de graisses, de cholestérol et
d’autres substances, dans la paroi interne des arteres. Cette accumulation durcira avec le temps,
ce qui finira par bloquer les vaisseaux. La notation du calcium peut étre réalisée en particulier
en tomodensitométrie coronarienne (CCT) sans contraste amélioré. C’est une technologie non
invasive qui détecte et quantifie les 1ésions calcifiées. Le score CAC est un marqueur puissant et
un prédicteur indépendant de I’événement cardiovasculaire chez le patient. Il a été rapporté pour
la premiere fois par Agatston. Le score d’ Agatston (AS) est défini comme une mesure synthé-
tique basée sur le volume total et la densité de la calcification coronarienne péricardique. Il peut
étre utilisé pour stratifier les patients en quatre catégories de risque : de 0 a 10 (calcifications
minimales), 11 a 100 (calcifications modérées), 101 a 399 (calcifications modestes) et de 400 a

plusieurs milliers (calcifications séveres) indiquant une athérosclérose coronarienne étendue.

La détection des calcifications et micro calcification coronaires est un sujet de recherche
récent et a fait couler beaucoup d’encre dans le monde. Plusieurs études récentes visent a traiter
la CAC et a stopper sa progression. Les médecins utilisent plusieurs stratégies de traitement

telles que les médicaments, 1’angioplastie par ballonnet, la pose d’un stent, la greffe de pontage



et d’autres technique chez les patients présentant des stades avancés de CAC. L’emplacement et
les types de plaques (calcification molle, mixte et calcifiée) contiennent des informations clés
sur la rigidité de la zone 1€sée. Par conséquent, la collection de plus d’informations significatives

peuvent aider a améliorer les résultats du traitement.

Les médecins peuvent bénéficier d’informations visuelles et d’autres mesures intéressantes
dans les images (taille, position et forme), ainsi que d’une compréhension plus approfondie
des caractéristiques des 1€sions. L’ étiquetage des arteres coronaires par leurs noms anatomiques

standard fournit plus de détails et accélere le processus d’analyse coronaire.

De toute évidence, la CAC réside exclusivement dans les parois de I’arbre coronaire, a son
passage a la surface du coeur (péricarde). En exploitant ces connaissances préalables, les cher-
cheurs s’efforcent de recadrer une région d’intérét (ROI) spécifique axée sur le ceeur et la région

de ’artere coronaire.

Aujourd’hui, le traitement des images médicales occupe une place majeure dans le diagnostic
clinique des pathologies. Plusieurs solutions informatiques ont été développées ces dernieres
années, dans le but est d’analyser différentes images cardiaques afin d’identifier différentes

pathologies cardiovasculaires.

De nombreuses opérations relatives a I’analyse d’images, précédemment effectuées manuel-
lement peuvent désormais étre résolues automatiquement par des systemes d’intelligence artifi-
cielle dans le domaine de I’'imagerie médicale. La prédiction des résultats utilise des caractéris-

tiques pathologiques extraites d’images médicales comme indicateurs importants.

L’ objectif majeur de cette recherche est de développer un systeme d’analyse d’images car-
diaques CT capable de détecter les CAC et de les étiqueter automatiquement. Au cours de notre

étude, quatre objectifs principaux ont été fixés :

1. La premiere phase vise a minimiser la zone de recherche des CAC en utilisant des outils

de prétraitement adéquats pour une segmentation efficace et automatique du ceeur en 3D.

2. La deuxieme contribution de cette these est de développer un algorithme de détection
des calcifications coronaires a 1’aide d’un classifieur « Random Forest » entrainé sur des

caractéristiques bien sélectionnées.



3. Le marquage des calcifications coronaires représente 1’apport majeur de notre étude. En
utilisant uniquement des acquisitions CT natives. Notre programme a parfaitement éti-

queté chaque calcification coronaire et leurs lits coronaires.

4. La derniere phase consiste a développer un algorithme automatique pour calculer le SA
total et partiel du volume de chaque CAC ainsi que de chaque coronaire pour fournir plus

de détails sur la sévérité du CAC chez le patient.

Notre approche utilise uniquement des acquisitions CT sans produit de contraste. Elle peut
étre utilisée dans le diagnostic des maladies cardiovasculaires (MCV) et en particulier chez les
patients pouvant manifester des réactions d’hypersensibilité immédiate aux agents de contraste
iodés.

En plus de I'introduction générale, ce manuscrit est organisé autour de cinq chapitres, un

apercu de chacun d’eux est donné ci-dessous :

Chapitre 1 : Contexte médical

Ce chapitre apportera plus de lumiere sur la nature du ceeur, les maladies cardiovasculaires
et les calcifications coronaires ainsi que les différentes modalités utilisées pour imager le cceur.

Ceci sera suivi d’un résumé de la contribution de la these et de la structure du reste de la these.

Chapitre 2 : Etat de ’art

Le deuxieme chapitre présente une synthese des recherches menées jusqu’a présent. L’ ana-
lyse de la littérature est organisée comme suit : nous discutons des problemes liés a la maladie
coronarienne, en portant une attention particuliere aux méthodes développées pour la détection

et I’étiquetage des CACs ainsi que le calcul du SC.

Chapitre 3 : Prétraitement et extraction du ceeur

Le troisieme chapitre détaille 1I’approche automatique complete que nous proposons pour
isoler le ceeur, en segmentant la surface externe du cceur, a I’aide d’acquisitions natives de to-
modensitométrie (TCC). Notre méthode permet a la fois de segmenter en 3D les tissus environ-
nants, tels que les poumons et la cage thoracique et de garder le coeur et la graisse péricardique

ou baignent les coronaires.

Chapitre 4 : Détection, étiquetage et score calcique des calcifications coronaires



Dans ce chapitre, nous présentons un systeme d’analyse d’images cardiaques dont I’objectif
est d’aider au diagnostic des calcifications de 1’artere coronaire. Cette tache est effectuée sur la
base de la détection a la fois de la zone calcifiée a I’aide de méthodes de traitement d’images et
d’une classification binaire objet par objet (CAC), de I’étiquetage des CAC par un autre multi-
classificateur voxel par voxel (voxels de chaque CAC), et enfin le calcul du score de calcium

total et partiel correspondant.

Chapitre 5 : Résultats et discussion

Le dernier chapitre est consacré a 1’étude expérimentale. Une évaluation détaillée des dif-
férents résultats de segmentation et de classification obtenus dans les troisieme et quatrieme
chapitres y est présentée. Ce dernier résume également les principaux apports de notre these.
Afin de juger de la qualité de notre travail, nous proposons une évaluation quantitative des résul-
tats de chaque traitement séparément. La détection et le marquage des calcifications coronaires,

obtenues en appliquant notre procédure sont comparés a ceux d’experts expérimentés.

Conclusion et perspectives

Nous terminons cette these par une conclusion générale du travail qui récapitule les différents
travaux effectués dans notre these et les futures recherches dans le domaine pour améliorer

encore 1’aspect étudié.



Chapitre 1

CONTEXTE MEDICAL

Le corps humain établit plusieurs fonctions simultanément, cependant, il est exposé a plu-
sieurs maladies. Le coeur est I’'un des principaux muscles du corps. Il fait circuler le sang dans
tout le corps au moyen de contractions coordonnées. Les maladies cardiovasculaires (MCV)
constituent un probleéme majeur de santé publique compte-tenu de leur fréquence et de leur
impact sur la santé.

Les risques de maladies cardiovasculaires dépendent en grande partie de I’exactitude et de la
quantité d’informations acquises. Les nouvelles techniques d’imagerie coronarienne permettent
une prédiction plus précise du risque cardiovasculaire [3]], et fournissent des informations com-
plémentaires sur I’état de santé du patient.

La notation calcique peut étre réalisée en particulier en tomodensitométrie coronarienne
sans contraste amélioré (CCT). Cette derniere est une technologie non invasive qui détecte et
quantifie les 1€sions calcifiées. Le score CAC est un marqueur puissant et un prédicteur indé-

pendant de I’événement cardiovasculaire chez le patient.

Dans cette partie, nous passerons en revue les caractéristiques épidémiologiques des calcifi-
cations coronaires dans le monde. Nous donnerons quelques notions sur 1’anatomie, la physio-
logie du ceeur et des coronaires. Nous donnerons les différents classements de la CAC, ainsi que
les différentes méthodes permettant de la diagnostiquer en justifiant le choix de notre modalité

d’imagerie.



1.1 Caractéristiques épidémiologiques des calcifications co-

ronaires dans le monde

Le mode de vie actuel, en raison du manque d’activité physique, d’'une mauvaise alimentation
riche en graisses et du diabete a entrainé une augmentation des maladies cardiovasculaires sta-
tistiquement dans le monde. Les statistiques 2019 de 1’ organisation mondiale de la santé (OMS)
[110] confirme que cette derniere s’est classée au premier rang mondial. Selon 1’organisation
mondiale de la santé (OMS), les maladies cardiovasculaires représentaient, en 2016, 31% de
toutes les causes de déces soit 17,9 millions de personnes [110]], dont 37% des déces sont liés
aux MCV dans 1’Union Européenne [10]. Selon les estimations, en 2030 les maladies cardio-
vasculaires seront responsables de plus de 23,6 millions de décés dans le monde [110]. Dans les
Pays en voie de développement, elles seront responsables de plus de déces que la somme des
maladies infectieuses, nutritionnelles, maternelles et périnatales [93]. Le taux de mortalité par
MCYV est plus élevé dans les niveaux socio-économiques les plus défavorables. Plus de 80% des

déces par MCV surviennent dans les pays en voie de développement [110] (Figure[I.T)).

Affections tranmissibles

périnatales et nutritionelles
6%
Autre MNT
22%

Affections '

respiratoires -
chroniques Diabet
2%

Cancers
31%

Maladies

. cardiovasculaires
Traumatisme 28%

7%

FIGURE 1.1 — Pourcentage ou proportion de mortalité (Pourcentage des déces totaux, tous ages
confondus, hommes et femmes ) source OMS [103]].



1.1.1 Anatomie et physiologie du cceur et des coronaires
Le coeur

Le cceur est un muscle essentiel a la circulation du sang dans 1’organisme. Il est animé de
contractions rythmiques régulieres et agit comme une pompe qui assure la distribution du sang
vers tous les organes du corps. Il envoie via les arteres le sang oxygéné vers les organes et assure
la circulation vers les poumons, du sang veineux qui va alors se recharger en oxygene.

Le muscle cardiaque est composé de trois couches : endocarde, partie la plus interne, le myo-
carde, contractile et il a également des stries similaires au muscle squelettique et le péricarde
qui constitue I’enveloppe du cceur. Il comporte quatre cavités : les cavités supérieures appe-
lées oreillettes de petite taille et les cavités inférieures appelées ventricules, plus grosses que
les oreillettes. Dans la partie supérieure de 1’oreillette droite se trouve le nceud sino-auriculaire.
Les valves cardiaques permettent d’éviter le reflux du sang entre les oreillettes et les ventricules,
afin que la circulation sanguine s’effectue toujours dans le méme sens. Comme tous les autres
organes, le cceur a besoin d’apport en oxygene et en nutriments pour fonctionner.

Pour cela, il est irrigué par les artéres coronaires et circonflexes, [58]). Les oreillettes forment
une unité et les ventricules une autre. Cela a une importance particuliere pour la fonction élec-

trique du ceeur.

crosse
aortique
veine cave
supérieure tronc
pulmonaire
oreillette
oreillette gauche
droite v
valvule aortique
pulmonaire valic
mitrale
valve cordages
tricuspide ventricule
cordages GaLc he
ventricule piliers
droit
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apex
veine cave
inférieure
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FIGURE 1.2 — Anatomie du coeur humain.

Quatre valves composent le cceur. La valve tricuspide est située entre le lobe de 1’oreille
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droite et le ventricule, et la valve mitrale est située entre le lobe de I’oreille gauche et le ventri-
cule. Alors que la valve aortique est située dans la voie de sortie du ventricule gauche (contrdle
du flux vers I’aorte), la valve pulmonaire est située entre le ventricule droit et I’artere pulmo-
naire. [11]] (Figure[I.2).

Le péricarde est un sac conique de moins de 2 mm d’épaisseur, contenant le cceur et la ra-
cine des gros vaisseaux. Il est composé de deux enveloppes, I’une fibreuse, le péricarde pariétal,
qui est en continuité avec 1’autre, une membrane séreuse recouvrant la totalité des cavités car-
diaques, le péricarde viscéral ou épicarde (Figure[I.3] La ligne de réflexion de ces deux feuillets
se situe a 2 cm au-dessus des anneaux pulmonaire et aortique. La cavité ainsi délimitée contient
le liquide péricardique (de 20 a 30 ml), apparaissant comme un ultrafiltrat du plasma sanguin,
avec un taux faible de protéine et une pression osmotique basse (un peu moins du quart de la

pression plasmatique) [S9].

Espace
péricardique

Péricarde

pariétal

—— DPéricarde

fibreux

Endocarde
Vaisseau

sanguin

coronaire

Myocarde

Péricarde viscéral

FIGURE 1.3 — Anatomie du muscle cardiques.

Les arteéres coronaires

Pour fonctionner, le coeur a lui-méme besoin d’étre alimenté en nutriments et en oxygene.
Pour ce faire, le muscle cardiaque est irrigué par les arteres coronaires. Ses arteres recouvrent la
surface du muscle cardiaque. Elles émergent de la partie initiale de 1’aorte, juste apres la valve

aortique et cheminent a la surface du ceeur (Figures [I.4} [T.5)).

Structure des artéres coronaires Les artéres coronaires comme toutes les arteres de petit et

moyen calibre comportent trois couches [94]].



Artéres du ceeur

Branche du noeud
sincauriculaire

Tronc commun

coronaire gauche

i 3 Artére circonflexe
Branche auriculaire
droite antérieurede la

coronaire droite

Intervenriculaire
anterieure

Cononaire droite

Branche marginale
droite de la
coronaire droite

FIGURE 1.4 — Artéres du cceur.

L’intima, dont la couche interne est formée par 1I’endothélium qui constitue une véritable

interface avec le sang et dont les rdles sont trés importants :

* Barriere (en autorisant 1’échange des substances nutritives avec le milieu intérieur, elle

agit comme un filtre moléculaire) ;

* Controle de la coagulation sanguine (elle inhibe cette coagulation et sa rupture favorise

I’agrégation des plaquettes et la formation de caillots).

* Contrdle de la vasomotricité (elle peut générer de 1’oxyde nitrique qui provoque une re-

laxation de la couche musculaire et une vasodilatation).

La média, selon la taille de I’artere, permet d’assurer son élasticité, et de modifier le calibre
de I’artere par la contraction (vasoconstriction) ou la relaxation (vasodilatation) de ses cellules
musculaires.

L’adventice, assure la cohésion entre le vaisseau et les tissus qu’il traverse. C’est dans cette
couche que cheminent les petits vaisseaux (vasa vasorum) et les nerfs qui vont permettre la
perfusion et I’innervation de I’artere.

Deux arteres coronaires irriguent le coeur et prennent toutes deux leur origine dans le seg-
ment initial dilaté (segment 0) de 1’aorte, immédiatement en aval des valvules aortiques. Lors
de I’ouverture de la valve aortique, les valvules viennent se placer en regard des ostiums co-
ronaires, et les artéres coronaires, premieres branches collatérales de 1’aorte, sont les dernieres

perfusées, au moment le plus favorable, pendant la diastole ventriculaire.
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FIGURE 1.5 — Schéma de la distribution anatomique habituelle des arteres coronaires [[154].

Du fait de I’ orientation ventrale gauche du cceur et de celle de 1’aorte initiale, le sinus aor-
tique droit est situé ventralement et 1’arteére coronaire droite a un trajet initial plutot ventral. En
revanche, le sinus aortique gauche étant latéralisé a gauche, le tronc de I’ artére coronaire gauche
a un trajet oblique a gauche et discrétement ventral (Figure. [1.6]).

Les troncs principaux des arteres coronaires cheminent dans les sillons atrio-ventriculaires
(Figure [I.6] ), réalisant ainsi une couronne autour du cceur (d’ott leur nom). Sur cette cou-
ronne, s’implantent deux anses situées dans les sillons interventriculaire (constante) et inter-
atrial (beaucoup moins constante). A partir de ces éléments vasculaires, naissent les branches
artérielles qui vascularisent le myocarde soit a partir de sa surface, soit en le pénétrant (arteres
septales). La vascularisation artérielle cardiaque est de type terminal, aucune anastomose ne
permettant de suppléer 1’occlusion de I'une des arteres.

Le calibre des arteres coronaires est de 4 a 5 mm a leur origine, puis il diminue jusqu’a

atteindre 3 a 4 mm, donnant a la partie initiale des arteres, un aspect en entonnoir.

1. Artere coronaire droite
Origine-trajet [’arteére coronaire droite nait du sinus aortique droit. A partir de son
ostium, I’artere présente classiquement trois segments :

(a) Le segment I, horizontal, est oblique discretement en haut et surtout ventralement et
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la lumidre de 'artére.

Artére de moyen calibre et ses trols tuniques : intima, média, adventice
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(a)

FIGURE 1.6 — Représentation des troncs principaux des arteres coronaires. (a) : Arteres de
moyen calibre et ses trois tuniques. (b) : Artere coronaire en coupe transversale, 1, 2, 3 repré-
sentant I’intima, la média, I’adventice respectivement.

rejoint le sillon atrio ventriculaire droit ;

(b) Le segment II fait suite a ce premier segment : 1’artere est verticale dans ce sillon,

plus ou moins sinueuse, et contourne le bord droit du cceur;

(c) Le segment III est situé dans le sillon atrio ventriculaire droit a la face diaphrag-
matique du cceur pour I’amener a proximité de la croix des sillons (convergence

inférieure des sillons atrio ventriculaire, inter-atrial et inter ventriculaire).

Les artéres collatérales sont nombreuses :

(a) Ascendantes, atriales, issues du premier segment de I’artere, la plus importante étant
I’artere atriale droite supérieure vascularisant le nceud sinu-atrial. Les autres sont

plus inconstantes ;

(b) Descendantes, ventriculaires droites parmis lesquelles un groupe de deux a trois
branches ventriculaires antérieures, perpendiculaires a 1I’axe de 1’artére coronaire, se
dirige sans I’atteindre vers le sillon inter ventriculaire antérieur. La premiere artere
de ce groupe nait en regle générale du premier segment de ’artere, et vascularise
I’infundibulum pulmonaire (artere infundibulaire ou artere du conus); les autres
naissent du deuxieme segment. Une artere du bord droit, souvent sinueuse nait en
aval du groupe antérieur, du troisieme segment, et atteint la pointe du cceur. Enfin,

nait un groupe de deux a trois arteres inférieures.
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les artéres terminales sont : Ce sont les arteres rétro-ventriculaire gauche et inter ven-
triculaire postérieure. Le tronc rétro-ventriculaire gauche se distribue a la face postérieure
du ventricule gauche : son développement est fonction de celui de I’artere circonflexe
(née de I’artere coronaire gauche). Elle fournit la premiere artere septale qui vascularise
le nceud atrio-ventriculaire. L’artere inter ventriculaire postérieure donne des branches

pour les deux ventricules ainsi que des arteres septales.

. Artere coronaire gauche
Origine-trajet

Elle prend son origine au niveau du sinus aortique gauche et chemine en arriere de 1’artere
pulmonaire sur laquelle elle se courbe. Son tronc d’origine se dirige ventralement et a
gauche. Elle mesure 3 a 4 cm de long et son calibre est de 4,5 mm environ. Elle se
termine en deux rameaux, circonflexe et interventriculaire antérieur qui font entre eux
un angle d’autant plus aigu que le tronc est court. En regle générale, la terminaison de

I’artere coronaire gauche se fait sur le flanc gauche de I’artere pulmonaire [29] (Figures

[LEL[L.7).

. Branches terminales

Les branches terminales de la branche circonflexe sont appelées arteres latérales du ven-
tricule gauche. Ce sont une ou deux collatérales ventriculaires descendantes, alimentant

la face latérale du ventricule gauche [29].

. Rameau circonflexe

Il est comparable a I’artere coronaire droite, car il chemine dans le sillon atrio-
ventriculaire gauche et donne des collatérales ascendantes et descendantes. Il se termine
a une distance variable de la croix des sillons et peut donner 1’artére inter ventriculaire

postérieure en fonction du développement de 1’artere coronaire droite et de ses branches.

Parmi les collatérales ascendantes, atriales, I’artere atriale gauche supérieure principale
peut participer a la vascularisation du nceud sinu-atrial. L’artere atriale du bord gauche
est constante, mais I’artére atriale gauche postérieure manque souvent. Une ou deux col-
latérales descendantes, ventriculaires, vascularisent la face latérale du ventricule gauche
et constituent souvent les branches terminales du rameau circonflexe : elles sont appe-
lées arteres latérales du ventricule gauche [29]. On décrit au rameau circonflexe deux

segments :

12



Proximal : de son origine aux marginales principales ;

Distal : dans le sillon atrio ventriculaire gauche (Figure [I.§).

5. Rameau inter ventriculaire antérieur

Il chemine dans le sillon inter ventriculaire antérieur, contourne 1’apex du cceur et se
termine dans le sillon inter ventriculaire postérieur, a une distance variable en fonction du

développement des branches terminales de 1’artere coronaire droite. Il donne :

* Des arteres ventriculaires droites, courtes et fines dont une qui vascularise 1’artere

pulmonaire (artere infundibulaire gauche) ;

* 12 a 15 arteres septales (S1 a Sx) parmis lesquelles les premicres, les plus impor-
tantes, peuvent naitre d’un tronc commun. La deuxieme artere septale est la plus
volumineuse et la plus longue ; elle chemine dans la bandelette ansiforme et irrigue
le muscle papillaire antérieur, le faisceau atrio-ventriculaire et la branche droite de

ce dernier ;

* Enfin, deux a quatre arteres diagonales (D1 a D4) sont destinées a la face antérieure
du ventricule gauche. La premiere est la plus volumineuse et peut naitre de la termi-

naison de I’artere coronaire gauche, formant ainsi une trifurcation.
On décrit a I'IVA (interventriculaire antérieur) trois segments :

* Proximal : de I’origine a D1 S1 (3 mm);
* Moyen :de D1 S1aD2S2 (3 mm);

* Distal : apres D2 S2 (2,5 mm).

Dans son trajet, le rameau IAV est accompagné de la grande veine du coeur qui constitue
son rapport principal et dont les collatérales qui enjambent le rameau peuvent constituer

un obstacle a la chirurgie [29] (Figures[I.6][1.7])

Dominance coronaire L artere coronaire dominante est celle qui vascularise la paroi dia-
phragmatique et la partie inférieure du septum interventriculaire. Ainsi I’artere coronaire qui va
donner I’artere inter ventriculaire postérieure et les branches diaphragmatiques est dominante.

Il s’agit le plus souvent de I’artere coronaire droite (Dominance droite : 80%), mais parfois
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1 Proximal RCA 5 Gauche principal

2 Mid RCA 6 Proximal LAD
3 Distal RCA 7 Mid LAD
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FIGURE 1.7 — Schéma des deux branches principales des arteéres coronaires (artére coronaire
droite 4 gauche et artere coronaire gauche a droite).

du rameau circonflexe de I’artére coronaire gauche (Dominance gauche : 10%). Les autres cas

correspondent a un partage entre les deux arteres coronaires [29] (Circulation équilibrée : 10%).

1.1.2 Fonctionnement des coronaires

Pour assurer la contraction des cellules musculaires (myocytes) qui le composent, le cceur
(myocarde) a besoin d’€tre “nourri”. La production de 1’énergie nécessaire a cette contraction
se fait a partir de différents substrats (65% d’acides gras et 35% de glucides) et nécessite de
I’oxygene (on dit que c¢’est un métabolisme aérobie).

Ce sont les arteres qui vont assurer cet apport d’oxygene et des différents substrats néces-
saires et qui par leur débit vont adapter les apports a la demande. La diminution de cet apport
sanguin est nommée ischémie et va survenir lorsque les arteres sont rétrécies. La traduction
clinique en est une douleur thoracique nommeée angine de poitrine ou angor.

L’occlusion complete de 1’artere aboutit le plus souvent a I’infarctus du myocarde qui est

une nécrose (mort des cellules) d’une partie du muscle cardiaque secondaire [94].

1.1.3 Lésions des coronaires
Athérosclérose

L’athérosclérose est une pathologie soit familiale (plus il y a de cholestérol et de calcium

dans le sang, plus il y a de chance d’avoir des dépots), soit inflammatoire (Exogene : due no-
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FIGURE 1.8 — Origine des arteres coronaires au niveau de 1’aorte, artére coronaire droite prove-

nant du sinus antéro-droit (fleche rouge), artére coronaire gauche issue du sinus antéro-gauche
(fleche jaune) [29].

tamment au tabac ou endogene : due au vieillissement des lipides, ces derniers s’oxydent et
deviennent des agents inflammatoires). Elle est définie par I’OMS [109] comme une associa-
tion variable de remaniement de 1’intima des grosses et moyennes arteéres consistant en une
accumulation focale de lipides, de glucides complexes, de sang et de produits sanguins, de tis-
sus fibreux et de dépots calcaires.

L’ athérosclérose coronaire est souvent répartie de maniere irréguliere dans les différents
vaisseaux, mais se développe généralement aux points de turbulence (par exemple, aux bifur-
cations des vaisseaux) [1]. La plaque d’athérome est un épaississement localisé au niveau de
I’intima artérielle. Elle se compose de 2 parties : le corps lipidique au centre de la plaque et une
coque fibreuse entourant le corps lipidique, faite de cellules musculaires lisses et de collagene
(Figure[1.9).

L’ensemble se développe dans le sous-endothélium et peut envahir ou repousser la média.

L’évolution de la maladie athéromateuse peut se produire selon deux modes [99] :

* La maladie athéromateuse chronique avec réduction progressive de la lumiere interne

responsable d’une ischémie du territoire vascularisé ;

* [’accident aigu avec phénomene thrombotique, occlusion de 1’axe artériel.
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FIGURE 1.9 — Coupe schématique d’une artere saine et d’une artere athérosclérosée.

A un stade non compliqué de la maladie, la plaque d’athérosclérose peut réaliser des sté-
noses qui rétrécissent la lumiere vasculaire, et peuvent étre responsables d’une ischémie d’aval,
qui s’exprime en particulier lorsque I’organe irrigué a besoin d’un apport augmenté d’oxygene,
et donc nécessite un débit sanguin augmenté [16]. Elle peut aussi se compliquer d’hémorra-
gies intra plaques ou d’une rupture obstructive. Les plaques riches en lipides, et recouvertes
d’une mince chape fibreuse, sont les plus instables ; elles sont vulnérables [6]]. Plus les plaques
athéromateuses progressent, plus elles favorisent I’accumulation des cristaux de calcium. C’est
ce qu’on appelle les calcifications coronaires. Pour le moment, il n’y a pas de traitement pour
réduire ce SC, on ne peut traiter que les facteurs de risque. L’objectif des études récentes sera

donc de pousser au développement d’outils de détection précoce de la CAC.

Calcifications coronaires

Les calcifications coronaires (CAC) résultent le plus souvent d’un durcissement des plaques
et accumulation d’athérosclérose, qui survient lorsqu’une substance cireuse se forme a I’inté-
rieur des arteres qui irriguent le coeur. Cette substance, appelée plaque, est composée de cho-
lestérol, de composés gras, de calcium et d’'un matériau de coagulation sanguine appelé fibrine.

Les médecins ont découvert qu’il existe 2 types de plaque : dure et molle. Le flux sanguin ra-
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lentit ou s’arréte, empéchant suffisamment d’oxygene d’atteindre le coeur, entrainant une crise

cardiaque (Figure[I.10).

(a) (b)

FIGURE 1.10 — Calcifications coronaires au niveau des arteres coronaires. Les figures (a) et (b)
donnent deux exemples de calcifications coronaires.

Dissection de I’artére coronaire

La dissection de I’artere coronaire est une déchirure rare et non-traumatique de 1’intima co-
ronaire avec création d’une fausse lumiere. Le sang qui s’écoule a travers la fausse lumiere la
dilate, ce qui limite le flux sanguin dans la vraie lumiere, entrainant parfois une ischémie corona-
rienne ou un infarctus. La dissection peut se produire dans les arteres coronaires athéroscléroses
ou non. La dissection non athéroscléreuse est plus fréquente chez les femmes enceintes ou apres
I’accouchement et/ou chez les patients atteints de dysplasie fibromusculaire ou d’autres troubles

du tissu conjonctif [1] (Figure[I.TT]).

1.1.4 Classement de la CAC

Pour estimer la gravité d’une CAC, les médecins utilisent le score d’ Agatston [4].C’est un
outil semi-automatisé permettant de calculer un score basé sur 1’étendue de la calcification de
I’artere coronaire détectée par un scanner a faible dose non amélioré, qui est systématiquement
réalisé chez les patients subissant une tomodensitométrie cardiaque. En raison d’un vaste cor-
pus de recherche, il permet une stratification précoce du risque, car les patients avec un score
Agatston élevé (> 160) ont un risque accru d’événement cardiaque indésirable majeur (MACE)
[8]]. Ottonetal [112] a montré une bonne corrélation avec I’angiographie coronarienne par TDM

avec contraste .

a) Score Calcique
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FIGURE 1.11 — Image angiographique de 1’artere coronaire gauche. a : Dissection au niveau de
la branche commune. b : Représentation schématique d’une dissection artérielle.

Cet examen est réalisé grace a un scanner, sans qu’il soit nécessaire d’injecter le produit

de contraste iodique. L’ examen est réalisé en apnée pendant quelques secondes.

Cet examen permet de déterminer les dépdts d’athérome calcifiés sur la couronne, et
le SC est calculé a I’aide d’un logiciel spécialisé. Le nombre résultant quantifie I’impor-
tance et mesure 1’étendue de ces dépots d’athérome dans les coronaires, ce qui en fait un
indicateur fiable de la maladie coronarienne. La méthode suivante est utilisée pour calcu-
ler le score mathématique : 1I’opérateur nomme chaque plaque, et un logiciel spécial qui
calcule le score le fait en tenant compte du volume et de la densité de la plaque. Le score

calculé, mis en place par Agatston, est la somme des scores de chaque plaque.

En bref, le calcium coronarien a été défini comme une 1ésion au-dessus d’un seuil de
130 unités de Hounsfield, avec une surface > 3 pixels adjacents (au moins 1 mm?). Le
score CAC a été calculé a partir du produit du facteur d’atténuation et de I’aire de calci-
fication (mm?), le score CAC total de chaque artére coronaire étant égal a la somme des
scores CAC de toutes les plaques calcifiées de cette artere. Le SA total a été calculé en
additionnant les scores CAC des arteres coronaires principales gauche, antérieure descen-
dante gauche, circonflexe gauche et droite [108]. Il y aurait une relation linéaire entre le

risque et le SA.

b) Méthode de calcul
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D’apres ce qui suit : le score d’un grain calcifié est donné par le rapport entre sa valeur

d’atténuation la plus élevée (HU) sur sa surface.

Facteur de densité :

1302199 HU: —1
2002299 HU: — 2
3004399 HU: — 3
400+ HU : — 4

Par exemple, si un grain calcifié a une valeur d’atténuation maximale de 400HU et
occupe une surface de 8mm?, alors son score de calcium sera de 32. Le score de chaque

grain calcifié est additionné pour donner le score total de calcium.

Classement de la maladie coronarienne (basé sur le SA total) La table suivante (I.1)) donne

les stades de la maladie en fonction du SA.

TABLE 1.1 — Différents stades de la maladie en fonction du SA.

Stade de la coronaropathie SA
Aucune preuve de la maladie 0
Minime 1-10
Moyen 11-100
Modéré 101 - 400
Sévere > 400

Calculateur de risque cardiovasculaire

De nombreux calculateurs de risques sont disponibles dans les hopitaux. Le calcula-
teur de risque cardiovasculaire de Framingham utilise 1’age, le sexe, le cholestérol total,
le cholestérol HDL, les antécédents de tabagisme, la pression artérielle systolique et 1’ uti-

lisation de médicaments antihypertenseurs [36].

Dans une étude rétrospective, un score Agatston modifié, semi-automatisé appliqué a

I’aorte abdominale en TDM sans contraste, a surpassé le score de Framingham [107]].

Les études histologiques prouvent que les calcifications visibles ne représentent que

20% de 1I’étendue de la plaque athéromateuse. Le risque d’événements coronariens est
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tellement faible chez le sujet a SA nul (ce qui n’élimine pas une plaque non calcifiée)

qu’il est inconcevable de faire des examens invasifs de facon prospective [90].

Un point important est a noter : le SA, comme son nom I’indique, quantifie les 1é-
sions d’athérome calcifié, de sorte qu’en définitive le SA est un bon témoin de la charge

athéromateuse coronaire totale [98]].

1.1.5 Modalité d’imagerie pour le diagnostic des CAC

La CAC est associée a toutes les causes de mortalité. Le pronostic immédiat dépend en par-
tie de la précocité d’un traitement et d’un diagnostic approprié. L’ imagerie cardiaque seule est
capable de détecter les calcifications coronaires et de distinguer les types de plaques athéroma-

teuses.

Un certain nombre d’examens sont nécessaires pour confirmer le diagnostic et clarifier I’'im-
pact sur le cceur. Certains examens apporteront des arguments indirects, en détectant I’ischémie
causée par les sténoses (test d’effort, scintigraphie, échocardiographie). D’autres évalueront la
viabilité du myocarde, c’est-a-dire la capacité du muscle a retrouver sa fonction apres revas-
cularisation (I’électrocardiogramme, 1’imagerie nucléaire de perfusion, la scintigraphie, I'IRM
cardiaque et le PET). D’autres permettront de mettre en évidence directement 1’existence de

sténoses (scanner coronarien, coronarographie).

Examens explorant I’existence de sténoses

1. La coronarographie

C’est I’examen clé utilisé pour mettre en évidence ces maladies. Il permet une analyse
morphologique, plus précise que le scanner coronaire, et peut étre couplé a une analyse
fonctionnelle [115]. Cet examen nécessite le plus souvent une breve hospitalisation, dans

une unité spécialisée [S1] (Figure[I.12).
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FIGURE 1.12 — Techniques d’imagerie pour la detection des stenoses. Coronarographie (a) et
aortographie (b) montrant I’ensemble du systeme coronaire a partir d’un seul ostium, situé au
niveau du sinus droit. Les relations anatomiques 3D entre les arteres coronaires et 1’aorte et
I’artere pulmonaire n’ont pas été évaluées par angiographie. RCA : artere coronaire droite ;
LAD : artere descendante antérieure gauche ; Cx : arteére circonflexe [91]].

2. Coroscanner

(a) Matériel
Le scanner coronaire multi-barrettes a connu un essor rapide au cours des dernieres
années, principalement lié aux progres techniques réalisés, qui limitent I’irradiation,
et améliorent les performances diagnostiques de 1I’examen (Figure. [I.13)

~

FIGURE 1.13 — Appareil Coroscanner.

Le scanner cardiaque, grace aux progres technologiques tres rapides, permet une

analyse de plus en plus fine de ’arbre artériel coronaire. Il repose sur le principe
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de la tomodensitométrie a rayon X, et I’injection d’un produit de contraste iodé,
permettant de visualiser les vaisseaux. Cet examen permet d’acquérir des images
du cceur “figé “, et ainsi d’analyser, de maniere non-invasive, les arteres coronaires
[87]).
(b) Indications appropriées et inappropriées
Le Coroscanner est un examen qui permet d’explorer les arteres coronaires. Selon
Bellemain-Appaix et Batisse [[13], il comporte un certain nombre d’indications, et
de contre-indications, résumés dans ce qui suit.
i. Indications appropriées
* Indications classiques : embolie pulmonaire, dissection aortique, évaluation
des anévrismes de 1’aorte ;
* Bilan anatomique ;
* Détection de la maladie coronaire.
ii. Indications inappropriées
[Lutilisation du scanner coronaire n’est pas recommandée dans les situations
suivantes :
* Douleur thoracique aigué, avec modifications ECG et/ou élévation des en-
zymes cardiaques ;
* Patient a risque élevé ou intermédiaire, avec un test fonctionnel positif';
 Patient asymptomatique, a faible risque ;
* Apres revascularisation myocardique (pontage, stent) ;
« Evaluation préopératoire, avant chirurgie extracardiaque 2 faible risque ;

* Mesure de la surface valvulaire aortique.
(c) Protocole d’acquisition

i. Préparation du patient
Le poids, le degré de calcifications coronaires et la fréquence cardiaque (FC) du
patient sont les facteurs limitants. Il est nécessaire que celui-ci ne consomme
pas d’excitants (café) dans les 12 heures qui précedent I’examen, et qu’il ait une
fonction rénale correcte. Les arythmies soutenues restent une contre-indication,
tout comme la grossesse, et I’allergie vraie aux produits de contraste. L’examen

doit étre expliqué au patient, qui doit étre entrainé aux tests d’apnée [[13]]
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Le patient sera ensuite installé en décubitus dorsal sur la table de I’examen. Une
voie veineuse de bon calibre sera posée au pli du coude. Les électrodes seront

appliquées sur une peau nettoyée et seche. Leur positionnement devra donner

un tracé adéquat [37] (figure [I.T4).

! B Détoctaus drayns X ©
"4

Tube a rayons X &2

Rayons X

FIGURE 1.14 — Principe général du scanner coronaire.

ii. Acquisition des images

L’acquisition des images Coroscanner, se fait suivant des parametres spéci-
fiques (de I’appareil) a des valeurs précises.

Les parametres kV (tension envoyée ou puissance) et mA (nombre d’amperes
envoyés) sont adaptés au poids et a la morphologie du patient ;ils sont abais-
sés chez le sujet mince pour diminuer I’irradiation et améliorer le contraste.
La synchronisation a 'ECG peut €tre prospective, mode séquentiel si la FC
est inférieure a 65 BPM (battements par minute) ou rétrospective, acquisition
hélicoidale continue avec reconstruction synchronisée rétrospective sur I’ECG.
Cette derniere est plus irradiante mais elle est obligatoire si la FC est supérieure
a 65 BPM. Un logiciel de modulation de dose est alors nécessaire. Le champ
d’acquisition doit étre réduit au minimum nécessaire a 1’étude souhaitée. Le
bolus de contraste est détecté de facon manuelle ou automatique a son arrivée
dans le tronc de I’artere pulmonaire. Le patient doit réaliser une apnée de 4 a 8
s lors de I’acquisition pour figer les arteres dans le but d’avoir une acquisition

interprétable [13]]. Figures (1.15][T.16] [T.17) présentent des coupes d’images en

niveau de gris issus d’un examen Coroscanner illustrant la structure du cceur.
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FIGURE 1.15 — Coupes CTA illustrant I’anatomie du coeur et ses arteres.
AA :aorte ascendante. PA :artere pulmonaire. LA :atrium gauche. CA :artere conique. DA :aorte descendante.
LV :ventricule gauche. CS :sinus coronaire. RV :ventricule droit. RA :atrium droit. PV :valve pulmonaire.

ESOPHAGUS —p

FIGURE 1.16 — Coupes sagittales d’une image CTA.
STE : sternum. MV :valve mitrale. GCV :grande veine cardiaque. LAD :artére coronaire gauche.

iii. Reconstruction des images

La synchronisation entre le patient et le manipulateur est trés importante dans la
qualité des images acquises. L’ étape essentielle est le choix de la phase de rem-
plissage maximal des coronaires et de I’immobilité des structures cardiaques,
le plus souvent obtenue en diastole. Dans un quart des cas, et d’autant plus si la
FC est supérieure a 75 BPM, la meilleure phase est la systolique [[13].

Les reconstructions sont ensuite largement assistées par les consoles, qui varient
selon les constructeurs, mais qui procedent toujours sur un mode volumique

(Volume Rendering VR) pour I’anatomie globale avant de reconstruire en 3D
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(b)

FIGURE 1.17 — Coupes coronales d’une image CTA.

RMPA :arteres pulmonaire principale droite. LSPV :veine pulmonaire supérieure gauche. IVC :veine cave infe-
rieure. RA :atrium droit. RVOT :voie de sortie ventriculaire droite. RIMA :mammaire interne droite. LIMA :mam-
maire interne gauche.

I’arbre coronaire, et d’analyser chaque vaisseau en MIP (Maximal Intensity
Projection) et en exploration curvilinéaire [13]].

La fonction du ventricule gauche, des valves, de 1’aorte et du péricarde sont
également analysés. Dans tous les cas, I’analyse des structures extracardiaques
accessibles dans le champ d’acquisition doit étre réalisée pour ne pas passer a
coté d’une anomalie « de rencontre » (thorax, arteres pulmonaires, os, seins,

etc.) qui s’observe dans 5% des examens [[13]]. (figure [I.T8).

(b)

FIGURE 1.18 — Reconstruction en 3D de la zone cardiaque et de ses arteres coronaires.
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1.2 NOTIONS SUR LA TOMODENSITOMETRIE

Pour montrer 1‘origine des différents artefacts d‘acquisition, résumons en quelques phrases
le processus. Précisons que les paragraphes suivants ne sont qu‘un simple résumé d‘un systeéme
fort complexe, mais suffissent a montrer 1‘origine des artefacts d‘acquisition.

Le scanner est une chaine radiologique avec un tube a rayons X et un ensemble de détec-
teurs disposés en couronne. Le principe repose sur la mesure de 1‘atténuation d‘un faisceau de
rayons X (RX) qui traverse un segment du corps. Le tube et les détecteurs tournent autour de
1‘objet a examiner. De multiples profils d‘atténuation sont obtenus a des angles de rotation dif-
férents. Ils sont échantillonnés et numérisés. Les données sont rétro projetées sur une matrice

de reconstruction puis transformées en image analogique [I.19]

Faisceau [7]
Tube Rx Rx
/ ul
/ K=
s u u3
e e 1 - Gﬂ
_ \\ ot : / =
Détecteurs ™~ ] 1;/ &
— - o= pl 4+l 3+
\ / Detecteur o]

FIGURE 1.19 — Tube et détecteurs tournant autour du patient. De multiples mesures
d‘atténuations sont effectuées selon différents angles de rotation du tube. L‘atténuation me-
surée par un détecteur dépend de toutes les structures traversées et la valeur de p est une valeur
moyenne.

Un faisceau de RX traversant un objet homogene d’épaisseur x subit une atténuation définie

par la relation (eq. [I.T) :

I

log() = px (1.1)

Avec Io : intensité incidente du faisceau ;
I : intensité émergente ;
i : coefficient d‘atténuation de 1‘objet traversé ;

x : épaisseur de 1‘objet.
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La matrice est un tableau composé de n lignes et n colonnes définissant un nombre de carrés
élémentaires ou pixels. Les matrices actuelles sont le plus souvent en 512. A chaque pixel de
la matrice de reconstruction correspond une valeur d‘atténuation ou de densité. En fonction
de sa densité, chaque pixel est représenté sur 1‘image par une certaine valeur dans 1‘échelle
des gris. Les coefficients de densité des différents tissus sont exprimés en unités Hounsfield
(UH). L*éventail varie de —1000 a +4000, avec le choix de la valeur de zéro pour 1‘eau, —1000
pour 1‘air et +1000 pour le calcium. L ceil humain ne distinguant que 16 niveaux de gris, les
2000 paliers de densité ne peuvent étre vus simultanément sur 1‘écran. La fenétre correspond
aux densités qui seront effectivement traduites en niveaux de gris a 1‘écran. Deux parametres

modulables définissent la fenétre utile de densités [[140].

¢ le niveau (level) : valeur centrale des densités visualisées.

* la largeur de la fenétre (window) détermine le nombre de niveaux de densité.

En augmentant la fenétre 1‘image s‘enrichit de niveaux de gris mais le contraste diminue

entre les structures de 1‘image. En diminuant la fenétre, le contraste augmente [140]].

1.2.1 Unité Hounsfield

L’unité Hounsfield (HU) est une mesure quantitative relative de la densité radio utilisée
par les radiologues dans I’interprétation des images de tomodensitométrie (CT). Le coefficient
d’absorption/atténuation du rayonnement dans un tissu est utilisé pendant la reconstruction CT
pour produire une image en niveaux de gris. La densité physique du tissu est proportionnelle a
I’absorption/atténuation du faisceau de RX. L’unité Hounsfield, également appelée unité CT, est
ensuite calculée sur la base d’une transformation linéaire du coefficient d’atténuation linéaire
de base du faisceau de RX, ou I’eau est arbitrairement définie comme étant de zéro HU et 1’air
—1000HU.

La transformation linéaire produit une échelle Hounsfield qui s’affiche sous forme de tons
gris. Les tissus plus denses, avec une plus grande absorption du faisceau de RX, ont des valeurs
positives et semblent brillants ; un tissu moins dense, avec moins d’absorption du faisceau de
RX, a des valeurs négatives et apparait sombre. L’unité Hounsfield a été nommée d’apres Sir
Godfrey Hounsfield, récipiendaire du prix Nobel de physiologie ou médecine en 1979, pour son
r6le dans I’invention de la tomodensitométrie, car elle a été immédiatement reconnue comme

un instrument de diagnostic révolutionnaire [39].
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Dans un voxel avec un coefficient d’absorption moyen ux, la valeur correspondante en UH

est alors donnée par :

UH = 1000 x HX = Heau (1.2)
Meau

Lean €St le coefficient d’absorption linéaire de 1’eau.

1.3 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons introduit quelques notions de base concernant 1’anatomie du
ceeur, les calcifications coronaires et I’apport des différentes modalités d’imagerie cardiaque
notamment la tomodensitométrie dans le diagnostic des CAC, des micro CACs et I’étiquetage
de ces derniers.

Vue le caractere subtil des l1ésions coronaires et en raison du faible contraste des imageurs
scanner, I’interprétation des images TDM devient une tache treés difficile et demande une forte
concentration dans une fourchette de temps assez grande.

De ce fait, notre these propose une méthode totalement automatique pour la détection pré-
coce des CAC et des micros CAC, ainsi que leurs localisations dans les différents coronaires a
partir des images tomodensitométriques, dans le cadre de 1‘aide au diagnostic.

Une synthese bibliographique sur les outils de traitement d’images et les différents travaux

effectués dans ce cadre d’étude, sont proposés dans le deuxieéme chapitre.
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Chapitre 2

ETAT DE I’ART

L’analyse des calcifications coronaires est I’un des sujets les plus étudiés en imagerie médi-
cale. Une multitude de méthodes, a la fois automatiques et semi-automatiques, ont ét€ dévelop-
pées pour la détection, I’amélioration, la segmentation et la classification des images.

Le chapitre présente une syntheése des recherches menées a ce jour, dans le domaine de
I’imagerie cardiovasculaire. L’analyse de la littérature est organisée comme suit : nous com-
mencerons notre discussion sur la segmentation des images médicales et précisément cardio-
vasculaires, avant de passer a la segmentation du cceur entier. Ensuite, nous présenterons les
méthodes exposées dans 1’état de 1’art, pour la détection des calcifications coronaires et le cal-

cul du SA.

2.1 Segmentation des images médicales

La segmentation d’images médicales est une détection automatique ou semi-automatique
de I'image bidimensionnelle (2D) ou tridimensionnelle (3D). La segmentation d’image est la
procédure de division d’une image numérique en un ensemble multiple de pixels. L’objectif
a priori de la segmentation est de simplifier les choses et de transformer la représentation des
images médicales en un sujet porteur de sens. La segmentation est une tache difficile en raison
de la grande variabilité des images. En outre, de nombreuses variantes de modalités, telles
que la tomodensitométrie, les rayons X, I'IRM, la microscopie, la tomographie par émission de
positons, la tomographie par ordinateur a émission unique, entre autres, rendent la segmentation
difficile. La difficulté réside dans le fait de segmenter des régions avec des bords manquants, de
I’absence de contraste et de texture entre la région d’intérét (ROI) et I’arriere-plan (fond)).

Pour signaler ces problemes, de nombreuses approches de segmentation ont été proposées
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avec des résultats prometteurs. La segmentation aide les médecins a diagnostiquer et a prendre
des décisions. Apres la segmentation, les caractéristiques défectueuses doivent étre extraites via
un processus d’extraction de caractéristiques.

L’extraction de caractéristiques est le type de réduction de dimensionnalité qui représente
efficacement la région défectueuse d’une image médicale par un vecteur de caractéristiques
compact a 1’aide de la ROI. Le processus d’extraction de caractéristiques est le processus de
réduction d’attributs. La fonctionnalité est la représentation de la combinaison de mots-clés.
La détection et I’extraction de caractéristiques sont combinées pour résoudre le probleme de
vision par ordinateur. Une fois les caractéristiques extraites, elles seront utilisées pour créer des

modeles pour une détection précise.

Segmentation des images cardiovasculaires : Les maladies cardiovasculaires, selon les sta-
tistiques de I’organisation mondiale de la santé (OMS,2019), font partie des principales causes
de déces dans le monde. Plus de personnes meurent de maladie cardiovasculaire chaque an-
née que de toutes autres causes. Les évaluations avec des systemes d’imagerie cardiaque non-
invasive, tels que la tomodensitométrie (TDM), I'imagerie par résonance magnétique (IRM)
et I’échographie (US), ont été largement utilisées dans le diagnostic des problémes cardiaques
anatomiques et fonctionnels.

La tomodensitométrie est la modalité de choix pour I’imagerie cardiaque en raison de sa
haute disponibilité et de son faible prix. Malheureusement, le nombre croissant des données a
analyser submerge les médecins. L’aide au diagnostic devient indispensable, et les chercheurs
se précipitent a la recherche du meilleur systeme d’assistance au diagnostic automatique.

La segmentation est I’une des phases de traitement de ces systemes. Cependant, malgré la
grande diversité de ses méthodes, il est toujours difficile de trouver une solution completement
automatique, notamment en 3D ; cela est di aux variations de formes et de fond de 1’anatomie
du ceeur, a travers des coupes. Les méthodes de segmentation cardiaque se heurtent a plusieurs
complexités : mouvements de la poitrine lors de la respiration, battements cardiaques, mou-
vements physiques du patient et bruits d’acquisition. L’ensembles des données utilisée dans
ce cas est déclenché par un ECG qui suit les fréquences cardiaques et minimise le bruit des
mouvements cardiaques.

Une multitude de méthodes, a la fois automatiques et semi-automatiques, ont été dévelop-
pées pour la détection, I’amélioration, la classification, etc. Le chapitre résume les recherches

menées a ce jour.
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Notre recherche bibliographique a été orientée selon quatre axes :

1. La segmentation de la région d’intérét et le coeur entier : nous nous concentrons sur I’ex-
traction de la région qui contient I’information utile en segmentant le cceur entier dans les

volumes tomographiques ;
2. La détection des calcifications coronaires ;
3. L’étiquetage des calcifications coronaires ;

4. I’estimation ou le calcul du SA partiel, et total des CACs.

2.2 Segmentation de la region d’intérét (ROI) et du ceeur en-
tier

Les méthodes de segmentation sont nombreuses et variées, allant de la plus simple (niveau
pixel) a la plus complexe, dite sémantique. Certains chercheurs visent d’abord a détecter les
structures périphériques, puis la détermination cardiaque basée sur la connaissance de 1’anato-

mie.

La sélection de la région d’intérét (ROI) : Un bon choix de la ROI est une procédure de
prétraitement qui améliore la précision de la segmentation et réduit le temps de traitement. C’est
une tache critique dans 1’analyse des 1ésions cardiovasculaires. Dans la littérature, le choix de
la ROI change en fonction de 1’objet a segmenté.

L’ objectif de la sélection appropriée de la ROI est d’améliorer la précision de la segmenta-
tion et de réduire le temps de traitement.

Nous allons maintenant examiner les approches de sélection de la ROI qui ont été dévelop-
pées pour I'imagerie CT cardiaque. Le coeur est considéré comme ROI par un groupe de cher-
cheurs dans le but de détecter les calcifications coronaires [69], [[159], [162] et [127]. D’ autres,
comme [156] et [[71], ont retiré les coronaires et les ont utilisées comme ROI pour I'identi-
fication du CAC. Pour isoler la zone cardiaque des autres structures environnantes, [[166] ont
construit un cercle autour du cceur. La recherche de la CAC sera limitée a la zone a I’intérieur
du cercle. La cage thoracique a été éliminée par [159]], laissant les poumons comme région

cardiaque avec de la graisse qui I’entoure pour la segmentation CAC.
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Segmentation de la région

d’intérét (ROI)
| |
Coeur : Artére coronaire : Autres :
- (Isgum et al., 2005); - (Wolterink et al., 2015); - (Yang et al., 2016);
- (Wu et al., 2009); - (Isgum et al., 2012). - (Wu et al., 2009).

- (Xie et al., 2014);
- (Santini et al., 2017);
- (Ecabert et al., 2006).

FIGURE 2.1 — Diagramme des méthodes de sélection de la ROI.

La méthode de shahzad et al. [133]] est basée sur I'usage d’atlas suivi d’un recalage rigide,
qui a attiré notre attention sur la premiere section de notre volume d’intérét. Enfin, toutes les
approches évoquées, y compris celle de ([69], [47]], [135], ...etc), divisent 'image en deux

régions, la région d’intérét (coeur, coronaires, ... ) et le reste du volume.

La segmentation du cceur : La connaissance de 1’anatomie du ceeur entier est une condition
préalable a de nombreuses applications cliniques. La segmentation du cceur entier, qui délimite
les sous-structures du ceeur, peut €tre tres utile pour la modélisation et I’analyse de 1’anatomie
et des fonctions du cceur.

La segmentation du cceur est habituellement exigée dans la pratique clinique, pour le calcul
des parametres fonctionnels chez les patients, comme la détection des maladies coronariennes
(CAD).

Pour les données cardiaques CT et IRM, une variété d’approches de segmentation du cceur
entier a été présentée ces dernieres années. Dans ce qui suit, nous allons citer quelques ap-

proches précédemment publiés. Nous allons aussi les listées dans le tableau [2.1]

* Funka et al. [53] ont appliqué la méthode de la coupe de graphe (graph-cuts) pour une

segmentation 3D du ceeur.

* Afin de séparer les composants cardiaques, Ecabert et al.[47] ont utilisé le ceeur comme
ROL. IIs ont utilisé le modele actif de forme (ASM) en conjonction avec I’analyse en com-
posantes principales (PCA) et le recalage affine pour étudier la robustesse et la précision

de la segmentation des troncs myocardiques, aortiques et pulmonaires.

* Wu et al. [159] ont identifié des contours des régions principales de I’image coronaire
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MSCT par I’application d’un filtre de Canny. L’ opération est suivie d’une dilatation mor-
phologique de I’image, et de la suppression des grands objets ayant des faibles niveaux
d’intensité. La région centrale dans les grands objets vides non dilatés représente la région
de I’aorte, cette derniere sera considérée comme point de départ pour la segmentation par
la méthode de déformation du contour avec les forces potentielles de distance (Snake

Deformation With Distance Potential Forces).

* Yang et al. [165] ont entouré le ceeur d’un cercle qu’ils ont considéré comme ROI. Dans
la segmentation CAC qui a suivi, la ROI a réduit les faux positifs. Les auteurs ont utilisé
la transformée de Hough pour segmenter 1’aorte en premier. L’approche atlas est ensuite
utilisée en combinaison avec 1’algorithme ASGD (Adaptive Stochastic Gradient Descent
Method) pour segmenter le cceur. La méthode de la ligne médiane a été choisie pour ex-
traire et marquer les branches coronaires dans cette étude. Enfin, pour la détection et le
calcul du SA, le seuillage osseux, I’algorithme des composants connexes et la classifica-

tion SVM sont combinés.

» La segmentation cardiaque gauche et droite fait I’objet de recherches de Larrey et al. [84].
Pour ce faire, ils ont utilisé des approches de seuillage osseux, la suppression d’objets sous
500 pixels et un seuillage optimal pour segmenter respectivement les vertebres, le cceur

et le coeur gauche.

* Xies et al. [[162] ont limité la région du cceur par des segmentations des organes (les pou-
mons, 1’os, ’aorte et des tissus graisseux) et ont identifié les groupes d’objets connexes
de voxels (m = 1000) de haute intensité, groupés en composantes connexes, en tant que

CAC.

* Cao et al. [27] ont utilisé des contours pour segmenter le cceur. La méthode est basée sur
la sélection manuelle d’un point de départ pour que 1’algorithme de croissance de région
commence la segmentation. Pour découvrir le contour du cceur de la coupe initiale, des
opérations morphologiques (dilatation suivie d’érosion) sont utilisées. Le résultat de la
segmentation de la coupe précédente sert de contour initial pour la coupe suivante, qui est

ensuite fusionnée avec un filtre gaussien).

L’isolation et la classification des structures qui composent le cceur ont été évoquées dans

plusieurs ouvrages :
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e Dans le travail de Yalamanchili et al. [[164], trois classificateurs binaires de machines a
vecteurs de support sont utilisés pour séparer les quatres tissus (graisse, muscle, sang et

calcium).

* La méthode multi-atlas automatique est présentée dans le travail de Kiricsli et al. [79]

pour la segmentation de la surface externe du péricarde, puis les cavités cardiaques.

L’isolation de tout le cceur permet de visualiser facilement la surface du cceur malgré la
proximité d’organes environnementaux tels que les cotes et les vaisseaux sanguins pulmonaires,
en particulier le muscle de la paroi thoracique antérieure. Quelques ceuvres ont réalis€é une
reconstruction 3D en utilisant le modele déformable pour segmenter les cavités cardiaques de
diverses modalités d’imagerie [131]], [48]].

En ce qui concerne la segmentation sémantique, I’apprentissage profond est devenu un outil

tres efficace bien que nécessitant une importante base de données pour la phase d’apprentissage.

* La méthodologie proposée de Larrey et al. [84] repose sur des techniques de traitement
et d’analyse des images (telles que le multi-seuillage basé sur des parametres statistiques
locaux et globaux, la morphologie mathématique et le filtrage des images). Les résultats
de segmentation sont validés par la comparaison avec la vérité terrain délimitée manuel-
lement, a la fois qualitativement (aucune erreur notable n’a été décelée apres inspection

visuelle) et quantitativement (chevauchement de masse supérieur a 90%).

* Dans le travail de Joyce et al. [7/6], les auteurs ont démontré la possibilit¢ d’une seg-
mentation des structures cardiaque (ventricule gauche et droite, myocarde), en utilisant
plusieurs classes, sans étiqueter I’ensemble de données. L’ auteur a proposé une nouvelle

architecture de réseau neuronal (GAN).

* L’article de Bui et al. [23]] ont publié un article décrivant une technique de segmentation
cardiaque basée sur un modele de marche aléatoire (Random walk) et la détection auto-
matique des germes. Pour classer ces structures environnantes, ils ont utilisé un seuillage
osseux (> 130HU), pulmonaire ([—1000; —400] combiné avec la morphologie mathé-

matique), musclaire (> 0HU avec érosion).

Il convient toutefois de noter que toutes ces approches nécessitent des données d’appren-
tissage détaillées et étiquetées. Par contre, dans I’article de Joyce et al. [76], ils démontrent
que I’utilisation d’un apprentissage antagoniste et de cofits supplémentaires non supervisés per-

met d’entrainer un algorithme de segmentation anatomique multi-classes sans aucune étiquette
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de vérité terrain pour I’ensemble de données a segmenter. Plus précisément, en utilisant des
étiquettes provenant d’un ensemble de données différentes, de la méme anatomie (bien que
potentiellement dans une modalité différente), ils entrainent un modele pour synthétiser des
masques d’étiquettes multicanaux réalistes a partir d’images cardiaques d’entrée en TDM et en
IRM, grace a un apprentissage antagoniste.

D’aprés Rahman et al. [119], les images cardiaques MR/CT sont prétraitées pour augmenter
le contraste et pour identifier les contours réels des objets a I’aide des techniques de gradient et
sigmoides. Ils ont détecté la forme circulaire de 1’aorte, par la transformée de Hough.

Une approche non supervisée est proposée dans I’article de Rim et al. [[121], ils introduisent
une segmentation sémantique du cceur entier combinant le regroupement des K-Moyennes
comme méthode de seuillage et la méthode de morphologie mathématique comme amplificateur

de seuil.

La segmentation de la graisse : La graisse péricardique est un facteur de risque bien connu
des maladies cardiovasculaires. Malgré le fait que la graisse péricardique est couramment obser-
vée lors des tomodensitogrammes pour la notation du calcium coronaire, elle est actuellement
négligée dans le traitement des images CT en raison d’un manque d’outils informatiques pour
la reconnaissance et la quantification automatiques de la CAC.

Les recherches antérieures sur I’imagerie de la graisse péricardique se limitaient aux zones
d’intérét définies manuellement et aux limites d’atténuation de la graisse. L’atténuation CT

moyenne pour le tissu adipeux differe d’un sujet a I’autre et d’un scanner a 1’autre.

* Dey et al. [41] ont quantifié la graisse abdominale dans un scanner cardiaque natif. Pour
éviter les coupes sans informations sur le cceur, la ROI qui contient le volume cardiaque
est visiblement délimité des cotés supérieur et inférieur. Le travail a été complété en
appliquant un seuillage osseux (170HU), un seuillage musculaire (>0 HU) et un seuillage

pulmonaire (>-500HU), qui ont été suivis d’une croissance de la région.

* Rodrigues et al. [123] ont segmenté la graisse a I’aide d’un atlas et de contours actifs
géodésiques. Pour distinguer les deux formes de graisse (péricardique et médiastinale),

ils ont utilisé une classification par forét aléatoire.

* Commandeur?2 et al. [33] proposent un nouveau cadre d’apprentissage profond entiere-
ment automatisé, pour la quantification des tissus adipeux péricardique (EAT) et des tissus

adipeux thoraciques (TAT), a partir d’acquisitions CT calciques de I’artére coronaire sans
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TABLE 2.1 — Caractéristiques et évaluations des méthodes de segmentation du coeur par imagerie CT

cardiaque.
. N°de | Types |Dimension . T .
Références données | d’images| (2D/3D) Méthodes Automatisation| Evaluation
Lerreur médiane
[53] 70 |CTA  |3D Graph-Cuts semi- de surface= !
automatique | mm; I’erreur
moyenne=>5,5 mm.
L erreur mé-
@7] 13 CTA 3D ASM, ACP, recalage Automatique diane de su’rfacez
affine 4,1 mm ;I’erreur
moyenne=5,5 mm.
[159] 16 CT 2D tSiznllage, CONTOUIS 4¢- | A\ tomatique | -
[165]] 32 CT 2D Atlas, ASGD Automatique |-
Seuillage optimal, Corrélation
[84]] 32 CT 2D filtre de gradient, filtre | Automatique
. > =94,42%
de sigmoide
(162] A1 CT D Multi-seuillage, com- Automatique Corrélation
posantes connexes =0,91%
Sélection du point de
27 130 |cT 2D depart, croissance de Dice =96,8%
région, dilatation sui-
vie d’une érosion
(1641 36 CT D 3 c.lasmﬁeurs SVM bi- Automatique Chevauchement
naire moyen =87%
[79] 36 CT 2D-3D Multi-atlas Automatique | Dice =0,91%
Dice(CT) =0,66% ;
20 CT -|CT . .
[76] 20 IRM | -IRM 3D GAN Automatique | Dice(MRI)
=0,51%.
Transformé de Hough . Erreur moyenn
48] CT 3D D Automatique ~0.820.1
[123]] CT 3D Random Walk Automatique | Dice =0,9240,02%
filtre de  gradient,
filtre de sigmoide,
[119] 27 CT-IRM |3D Transformé de Hough, | Automatique |-
algorithme de seuil
connecté
Score de = sil-
houette moyen
K-moyennes, convex . =0,413;  Préces-
[121]] 500 CT 2D hull Automatique Sion=34.9% : inter-
section moyenne
sur union =41,26%
Revu CT- L’ apprentissage en
[30] (100 |[IRM- |2D-3D rolf’f)’n - & . .
articles) | US P
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contraste. Un premier réseau neuronal convolutionnel multi-taches (ConvNet) est utilisé
pour déterminer les limites cardiaques et effectuer la segmentation du cceur et des tis-
sus adipeux. Un deuxieme ConvNet, combiné a un modele de forme statistique (SSM),
permet la détection du péricarde. Les segmentations EAT et TAT sont ensuite obtenues a

partir des sorties des deux ConvNets.

Pour la segmentation de la graisse dans les images tomodensitométriges, des réseaux de
neurones profonds ont été fréquemment déployés.

La méthode ACNN est présentée dans les travaux d’Oktay [108], il a incorporé une forme
globale plutét qu’une information d’étiquette en utilisant des images a basse résolution. Cer-

taines méthodes sont répertoriées dans le tableau[2.2]

TABLE 2.2 — Caractéristiques et évaluations des méthodes de segmentation de la graisse par imagerie
CT cardiaque.

s N° de Types | Dimension 3 T .
Références données | d’images | (2D/3D) Méthodes Automatisation| Evaluation
Seuillage, croissance . Corrélation
[41] 105 CT 2D de région Automatique 0.98%
Précession
(123] 20 CT 2D RF Automatique | = o; - Taux
moyen de vrais
positifs =96,2%
Corrélations(EAT)
. =92.4% ; Cor-
[33] 250 CT 2D ConvNet, SSM Automatique rélations(TAT)
=94.,5%.

Choix de la méthode de segmentation : Parmi les méthodes de segmentation évoquées, 1’ap-
proche multi-seuils ou seuillage optimal couplée a la composante connexe établie en [162]]
s’adapte a notre type d’image. En effet, il permet la détection de 1’anatomie cardiaque sur des
tomodensitogrammes natifs sans connaissance préalable de 1I’emplacement du cceur. Il permet
également la détection des structures entourant le cceur (poumon, cage thoracique et graisse
péricardique), ce qui n’est pas réalisable avec des approches qui reposent sur les modeles dé-
formables (nécessitent toujours des contours initiaux) comme ([27], [47], [159]).

La méthode de Funka et al. [53]] est une méthode semi-automatique qui nécessite une bonne
initialisation des points d’intérét, pour la séparation entre 1’objet et le fond. En plus, c’est la
méthode la plus simple parmi celles décrites qui distingue automatiquement les structures tho-

raciques adjacentes.
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En revanche, du fait que les scanners respectent 1’intensité spécifique bien catégorisée sur
I’échelle de Hounsfield, cette méthode est appliquée a I’image TDM native, et repose sur 1’hy-
pothese d’une d’intensités spécifique du coeur. De plus, contrairement aux approches d’appren-
tissage automatique ou en profondeur, cette méthode ne nécessite pas une grande quantité de
données. Elle utilise simplement des images CT natives et ne prend pas en compte les informa-
tions de CT avec contraste, ce qui a été fait par ([33], [47], [79]).

Plusieurs travaux mentionnent la détection de I’aorte comme premier repere anatomique
([691, [166], [119], [44]). La transformée de Hough est 1’approche la plus appropriée, parce
qu’elle peut reconnaitre des structures circulaires avec des rayons bien définis. Une méthode de
I’enveloppe convexe (convex Hull) est une approche efficace pour extraire la région a I’intérieur
de deux objets ([[121]]), mais elle nécessite une initialisation adéquate des volumes d’objet au
préalable. Par conséquent, le cceur et les régions environnantes peuvent étre facilement séparés,

comme nous le verrons au chapitre 3

2.3 Détection des calcifications coronaires

Diverses méthodes ont été proposées pour la notation du calcium dans les images CT sans
contraste amélioré au cours de la derniere décennie ; en commengant par des approches basées
sur des regles de la morphologie mathématique, du seuil, de la région, jusqu’a I’apprentissage
automatique (ML) conventionnel, aux approches plus performantes [22], pour arriver aux ap-
proches plus sophistiquées de 1’apprentissage profond.

Certaines études publiées précédemment sur les algorithmes de notation du calcium semi-

automatis€s ou entierement automatisés sont présentées dans cette section.

* Henglin et al. [65] et [138] ont examiné des travaux utilisant des algorithmes d’appren-

tissage automatique en imagerie cardiovasculaire.

* De plus, Litjens et al. [92] ont examiné des études sur I’imagerie cardiovasculaire utilisant

des algorithmes d’apprentissage en profondeur.

* Ivsgum et al. [70] ont utilisé des images de scanner, sans produit de contraste pour détecter
les calcifications coronaires. Un mélange de classificateurs a été utilisé pour déterminer
I’emplacement d’une calcification coronarienne probable par rapport aux régions aortique
et cardiaque (K-NN et SVM). Les auteurs ont utilisé le seuillage osseux (>130 HU) pour

détecter les régions calcifiées, puis ont étiqueté les composants pertinents et sélectionné
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des objets d’un volume inférieur a 2500 voxels (1387 mm?). Vient ensuite la phase de
sélection des parametres, le volume, la forme, les attributs spatiaux et les caractéristiques
d’apparence sont calculés. Enfin, ils ont évalué les performances des classificateurs indé-
pendamment, ainsi qu’en combinaison avec et sans la phase de sélection des parametres.

Le score de calcium est calculé.

* Les CAC sont segmentées et étiquetées dans Saur et al. [128]]. Pour ce faire, ils trouvent
d’abord I’intensité moyenne de Hounsfield et 1’écart type de 1’agent de contraste dans
cette région, puis segmentent les aortes ascendante et descendante. L’arbre cardiaque a
ensuite été¢ segmenté a I’aide de caractéristiques d’intensité et de gradient, telles que le
coflit et la coupe de graphe. De plus, la technique de marche cubique a été intégrée au
seuillage osseux (130 HU), aux composantes connexes supérieures a 5000 mm3 et a I’al-
gorithme de marche cubique. Enfin, les CACs sont enregistrées avec I’arbre coronaire et
les candidats avec une distance de plus de 0, 5mm entre les scanners CT et CAT sont

éliminés. Le score de calcium est utilisé pour catégoriser le niveau de risque du patient.

* Shahzad et al. [135] ont déterminé 1’emplacement du calcium sur images CT a contraste
amélioré. Pour la segmentation de la branche coronaire, un atlas est créé. Cette étude
utilise un recalage non rigide des images d’atlas sur des images CT/CTA pour déterminer
la densité de I’artere coronaire. Apres un seuillage osseux (>130 UH), le SA est ensuite

calculé selon la méthode de calcul du score d’ Agatston.

e Isgum et al. [71] ont également publié une autre approche de classification pour le calcul
du score du calcium coronaire en scanner thoracique a faible dose. Ils ont d’abord crée
une carte probabiliste en utilisant la segmentation multi-atlas. Cette carte attribuait une
probabilité a priori a la présence de calcifications coronaires a chaque emplacement d’un
scan. Par la suite, un systeme de reconnaissance de formes statistiques a été congu pour
identifier les calcifications coronaires par leur texture, leur taille et leurs caractéristiques
spatiales ; les caractéristiques spatiales ont été calculées a I’aide de la carte du calcium
coronaire. Ils ont évalué les performances des algorithmes de classification suivants : K-
NN, SVM, « linear discriminant classifier » (LDC) et « quadratic discriminant » (QDC)
dans la détection des CACs. Les calcifications détectées ont été quantifiées en termes de

volume et de score d’ Agatston.

* Kurkure et al. [83]] ont détecté des calcifications coronaires, avec un systeme de classifi-
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cation utilisant un systeéme de coordonnées centrées sur le cceur. Ce systeme a été utilisé
pour extraire des caractéristiques spatiales (la location spaciale, la texture basées sur les
pixels, la texture basée sur la région, la taille, la forme et I’apparence de la zone d’intérét,
les moments de forme, I’excentricité, la compacité, 1’anisotropie, I’inertie et les statis-
tiques de premier ordre basées sur la densit¢é HU (moyenne, maximum, minimum, écart
type, asymétrie, aplatissement et entropie ), longueur du grand axe, longueur du petit axe,
rayon équivalent, longueur radiale moyenne). Ensuite deux classifieur SVM sont utilisés,
I’un pour I’étiquetage des calcifications artérielles (aorte et arteres coronaires) chez tous
les candidats, et I’autre pour I’étiquetage des calcifications coronaires parmi les calcifica-

tions artérielles.

Brunner et al. [21] ont détectés des arteres coronaires en utilisant le systeme de coordon-
nées décrit dans le travail de Kurkure et al. [83]]. Un classifieur SVM a détecté les CAC.
Les scores régionaux de calcium ont été calculés en utilisant une division équidistante des

zones des artéres coronaires.

Xies et al. [[161] ont limité la région cardiaque en enlevant les poumons, les os, ’aorte et
le tissu adipeux. Ensuite, ils ont appliqué un filtre moyen 3 x 3 x 3 et identifi¢ les CACs
a I’aide du seuil de segmentation osseuse, les CACs sont considérés comme des groupes

connexes de plus de cinq voxels.

Wolterink et al. [[155], [166] ont créé un atlas pour segmenter la ligne médiane des coro-
naires et identifier les vraies calcifications par forét aléatoire (RF). Le travail est finalisé

par un calcul de score selon Agatston.

Wolterink et al. [157], ont utilisé I’apprentissage supervisé par ConvNet pour identifier et

quantifier les CACs a I’aide les trois plans : axial, sagittal et coronal.

Yang et al. [166] ont extrait le coeur et ont segmenté I’arbre vasculaire coronaire du méme
patient. La ROI a éliminé les fausses calcifications localisées dans les tissus environnants.
Ils ont appliqué un classificateur SVM pour discriminer les calculs coronaires du bruit

d’image.

Lessmann et al. [89] ont utilisé deux réseaux de neurones convolutifs (CNN) sans extraire
la région d’intérét. Le premier réseau permet d’étiqueter les candidats en fonction de leur
localisation anatomique. Le second réseau identifie les calcifications réelles, parmi les

candidats détectés.
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 Santini et al. [[127] ont créé un atlas cardiaque. Ils ont appliqué un seuil de 130 Unités
Hounsfield (HU) pour extraire les CAC, les valves et les calcifications aortiques ainsi que

le bruit. Le réseau ConvNet a été concu pour détecter de vraies CAC.

* Shadmi et al. [134] ont utilisé une combinaison de seuillage, d’analyse des composants
et de processus morphologiques (point de bifurcation de la trachée) pour détecter les
poumons, la trachée et la carene. Ils ont ensuite mis les deux réseaux de neurones U-Net

et DenseNet pour la prédiction du score de calcium.

* Vsprem et al. [142] ont utilisé 1’algorithme EM (Expectation-Maximisation) pour séparer

les vrais CAC de I’arriere-plan.

e Zreik et al. [170] ont extrait les caractéristiques de I’image d’un volume centré autour
de chaque point central de la paroi artérielle. Ensuite, ils ont analysé les caractéristiques
extraites de la séquence des volumes analysés. Dans un premier temps, un CNN 3D dé-
tecte la plaque coronaire et caractérise le type de plaque détectée (pas de plaque, non
calcifiée, mixte, calcifiée). Ainsi, il détecte la sténose de 1’artére coronaire et détermine
la signification anatomique de la sténose (pas de sténose, non-significative, significative).
Deuxiemement, un RNN est déployé pour analyser et accumuler les caractéristiques ex-

traites par le CNN. Il organise tous les voxels dans un seul vecteur pour la classification.

* Dans le travail de Cano et al. [25], les auteurs créent un réseau de régression d’apprentis-
sage profond 3D automatique pour effectuer une régression directe du score d’ Agatston

(SA) en sautant I’étape de segmentation.

Une collection de travaux récents est résumée dans le tableau

TABLE 2.3 — Caractéristiques et évaluations des méthodes de détection des CAC par imagerie CT
cardiaque.

Références dljnn(:’:zs d:fznzegses D(lzrgjgls)l()m Méthodes Automatisation| Evaluation
Seuillage> 130 HU,
étiquetage en com-
[70] 76 CT 2D p?san.tes COMMEXES, Automatique |-
sélection des objets
avec volume < 2500
voxeles (1387mm?)
Seuillage, les com-
CT/ posantes connexes > . TP =760 ; FP=699 ;
[125] 27 e %P 5000mm?, algorithme | MU | ppy_ 55 1gp,
du marche cube.
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Références dgnnc:’:i:s d:fr}g;?es ?;rgigg?n M¢éthodes Automatisation| Evaluation
.. Coefficient de ré-
[133] 170 g%& 2D ii?lsl,a;zcalage rigide, Automatique |gression de Pear-
son R? = 0, 88.
Seuillage, classifi-
[71] 231 CT 2D cation (K-nn, SVM, | Automatique 53?\[;?(213-1;1;\1 *
LDC, QDC) ’
Précession
[83] 105 |CT 2D Seuillage, SVM Automatique ﬁ?és,:zgzjo};e?ssﬁé:
cificité =98,62%.
Spécificité
211 30 CT 2D SVM Automatique | >0 0%
précession
=85,27+14,67%.
Seuillage, calcule et
[L55] 164 CT 3D sélection des para-|Automatique |Spearman p=0,98.
metres, RF
Seuillage, compo- g .
[157] 72 CT 2D santes connexes, . Cohen kappa =0,8.
automatique
RF
Seuillage,  compo- Sensibilité =0,99;
[166] 32 CTA 2D santes connexes, | Automatique T
PPV =0,97.
SVM
. F1 score =89%;
[89] 1744 CT 2D CNN Automatique Sensibilité =92%.
Pearson coefficient
=0.983; Cohen k
. =0.879; sensibilité
[127] 152 CT 3D CNN Automatique 91.24% : spécificité
= 95.37%; (PPV)
=90.5%.
[134] 1054 CT 3D U-Net et DenseNet Automatique ;Z;;;a:%gq; ?8%’
Corrélation in-
Seuillage >130 HU, terclasses GE
[142] 293 CT 3D composantes connexes | Automatique |=94,3% ; SIE-
3D, algorithme EM MENS =94,6% ;
PHILIPS =85,6%.
Précision =72%;
[170] 131 CTA 3D RCNN Automatique |F1 score =61%;
Cohen k=0,6.
[25] 6983 CT 3D CNN Automatique | Corrélation =92%

Nous pouvons méme inclure des études publiées récemment qui examinent le lien entre les

maladies cardiovasculaires (en particulier les CACs) et d’autres maladies. Luo et al. [93] ont
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exploré I’association entre la CAC et la mortalité hospitaliere et les événements indésirables
chez les patients atteints de COVID-19. L’association de GE [55]] ont étudié I’association entre
la sclérostine sérique, la calcification de I’ artere coronaire (CAC) et les résultats chez les patients
en dialyse d’entretien. Drobni et al. [45] ont cherché a évaluer les influences génétiques versus
environnementales sur le score de calcium (calcification de 1’artére coronaire), les volumes de
plaque non calcifiée et calcifiée par angiographie par tomodensitométrie coronarienne chez des
paires de jumeaux adultes sans maladie coronarienne connue. Dans cette étude [[132], les auteurs

voulaient voir s’il y avait un lien entre la mort par CAC et la mort par transplantation rénale.

Choix de la méthode de détection : En analysant ces nombreux articles répertoriés dans
I’état de I’art, nous trouvons que les algorithmes de segmentation 2D ou 3D basés sur le
seuillage osseux (> 130U H) établis pour les images CT permettent de détecter toutes les formes
de calcifications cardiaques. Ils consistent a segmenter les calcifications en intégrant des infor-
mations de connexion et de forme (volumes d’objets). L’un des avantages de cette stratégie est
qu’elle ne nécessite pas une grande base de données pour fonctionner correctement. Dans 1’état
de I’art actuel, c’est la stratégie la plus courante ([[70], [128], [71], [83], [155], [157], [166],
[142]). Cette méthode fonctionne bien pour notre type d’image, elle a donc été implémentée
avec quelques ajustements. Cependant, afin de distinguer les vrais et les faux candidats, cette
technique nécessite une étape de classification.

Dans la classification des CAC, les classificateurs les plus répandus sont SVM et RF ([[71],
(831, [153]], [[166], [142]). En conséquence, nous avons décidé de tester les deux classificateurs
afin de choisir celui qui correspondait le mieux a nos besoins.

Plusieurs articles tels que ([[70], [155]], [86]) décrivent I’extraction et la sélection des para-
metres. Cette étape est nécessaire pour réduire le temps d’apprentissage et augmenter la préci-
sion de la classification. Par conséquent, la sélection de la méthode de classification appropriée
sera essentielle.

Les méthodes d’apprentissage en profondeur, quant a elles, sont de plus en plus populaires
ces dernieres années, comme en témoignent les travaux de ([89], [127], [134], [170], [25]), et
elles produisent d’excellents résultats. Mais, elles exigent une tres grande base de données pour
I’apprentissage, que nous n’avons pas en raison de notre base de données limitée.

Le chapitre [ décrit la modification de 1’approche ([155] ) et ([157]]) pour tenir compte de

I’intensité, de la forme et du volume des CACs.
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2.4 Etiquetage des calcifications coronaires

La calcification des arteres coronaires (CAC) est un indicateur de maladie coronarienne, qui
est le type de maladie cardiaque le plus courant et est responsable de la mort de plusieurs
personnes chaque année, dans le monde [110]. Cependant, I’identification et I’étiquetage des
régions CAC dans les scans est difficiles, en raison du mouvement cardiaque et du bruit d’image
élevé, et pour lesquels seules des techniques de notation visuelle initiales ont été établies [[1360] ;
[137]. Dans cette section, nous présentons un état de I’art sur I’ étiquetage des arteres coronaires
sur les images tomodensitométriques a faible dose et 1’étiquetage des CACs par arteres, qui est

ensuite comparé aux scores visuels catégoriques du radiologue.

* Dans le journal Américain de cardiologies [[148]] ont indiqué que I’augmentation du nombre
d’arteres avec CAC, améliore la puissance diagnostique du score CAC Agatston tradi-
tionnel. Ils ont étiqueté et noté manuellement le contenu des CACs pour 4 arteres princi-
pales : gauche principale (LM), gauche antérieure descendante (LAD), circonflexe gauche
(LCX) et artere coronaire droite (RCA). Ils ont également démontré que LM et LAD

avaient une signification pronostique indépendante dans la prédiction de la mortalité.

L’ étiquetage automatique des CACs par artere a été développé pour le scanner cardiaque

déclenché par I'ECG.

* Ding et al. [44] ont segmenté la zone cardiaque et les arteres environnantes a 1’aide d’un
recalage d’atlas et d’un contour actif. Les CACs ont été identifiés a I’aide d’un seuillage
osseux et d’un algorithme de croissance de région. IIs ont ensuite utilisé une méthode de

séparation des régions basée sur la connaissance pour étiqueter les régions.

* Wolterink et al. [[156] ont utilisé une méthode de classification des caractéristiques pour
étiqueter les CACs individuelles (CNN et RF pour la détection et 1’étiquetage des CACs
respectivement). Les deux algorithmes ont combiné LM et LAD en une seule étiquette en
raison de la difficulté a distinguer visuellement les CAC, a la frontiere de LM et LAD. La

comparaison dans ces études a été faite avec des scores d’ Agatston semi-automatisés.

* Xie et al. [163], un algorithme informatique entierement automatisé a été développé, pour
évaluer la calcification des arteres coronaires (CAC) a partir de tomodensitométrie a faible
dose. La CAC est identifiée et évaluée dans trois principaux groupes d’arteres coronaires :

la CAC de I’artere principale gauche et descendante antérieure gauche (LM + LAD), le
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CAC de I’artere circonflexe gauche (LCX) et lea CAC de I’artere coronaire droite (RCA).
Le marquage des arteres est réalisé en segmentant tous les candidats CAC dans la région
cardiaque et en appliquant des contraintes géométriques sur les candidats, en utilisant des

régions anatomiques localement pré-identifiées.

Un algorithme d’étiquetage automatique d’arbres d’arteres coronaires est décrit par Cao
et al. [26], pour identifier les segments anatomiques des lignes médianes extraites a partir
d’images d’angiographie coronarienne par CCTA. Il est basée sur I’extraction des para-
metres géométriques. Cette méthode facilitera la notification automatique des 1ésions et

la stratification du risque de maladie cardiovasculaire.

Hampe et al. [62] ont proposé une méthode automatique d’étiquetage des segments dans
les arbres des arteres coronaires représentés par des lignes médianes extraites automa-
tiquement des images CCTA. En utilisant la connectivité entre les lignes médianes, ils
construisent un graphe arborescent. Les segments d’artére coronaire sont définis comme
des bords de ce graphique et caractérisés par des caractéristiques de localisation et de géo-
métrie. L’arbre d’artere coronaire construit est transformé en un graphe linéaire et utilisé
comme entrée dans un réseau d’apprentissage, qui est entrainé pour classer les étiquettes

des segments d’artere coronaire.

Wolterink et al. [158]] ont proposé un algorithme qui extrait les centres des artéres coro-

naires dans le CTA a I’aide d’un réseau de neurones convolutionnels (CNN) 3D.

La table[2.4]donne un récapitulatif de I’ensemble des méthodes présentées.

Choix de la méthode d’étiquetage : La majorité des méthodes d’étiquetage des CAC dans

leurs bains coronaires présentées dans I’état de 1’art sont basées sur des images CTA. Les au-

teurs passent en revue la procédure d’extraction des branches coronaires puis d’étiquetage des

CAC sur la base de données géométriques ([156], [26], [163]). D’autres, en revanche [[158], ont

créé des réseaux de neurones profonds pour 1’étiquetage direct CAC. Cependant, comme dit

précédemment, ces solutions nécessitent une énorme base de données.

La démarche d’extraction de la ligne centrale des arteres coronaires décrite en ([26]) né-

cessite la prise en compte des données géométriques des CACs (position, distance, ..). Elle est

également utilisée sur les images avec contraste. Par conséquent, cette stratégie ne s’applique

pas a notre situation.
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L’ algorithme développé par Ding et al. [44] est basé uniquement sur des images CT natives
et fonctionne avec une base de données de seulement 50 volumes. Pour segmenter les structures
cardiaques, un recalage multi-atlas hybride et des contours actifs sont utilisés. Pour 1’étiquetage
des CACs, la méthode de séparation des régions basée sur la connaissance géométrique est
utilisée. Cet algorithme offre une solution qui répond bien a nos exigences.

Dans [156], la classification RF est utilisée avec une extraction préalable des parametres
spatiaux. Ils n’utilisent que des images natives. Cette stratégie répond bien a notre propos avec

une modification importante citée au chapitre 4]

2.5 Score des CACs

Depuis plus de 30 ans, la pratique clinique réguliere utilise le score de calcium des arteres
coronaires (CACS) en utilisant soit la tomodensitométrie par faisceau d’électrons (EBCT) ou
la tomodensitométrie avec coupes multiples (MSCT) pour fournir un diagnostic précoce de la
maladie coronarienne. De plus, des recherches approfondies ont été menées sur ses liens avec
d’autres organes du corps.

Le calcul du SA s’est peu a peu imposé ces dernieres années, comme le prédicteur le plus
puissant d’évenements coronariens, chez les patients asymptomatiques, en particulier a risque
intermédiaire. Pourtant, il reste peu connu et peu utilisé par la communauté médicale. Il prend

en compte chaque 1ésion supérieure a 1 mm?

avec une densité Hounsfield supérieure a 130U H.
Le score (CAC) est issu de la multiplication de la surface de la calcification par sa densité. Le
premier protocole CACS quantitatif pratiquement applicable a été introduit par Arthur Agatston
et ses collegues [4] et est toujours resté la méthode standard dans la quantification des CACS.
Etant donné que le score d’Agatston (SA) nécessitait une technique de mesure relativement
complexe, dans le but de simplifier la mesure du calcium coronaire et d’augmenter sa repro-
ductibilité, le « score de volume » a été introduit pour la premiere fois par Callister et al. [24]],
1998), qui ’ont simplement calculé sur la base de la zone de plaque calcifiée segmentée et
du nombre de coupes contenant chacune de ces plaques. Le score volumique a été exprimé en
millilitres.

En 2002, Hong et al. [66] ont introduit une technique pour mesurer le « score de masse »
des plaques coronaires calcifiées qui mesure la masse réelle absolue de calcium coronaire. Bien

qu’il puisse étre considéré comme plus précis et plus reproductible que les scores d’ Agatston

et de volume, il nécessite un fantdme contenant différentes concentrations d’hydroxyapatite de
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calcium (CaHA) placé sous le thorax du patient afin de calibrer le calcium coronaire segmenté
et donc, est plus compliquée que les précédentes en hardware ([66] ; [50] ). Le score absolu est
exprimé en milligrammes de CaHA dans cette stratification. Malgré la présence de quelques
articles révélant ses faiblesses, il est montré que le score de masse peut étre encore plus repro-
ductible qu’ Agatston ou les scores de volume dans les scores élevés, de sorte qu’Ulzheimer et
Kalender en 2003 [150] ont suggéré de passer d’un seuil d’unité Hounsfield particulier a un
équivalent calcium exprimé en mg de CaH A/cm? pour calculer le CACS.

D’apres ce que I’on a remarqué durant notre recherche sur le SA, la majorité des recherches

trouvées dans la littérature, ont utilisé le score total d’ Agatston.

* Pundziute et al. [117] ont étudié I’impact du score de calcium coronaire sur la précision
du diagnostic de la coronarographie par tomodensitométrie multi-coupes pour la détection

de la maladie coronarienne.

* [’étude de Ghadri et al. [S6] visait a déterminer une valeur prédictive dans le groupe
spécifique de fumeurs asymptomatiques par rapport aux non-fumeurs. La calcification
coronaire a été calculée par tomodensitométrie multi-coupes selon un protocole stan-
dardisé incluant le SA. L’autre but des travaux de Ghadri et al. ([56]]) était d’étudier la
variabilité inter-scanner de la CAC pour les scores d’ Agatston, de volume et de masse par
comparaison directe a I’aide de deux tomodensitometres cardiaques différents : le scan-
ner multi-coupes a 64 détecteurs (MSCT) et le double scanner a 64 coupes-CT-source

(DSCT).

e Isgum et al. [71] ont présenté une méthode de cotation automatique du calcium coronaire,
avec une tomodensitométrie thoracique a faible dose, sans contraste et non synchronisée
avec I’ECG. Les calcifications détectées ont été quantifiées en termes de volume et de

score d’ Agatston.

* Dans I’article de syntheése de Shabestari et al. [[133]], les techniques de detection des CACs
utilisant les scanners EBCT et MSCT, sur une période comprise entre la fin des années
1970 et juellet 2013 et apres sélection, ont été traitées. La synthese a réuni la majorité
des travaux qui ont utilisé le SA et décrit leur intérét dans la décision du diagnostic.
L’étude de comprenait 200 tomodensitogrammes cardiaques consécutifs, sans contraste,
déclenchés par ECG (120 kV, 55 mAs, épaisseur de coupe de 3 mm). Le CAC a été

identifi€é a 1’aide d’un classificateur d’ensemble d’arbres de décision aléatoire dans une
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expérience de validation croisée stratifiée par dix et quantifié en Agatston et en scores de

volume pour chaque patient.

Un algorithme entierement automatique pour détecter et mesurer le CAC a partir de tomo-
densitométries thoraciques sans contraste et sans électrocardiogramme a faible dose est
présenté dans [162]]. Sur la base de la CAC détectée automatiquement, le score d’ Agatston
(AS), le score de masse et le score de volume ont été calculés. Ceux-ci ont été comparés
aux scores obtenus manuellement a partir d’analyses a dose standard avec synchronisation

ECG et d’analyses a faible dose sans synchronisation, du méme patient.

Dans la travail de Xie et al. [163]], I’algorithme a été évalué sur 1359 tomodensitogrammes
non contrastés a faible dose, dans lesquels le contenu en CAC de chaque artere a été
catégoriquement noté visuellement par un radiologue en : aucun, léger, modéré et étendu.
Le coefficient de corrélation de « Spearman R » a été utilisé pour évaluer la concordance
entre trois scores CAC automatisés (pondéré Agatston, volume et masse) et les scores

visuels catégoriels.

Yacsar et al. [[167]] ont proposé un nouveau systeme d’évaluation automatisé, pour estimer
la classe de SA des arteres coronaires, sans avoir besoin de mesure.Dans cette étude,
I’estimation du score d’ Agatston a été réalisée sur la base de trois classes et decinq classes,

selon le réseau de neurone artificiel (ANN), la masse corporelle, I’age et le sexe.

Shadmi et al. [134] ont présenté une méthode automatique, basée sur un réseau de neu-
rones profonds entierement convolutif, pour segmenter le calcium coronaire et prédire le

SA, a partir de tout scanner thoracique et coronaire, sans contraste.

Dans I’article de Nguyen et al. [104], les auteurs ont décrit le mécanisme qui intervient
dans la formation et la détection de la calcification des arteres coronaires, ainsi que son
implication dans la stratification du risque de maladie cardiovasculaire (MCV), I’inter-
vention et le pronostic chez les individus asymptomatiques. Pour la quantification du

calcium coronaire, le SA a été calculé.

Wang et al. [[153]] ont étudié I'impact d’un algorithme d’apprentissage en profondeur sur
la quantification du SA de calcium des arteres coronaires (CACS) et la stratification du

risque cardiaque.
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Choix de la méthode de calcule du score : Apres un examen complet de 1’état de 1’art du
SC, I’approche d’ Agatston a été depuis longtemps la méthode la plus utilisée pour déterminer
le score de calcium dans les images cardiaques sans contraste.

Dans le domaine médical, cette méthode est toujours privilégiée. Plusieurs études ont rap-
porté le SA total du volume cardiaque par plusieurs méthodes simples ou sophistiqués ([S6],
[71], [162], [163], [167], [134], [153], ...).

Le score de chaque artere coronaire ou calcification, en revanche, peut fournir des informa-
tions supplémentaires sur la nature et la gravité des CACs.

A 1a fin du chapitre ] nous établissons une méthode de calcul des scores d’ Agatston totaux

et partiels avec une grande précision dans 1’évaluation du risque.
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TABLE 2.4 — Caractéristiques et évaluations des méthodes d’étiquetage des CAC par imagerie CT

cardiaque.
Références dI:nn(fi’:Zs d’fz& e;es D(lznge;g]s)u))n M¢éthodes Automatisation| Evaluation
un Recalage hybride
multi-atlas, contours Corrélation (Agats-
@) 50 CT D actifs, / Al'gorithme Automatique ton /sco.re) =0,97;
de  séparation de corrélation (vo-
régions basé sur la lume score) =0,97.
connaissance.
(156 116 |CTA |2D Extraction des para-| \ | 0 atique | Spearman p = 0,89,
metres spatiaux, RF
Ligne centrale+
[26] 1149 CAT 3D extraction des para- | Automatique |-
metres géométriques
Corrélation(CAC)
=0,87; Sensibi-
lit¢(CAC) =0,87.
Corrélation(LM,
LAD) =0,82; Sen-
Information ~ géomé- sibilité(LM, LAD)
[163]] 1437 CTA 2D trique Automatique | =0,82.
Corrélation(LCX)
=0,66; Sensibi-
lit¢(LCX) =0,65.
Corrélation(RCA)
=0,72; Sensibi-
lit¢(RCA) =0,74.
50 lo-
cale Précision moyenne
[158]] f'_32 CTA 3D 3D-CNN Automatique ~929.
interna-
tional
[62] 71 CTA  |3D ;i:i‘;d attention gra- |\ omatique | F1 score =92,4%.
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2.6 CONCLUSION

Des efforts sont toujours en cours, pour augmenter la précision de détection des calcifications
coronaires depuis I’avénement de la tomodensitométrie numérique. L’invention de scanners so-
phistiqués a donné aux radiologues le pouvoir de manipuler les scanners, pour visualiser des
informations sélectionnées de maniere isolée, ce qui n’était pas possible quelques années aupa-
ravant. Elle a également ouvert de nouvelles perspectives de recherche sur I'utilisation d’algo-
rithmes avancés de traitement d’images pour aider les radiologues a prendre des décisions.

Notre travail a été mené selon quatre axes principaux : la délimitation de la région d’intérét
qui contient I’ensemble du cceur et la suppression des structures inutiles, la détection 3D des
calcifications coronaires, le marquage des calcifications de I’étape précédente, et a la fin, le
calcul ou I’estimation du SA.

Au cours de nos recherches bibliographiques, nous avons remarqué que les travaux sont
divers et variés dans ces domaines. La modalité d’imagerie que nous avons adopté est la tomo-
densitométrie du fait a sa capacité a détecter les calcifications et micro calcifications coronaires.
Nous avons trouvé des méthodes simples, des méthodes hybrides ainsi que des méthodes avan-
cées appelées sémantiques.

Le but de la premiere étape est de trouver la ROI minimum contenant toutes les structures
cardiaques pour le prochain traitement.

L’étape de détection des calcifications coronaires est largement discutée dans 1’état de 1’art
des 1ésions cardiovasculaires. Afin de quantifier les CACs, des études ont utilisé une segmenta-
tion 2D et 3D. Les méthodes qui s’appliquent aux images 2D prennent moins de temps, mais
ne tiennent pas compte de 1’épaisseur entre les sections de volume, ce qui entraine la perte
d’informations pertinentes.

Outre les travaux sur 1’étiquetage des CACs, des recherches sont également en cours pour
aider les radiologues a améliorer I’information dont ils disposent. Les méthodes d’étiquetage
des CACs sont essentielles pour définir le traitement approprié. Elles accélerent le temps de
travail des radiologues et des cardiologues, et facilitent également 1’évaluation standard des
maladies coronariennes.

Nous avons remarqué que I’ apprentissage automatique a pris un grand espace dans la détec-
tion et I’étiquetage des CACs. Nos recherches se sont donc tournées vers cette approche.

Le score calcique est une évaluation chiffrée de 1’étendue des dépots athéromateux calcifiés

observés au niveau des parois des arteres du cceur, les coronaires. Le score d’Agatston total
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du volume cardiaque est le plus trouvé dans 1’état de 1’art. En revanche, le score de chaque
artere coronaire et de chaque calcification coronaire sont rarement discutés malgré leurs grands
intéréts dans la précision du diagnostic.

Le but de cette présentation est de trouver les méthodes les plus adéquates pour réaliser
notre travail, afin de les intégrer a I’approche que nous proposons au chapitre [3| et 4

Dans ce travail, nous avons choisi de délimiter la région qui contient le coeur et I’ensemble
de ses coronaires. Nous avons ensuite appliqué 1’apprentissage artificiel le plus approprié en
sélectionnant les parametres puissants pour la détection puis I’ étiquetage des CACs. Enfin, nous
avons calculé le SA total et partiel des CACs. Les méthodes choisies sont présentées dans les

chapitres suivants.
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Chapitre 3

PRETRAITEMENT ET EXTRACTION
DU C(EUR

Notre objectif principal dans cette these est de segmenter et calculer le score des calcifica-
tions coronaires, les étiqueter et mesurer le degré de gravité de la 1ésion. Anatomiquement, les
calcifications coronaires sont localisées a I’intérieur des coronaires, qui baignent dans la graisse
péricardique.

Dans le présent chapitre, Nous avons réalisé un systéme totalement automatique, qui seg-
mente la surface externe du ceeur, a I’aide d’acquisitions natives de CCT. Le prétraitement de

notre base de données se résume aux deux étapes suivantes :
¢ la sélection du volume d’intérét (VOI),
* suppression des tissus environnants (0s, poumons).

Il est nécessaire de développer des méthodes informatisées automatiques et fiables permet-
tant de segmenter le coeur avec précision ; et évaluer les méthodes sur un grand ensemble de
données CTA. Il est également souhaitable que les procédés aient un temps de traitement effi-

cace, pour étre adoptés pour des applications de routine cliniques.

3.1 PRESENTATION DE LA CHAINE DE PRETRAITE-
MENT

La visualisation 3D des arteres coronaires a nécessité une interaction humaine pour prépa-

rer le volume en supprimant les structures qui n’appartiennent pas au cceur (poumons, foie,
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cotes, etc.). Pour accélérer considérablement le travail du clinicien, une technique d’isolement
cardiaque automatique a été développée. Pour que cette méthode soit efficace, elle doit étre suf-
fisamment rapide pour un usage occasionnel et suffisamment robuste pour gérer différents types
de pathologies.

Les différents prétraitements utilisés dans ce chapitre permettent de préparer les images a la
segmentation des tissus entourant le coeur, afin de détecter la totalité du volume cardiaque avec
un minimum de faux positifs.

Le systeme de coordonnées centrées sur le cceur est défini par une limitation du début et la
fin de la région du cceur. La région cardiaque est extraite en utilisant une approche hiérarchique
dans laquelle les structures périphériques sont détectées en premier, puis la région cardiaque
est déterminée a 1’aide d’une programmation dynamique et d’une connaissance préalable de
I’emplacement anatomique du cceur.

le synoptique (3.1)) montre les différents étapes du pré-traitement, qui seront détaillées dans

ce chapitre.
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Détection de la
bifurcation du tronc
pulmonaire

Calcul de la 5 Volume
similarité = d’intérét (VOI)

Détection de
"aorte

Isolation3Ddu P : Eliminationde la PS8 ([liminationdes P™ Elimination de lazone
coeur : cage thoracique poumons du tomodensitométre

FIGURE 3.1 — Représentation des étapes de la chaine de pré-traitement.

La figure [3.2] montre différentes coupes axiales du cceur. Les structures anatomiques adja-
centes du coeur nous ont guidés pour une isolation correcte du coeur dans ce chapitre. La pre-
miere coupe (PC) contient les deux aortes ascendantes/descendantes et le tronc pulmonaire. Les
deux poumons et la cage thoracique entourent le coeur dans toutes les coupes. La derniere coupe

contient I’extrémité inférieure du cceur et une partie du foie.

FIGURE 3.2 — Représentation sagittale du coeur et une ligne signifie la coupe axiale des positions
suivants : (a) : PC, (b) : la coupe ou se situe la bifurcation de la coronaire gauche en CLX et
IVA, (c) : coupe médiane et (d) : une coupe parmi les dernieres coupes du ceeur.

3.1.1 Détermination du volume d’iggérét (VOI)

En tant que définition générale, une ROI est une partie d’'une image que 1’on souhaite filtrer



1. Sélection de la premiere coupe

Un Coroscanner axial est un examen qui consiste a obtenir plusieurs coupes 2D a dif-
férentes hauteurs dans la direction axiale. Normalement dans notre base de données, il
y a entre 45 et 65 coupes et la distance entre chaque coupe change d’un fournisseur a
un autre. Plusieurs travaux trouvés dans la littérature donnent la main a 1’utilisateur pour
choisir la premiere coupe [[[78]],[166]]. Dans ce travail, on a automatisé€ le processus en
utilisant les informations anatomiques du cceur et des structures environnantes. La sélec-
tion des bonnes coupes est cruciale (figure[3.2)). La concavité de la crosse aortique se situe
juste au-dessus du cceur et la bifurcation du tronc pulmonaire juste en dessous de ce plan.
La bifurcation du tronc pulmonaire apparait comme une forme de Y sur les coupes CT et

les aortes ascendante et descendante semblent circulaires (Figure [3.3)).

Bifurcation du Aorte
tronc pulmonaire ~ ~ ascendante
- =~~~ Aorte
descendante

FIGURE 3.3 — Principales formes pour la sélection de la PC.

La premiere coupe (PC) est définie comme étant la coupe correspond au début du volume
cardiaque. Chaque série de scanner cardiaque contient une PC qui doit répondre aux

critéres suivants :

¢ AA de forme circulaire et de diametre [21+3 mm] ;
e AD de forme circulaire et de diametre [16 + 3 mm] ;
* Le tronc pulmonaire en forme de Y ;

* Aucune artere coronaire n’apparait (elle se trouve avant la bifurcation des coronaires

droite et gauche) ;

* Le volume de la région cardiaque et minime.

a) Détection de I’Aorte

Vu que I’AA et AD apparaissent sous forme circulaire dans les coupes CT, la trans-

formée de Hough circulaire (CHT) permet de segmenter les deux aortes en fonction
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(a) (b)

FIGURE 3.4 — Détection de I’ AA/descendanteAD. (a) : AA en cyan, tronc pulmonaire en violet
et AD en jaune. (b) : segmentation des objets circulaires et sélection des centres de I’AA et AD.

de leurs diametres. Ce diametre théorique varie en fonction de 1’age, du genre, du

morphotype. Le diametre normal de I’AA a été défini comme < 2, lcm celui de

I’AD < 1,6 cm [49] (Figure[3.4).

Bréve théorie sur la transformée de la CHT La transformation de Hough peut
étre décrite comme une transformation d’un point dans le plan (x,y) vers I’espace
des parametres. L’espace des parametres est défini en fonction de la forme de I’objet
d’intérét. Une droite passant par les points (x1, y;) et (z2, y2) peut dans le plan (x,y)

étre décrite par :

y=axr—+b (3.1

C’est I’équation d’une ligne droite dans le systeme de coordonnées cartésiennes,
ou a et b représentent les parametres de la ligne. La transformation de Hough pour
les lignes n’utilise pas cette représentation des lignes, car les lignes perpendiculaires
a I’axe des x auront une valeur a infinie. Cela forcera I’espace des parametres a,b a
avoir une taille infinie. Au lieu de cela, une ligne est représentée par sa normale qui

peut étre représentée par un ange 6 et une longueur p.
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p = zcos(0) + ysin(0) (3.2)

L’espace des parametres peut maintenant étre couvert par 6 et p, ou ¢ aura une
taille finie, en fonction de la résolution utilisée pour 6. La distance a la ligne aura
une taille maximale de deux fois la longueur diagonale de I’'image [118].

Le cercle est en fait plus simple a représenter dans 1’espace des parametres, par rap-
port a la ligne, puisque les parametres du cercle peuvent étre directement transférés

dans I’espace des parametres. L’ équation d’un cercle est :

r?=(z—a)’+ (xr — b)? (3.3)

Comme on peut le voir, le cercle a trois parametres, r,a et b, oul a et b sont res-
pectivement le centre du cercle dans les directions x et y et ou r son rayon. La

représentation paramétrique du cercle est :

xr = a+ rcos(f)
(3.4)
y = b+ rsin(0)

Ainsi I’espace des parameétres d’un cercle appartiendra a2 R? alors que la ligne
n’appartenait qu’a 2. Au fur et 2 mesure que le nombre de paramétres nécessaires
pour décrire la forme augmente ainsi que la dimension de 1’espace des parametres R
augmente, la complexité de la transformée de Hough augmente également (Figure
[3.5)). Par conséquent, la transformée de Hough n’est considérée en général que
pour des formes simples avec des parameétres appartenant 2 R? ou au plus R3. Afin
de simplifier la représentation paramétrique du cercle, le rayon peut étre maintenu

constant ou limité au nombre de rayons connus. [[114].

Dans ce travail, on donne les diametres des aortes ascendante et descendante égale
a21 mm et 16 mm respectivement. L’ AA se situe au-dessus du tronc pulmonaire du
coté droite (proche de la partie supérieure du corps), alors que I’AD se situe au-
dessous de la bifurcation pulmonaire de c6té gauche (proche de la vertebre et a
la partie inférieure du corps). Ces conditions guident le programme a détecter le

meilleur cercle s qui définit les aortes A/D.
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b)

FIGURE 3.5 — Espace des parametres utilisés pour CHT [28]].

Trouver la bifurcation du tronc pulmonaire

Apres avoir trouvé les deux cercles qui représentent les aortes A/D on cherche a
segmenter le tronc pulmonaire. Le tronc pulmonaire est un vaisseau sanguin de gros
calibre naissant a la base du ventricule droit, se divisant en arteres pulmonaires
droite et gauche, et qui conduit le sang veineux du cceur aux poumons. Dans notre
programme, nous avons choisit la coupe ou la bifurcation apparait bien en forme de
Y dans la coupe axiale (Figure [3.3))).

Suivant le tableau d’unité de Hounsfield, le sang non coagulé mesure généralement
30 a 45 HU. Un seuillage avec cet intervalle permet d’extraire toutes les régions
sanguines. Le tronc pulmonaire est I’objet le plus volumineux dans les premieres
coupes. Une analyse de volume de tous les objets dans I’image et une ouverture

morphologique, ont permis d’isoler le tronc pulmonaire.

Recalage des images

Le recalage est une approche de traitement d’image qui consiste a aligner plu-
sieurs images afin de comparer ou d’intégrer leurs informations individuelles. Cette
correspondance est obtenue en recherchant une transformation géométrique qui peut

changer une image en une autre [116].

Dans les articles de recalage publiés [[[7],[102]], en regle générale, les transfor-

mations "rigides “et “affines “sont globales et les transformations “curved “sont

59



locales. Cela a du sens, étant donné le modele physique sous-jacent au type de
transformation courbe, et étant donné que la contrainte de corps rigide est globa-
lement ou dans des sous-images bien définies approximativement rencontrée dans
de nombreuses images médicales courantes. Les transformations affines sont géné-
ralement utilisées dans les cas de mouvement de corps rigide ou les facteurs de mise
a I’échelle de I’image sont inconnues ou suspectées d’étre incorrectes (notamment
dans les images IRM en raison de distorsions géométriques). Le type de transfor-
mation ~projective “n’a pas de base physique réelle dans le recalage d’image, a
I’exception du recalage 2D/3D, mais est parfois utilis€ comme une transformation
“contrainte-élastique “, lorsqu’une transformation entierement élastique se com-
porte de maniere inadéquate, ou a trop de parametres a résoudre. La transformation
projective n’est pas toujours utilisée dans les applications 2D/3D : méme si les pro-
jections figureront toujours dans le probleme, la transformation elle-méme n’est pas
nécessairement projective, mais peut €tre rigide, si elle s’applique a I’'image 3D,

avant sa projection sur I’'image 2D [102]](Figure [3.6)).

ol [o[@]

FIGURE 3.6 — Exemples de transformations 2D.

Etant donné que les informations locales sur 1I’anatomie sont essentielles pour

fournir une transformation locale précise, les applications sont presque toujours in-
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trinseques, principalement basées sur un modele déformable ou utilisant le contenu
complet de I’'image, et principalement semi-automatiques, nécessitant une initialisa-
tion identifiée par I’ utilisateur. Ils apparaissent presque uniquement a 1’aide d’images
anatomiques (CT, MR) de la téte et sont parfaitement adaptés au recalage inter-sujet
et image a ’atlas. De nombreuses méthodes nécessitent une initialisation a 1’aide

d’une transformation rigide ou affine.

La transformation rigide globale est utilisée le plus souvent dans les applications
de recalage. Il est populaire car dans de nombreuses images médicales courantes, la
contrainte du corps rigide est, au moins dans une bonne approximation, satisfaite. De
plus, il a relativement peu de parametres a déterminer, et de nombreuses techniques

de recalage ne sont pas capables de fournir une transformation plus complexe.

Mathématiquement :  Soit une image fixe I et une image mobile J dans un espace
E. Le recalage consiste a trouver, dans une classe de transformations donnée T, la
transformation qui va minimiser une distance (ou fonction de colit ou mesure de

dissimilarité) donnée (équation [3.5)) :

T = argljpelgC(I,JoT) (3.5)

Avec T “est la transformation, ~C “est la mesure de similarité,” o “est1’application

de la transformation et le “min “pour I’optimisation.

Dans cette étape, nous avons pris une image de référence. L' image correspond a la

PC extraite d’un atlas et vérifie les conditions citées dans le paragraphe ™ Sélection

de la premiere coupe “[I] (Figure [3.7)).

Le nombre et la position de ces objets de controle sont des facteurs qui jouent sur
la qualité du recalage et qui vont influencer directement le résultat de la fusion. La
méthode que nous avons utilisée pour recaler les deux images est passée par I’étape

de sélection des objets de contrdle (aorte A/D, tronc pulmonaire).

Apres avoir effectué une transformation rigide pour aligner les deux images

(image atlas de référence et image K de notre volume), nous avons mesuré la si-
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milarité entre elles et choisi I'image la plus similaire. (Voir Algorithme [3.T))

FIGURE 3.7 — Image de référence représentant les aortes A/D et le tronc pulmonaire.

d) Calcul de la similarité

Pour évaluer la segmentation des images cardiaques, les coefficients de similarité de

Sarensen-Dice et Jaccard ont été utilisés.

* Le coefficient de similarité Dice
Il est également connu sous le nom d’indice Sgrensen-Dice ou simplement co-
efficient Dice. C’est un outil statistique qui mesure la similarité entre deux en-
sembles de données. Cet index est sans doute devenu 1’outil le plus largement
utilisé dans la validation des algorithmes de segmentation d’images. L’ équation
de ce concept est :
2 x | XY

ou X et Y sont deux ensembles [147].

Un ensemble avec des barres verticales de chaque coté fait référence a la car-
dinalité de ’ensemble, c’est-a-dire le nombre d’éléments dans cet ensemble,
par exemple : | X| et |Y| signifie le nombre d’éléments de X et de Y respecti-
vement et | X'Y| représente I’intersection des deux ensembles, soit les éléments

communs aux deux ensembles
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* Le coefficient de similarité Jaccard
Le coefficient de similitude de Jaccard, également connu sous le nom d’inter-
section sur I’union et I’indice de Jaccard, est une statistique utilisée pour évaluer
la similitude et la diversité des ensembles d’échantillons. Le coefficient de Jac-
card mesure la similarité entre des ensembles d’échantillons finis et est défini
comme la taille de I’intersection divisée par la taille de I’union des ensembles

d’échantillons [147]] :

_|[AnB| |AN B

A B) = =
JAB) = 0B T AT B [AN B

3.7

Algorithm 3.1 Recherche de la premiere coupe (PC)

Entrés :
I < Image de référence (image atlas),
V' < Volume du patient,
R1 < Rayon de ’'AA =21 mm,
R2 < Rayonde ’AD =16 mm;
Sorties : PC;
Soit THC : transformé de Hough circulaire,
Ouvmorph : ouverture morphologique par élément structurant ES,
Rec : Recalage.
Etape 1 : Dans V( :, :,k),
Pour k =1 : 10 faire
Vaortes(:y 1, k) = THC(V (3,1, k), R1, R2) ;
Vsang(t, 5, k) =V (1,5, k) > 30 & V(i1 k) < 45;
Virone(:, 1, k) = Ouvmorph ([volume max dans Vsun,(:, 1, k)], 50);
Vivonet Aortes (515 k) = Vaortes (151 k) U Vrrone (2, 1, k) 5
D(k) = Dice(Rec(I, Virones Aortes (55, K)))-
Fin Pour

Etape 2 : PC =V (3,5, k) max(D)-

2. Volume d’intérét (VOI)

Anatomiquement, la longueur du cceur d’un patient sain est égale 2 120 mm [97]. A par-

tir de la premiere coupe, suivant 1’algorithme le programme a calculé le nombre de

63



coupes couvrant tout le coeur en utilisant les informations d’épaisseur de chaque fournis-

seur, comme apparu dans 1’équation (3.8).

Nombre de coupes = 120 mm + épaisseur inter_coupe 3.8)

La figure 3.8 Représente les plans axial, sagittal et coronal du volume cardiaque a I’aide

de I’application Matlab « Volume Viewer ».

(a) )

(© (d)

FIGURE 3.8 — Représentation du VOI (axial/ sagittal/ coronal) selon différents vues.
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Algorithm 3.2 Volume d’intérét (VOI)
Entrés : PC (définie selon I’algorithme :

Sorties : VOI ;

V+—Ixy,z];
Etapel : Détermination de la derniere coupe (DC)
DC = PC + (120/espace inter coupe du V');
Etape2 :
Si DC > z alors

DC = z;
Fin Si
Etape3 : Nombre de coupes (NC) = DC — PC';
Etaped4 : Création d’un volume vide VOI = [z,y, NC];
V(k) = PC;
Etape4 :
Pour i = 1 : NC faire

VOI(:,:i)=V(,, K);

K=K+1;

Fin Pour

3.1.2 Elimination des tissus environnants

1. Elimination de la zone du tomodensitométre

Il est observé que le seuillage simple n’est pas utile pour I’extraction de la région pulmo-
naire, en raison du chevauchement entre les intensités du fond et de certaines sections de
la ROI. Pour surmonter ce probleme, 1’arriere-plan (fond) des images d’entrée est sup-
primé. Il s’agit d’une zone qui apparait en noir et gris sur une image CT. Ses valeurs sont
inférieures a —1000H U pour tous les fournisseurs de scanner (GE, TOSHIBA, PHILIPS
et SIEMENS). Retirer cette zone permet de ne pas la confondre avec la zone pulmonaire
par la suite. En particulier, la région du corps est d’abord segmentée a 1’aide d’opérateurs
de seuillage (seuil > -1000), puis par une opération d’ouverture morphologique pour sup-

primer tous les petits objets qui n’appartiennent pas au corps (Figure [3.9).

2. Elimination des poumons

La segmentation pulmonaire a pour tiche de séparer la région pulmonaire des autres
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(a) (b) (©)

FIGURE 3.9 — Segmentation de la région du corps : (a) coupe CT originale, (b) région corporelle
segmentée en blanc, (c) contour du corps en rouge superposé a la région corporelle segmentée.

structures anatomiques du corps dans I’'image CT.

Dans cette partie du travail, nous avons développé une segmentation pulmonaire comple-
tement automatique dans laquelle nous avons appliqué un seuil optimal pour extraire le
masque pulmonaire initial, suivi d’une méthode d’étiquetage 3D en composantes connexes
pour sélectionner les deux plus grandes régions du résultat seuillé. La limite de la région
pulmonaire extraite peut présenter des indentations en raison des vaisseaux pulmonaires
qui transportent le sang entre le poumon et le coeur. Puisqu’une partie de la limite pul-
monaire définit la limite latérale du cceur, il est important de lisser la limite irréguliere
résultant des indentations des vaisseaux pulmonaires. La fermeture morphologique a été
utilisée pour simuler I’approche de la balle roulante pour corriger les contours des pou-
mons. La correction du contour interne des deux poumons qui touchent la surface ex-
terne du cceeur permet une meilleure délimitation de la graisse péricardique et du coeur
lui-méme. Enfin, le remplissage des trous morphologiques a été utilisé pour combler les

trous dans la zone obtenue en raison du petit vaisseau pulmonaire.

Et comme nous I’avons déja dit, les images coroscanner sont zoomées sur la région car-
diaque. A cette époque, on peut remarquer que le poumon droit est coupé dans la majorité

des cas disponibles dans notre base de données.

* Segmentation initiale des poumons

La diversité des équipements utilisés pour obtenir des tomodensitogrammes dans la
base de données orCaScore et les différents parametres d’acquisition entraineront
une limitation de 1’utilisation d’un seuil constant pour chaque scan de la base de

données, sans parler des personnes naturellement différentes. Ainsi, une méthode
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de seuillage optimale (itérative) a été utilisée pour séparer la région pulmonaire des
autres structures de haute intensité. Le seuillage optimal calcule le meilleur point de
seuil d’une variable continue en recherchant une valeur qui donne le moins de taux

d’erreur de classification.

Seuillage de niveaux de gris : Le seuillage est la méthode la plus simple de seg-
mentation d’images. A partir d’une image en niveaux de gris, le seuillage peut étre
utilisé pour créer des images binaires. Les images binaires sont produites a partir
d’images en couleurs par segmentation. La segmentation est le processus consistant
a affecter chaque pixel de I’image source a deux ou plusieurs classes. S’il y a plus
de deux classes, le résultat habituel est plusieurs images binaires. Dans le traitement
d’images, le seuillage est utilisé pour diviser une image en segments plus petits, ou
indésirables, en utilisant au moins une valeur de couleur ou d’échelle de gris pour
définir leur limite. L’ avantage d’obtenir d’abord une image binaire est qu’elle réduit
la complexité des données et simplifie le processus de reconnaissance et de classi-
fication. La fagon la plus courante de convertir une image de niveau de gris en une

image binaire consiste a sélectionner une seule valeur de seuil (T) [S] (Figure[3.10).

oL

INI U |

FIGURE 3.10 — Approche non contextuelle de seuillage.

L’entrée d’une opération de seuillage est généralement une échelle de gris ou une
image en couleur. Dans la mise en ceuvre la plus simple, la sortie est une image
binaire représentant la segmentation. Les pixels noirs correspondent a 1’arriere-plan
et les pixels blancs correspondent au premier plan (ou vice versa). Cette méthode de
segmentation applique un seul critere fixe a tous les pixels de I’'image simultanément

[73].
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Un seuillage en niveaux de gris permet de diviser ’image en régions (continues)
ou ensembles de pixels. Les pixels sont partitionnés en fonction de leur valeur d’in-
tensité. Segmenter I’image en premier plan et en arriere-plan [15] revient a affecter
la valeur ‘0’ ou ‘1’ a chaque pixel :

g(x,y) =1 si f(x,y) estle pixel de premier plan;

g(x,y) =0 si f(x,y) estle pixel d’arriere-plan.

Dans les applications réelles, les histogrammes sont plus complexes, avec de
nombreux pics et des vallées peu nettes et il n’est pas toujours facile de sélectionner

la valeur de T.

0 flz,y) <T
g(x,y) = (3.9)
L flry) 2T
Cette technique peut s’exprimer ainsi :
T=T[= y plx,y), f(z,y) (3.10)

Ou f(x,y) est le niveau de gris et p(x,y) est une propriété locale.
f(x,y) >T appelé un point d’objet sinon le point est appelé un point d’arriere-plan
[LS].

Il existe trois types d’algorithmes de seuillage, selon le type de seuil utilisé.

— Seuils globaux
— Seuils locaux
— Seuils adaptatifs

Dans le seuillage adaptatif, différentes valeurs de seuil pour différentes zones locales

sont utilisées.

a) Seuil global
Le seuil global est applicable lorsque la distribution d’intensité des objets et des
pixels d’arriere-plan sont suffisamment distincts. Dans le seuil global, une seule
valeur de seuil est utilisée dans I’ensemble de 1’'image. Le seuil global est une
technique populaire depuis de nombreuses années [80]], [2], [68]. Lorsque les

valeurs de pixels des composantes et celle du fond sont assez cohérentes dans
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leurs valeurs respectives sur I’ensemble de I’image, un seuillage global pourra
étre utilisé.
Seuil global = Choisissez le seuil 7" qui sépare 1’objet de 1’arriere-plan.

Si g(x,y) est une version seuillée de f(z,y) a un certain seuil global 7.

I flz,y) 2T
g(z,y) = (3.11)
0 autre

Il existe un certain nombre de techniques de seuillage global telles que : Otsu,
seuillage optimal, analyse d’histogramme, seuillage itératif, seuillage de corré-

lation maximale, clustering, Multi-spectral et Multi-seuillage.

— Détermination du seuil a partir de I’histogramme
Cette technique convient aux images avec une grande homogénéité et sé-
parera les régions ou toutes les zones des objets et de 1’arriere-plan sont
homogenes.
Un seuillage basé sur 1’histogramme est appliqué pour obtenir toutes les
régions uniformes possibles dans I’image [[144]].
Soit P1 et P2 la valeur de gris des pics de I’histogramme. La valeur seuil

T est donnée par 1’équation (3.12)

(P1+ P2)

T = 3.12
5 (3.12)

Ou T peut étre le niveau de gris au minimum entre les deux pics.
T = min H (u) u € [P1, P2 (3.13)

Ou H(u) est la valeur de I’histogramme en niveau de gris, u entre P1 et
P2. Les techniques basées sur 1’histogramme dépendent du succes de I’es-
timation de la valeur du seuil qui sépare les deux régions homogenes de
I’objet et de I’arriere-plan d’une image.
— Détermination du seuil basée sur I’itération

Ces méthodes donnent de meilleurs résultats lorsque 1’histogramme ne dé-
finit pas clairement le point de vallée (point minimum). Cette méthode ne
nécessite aucune connaissance particuliere de I’image. La méthode itéra-

tive a la capacité d’améliorer la capacité anti-bruit. Ridler et al. [120] ont
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décrit une technique de seuillage heuristique itérative qui repose implicite-
ment sur les hypotheses décrites ci-dessus. La valeur initiale du seuil, ¢,
est fixée égale a la luminosité moyenne, 0. Par la suite, la nouvelle valeur
seuil t41 pour la (k + 1)jeme jeration €St donnée par cette formulation est
en fait donnée dans le commentaire de Trussell et al. [[149] dans 1’article de
Ridler et al. [120], oOu (t) et 2(¢x) sont les valeurs moyennes a posteriori
des valeurs de gris en dessous et au-dessus du seuil précédent ¢, respec-
tivement, et G est le nombre de niveaux de gris. Cet algorithme itératif
est particulier cas dimensionnel de clustering a K-moyennes qui converge
a un minimum local. Mais le principal inconvénient est qu’une estimation

initiale différente pour T peut donner un résultat différent [61]].

— Détermination du seuil basée sur la méthode d’Otsu
Cette méthode permet de pallier I’inconvénient du seuillage itératif, c’est-
a-dire le calcul de la moyenne apres chaque étape. Elle consiste a identifier
le seuil optimal en utilisant 1I’histogramme de 1’image [15]. La méthode
d’Otsu vise a trouver la valeur optimale pour le seuil global. Le principal
inconvénient de la méthode de sélection de seuil d’Otsu est qu’elle suppose
que I’histogramme est bimodal. Cette méthode échoue si deux classes sont

de tailles différentes et également avec un éclairage variable.

— Seuils basés sur la corrélation maximale
[19] a mis en évidence une méthode de seuillage basée sur la maximisation
de la corrélation entre I’image de niveau de gris d’origine et I’image de
seuil. Les niveaux de gris des deux classes dans ’image de seuil peuvent
étre représentés par les deux valeurs moyennes a posteriori au-dessous et
au-dessus du seuil. Cependant, comme le soulignent Cseke et al. [33], ce
critere d’optimisation est identique a celui utilisé par Otsu, malgré leur ap-

proche différente.

b) Méthodes de multi-seuils
Les méthodes de seuillage global, telles que Otsu et al. [111], Kapur et al. [[77],
(Tsai, 1985), Kkittler et al. [[80] peuvent étre étendues au cas du multi seuillage.
Le seuillage a plusieurs niveaux est un processus qui segmente une image en
niveaux de gris en plusieurs régions distinctes. Cette technique détermine plus

d’un seuil pour I'image donnée et segmente 1’image en certaines régions de
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luminosité, qui correspondent a un fond et a plusieurs objets. La méthode fonc-
tionne tres bien pour les objets aux arriere-plans colorés ou complexes, sur les-

quels le seuillage a deux niveaux ne donne pas de résultats satisfaisants.

Seuillage basé sur le clustering

Le but du clustering est d’obtenir des résultats significatifs, un stockage effi-

cace et une récupération rapide dans divers domaines.

— Clustering par C-moyenne floues
Fuzzy c-means (FCM) est une technique de clustering de données dans la-
quelle un ensemble de données est regroupé en n clusters telle que chaque
point de données de I’ensemble de données est attribué au cluster pour le-
quel ce point a le degré d’appartenance le plus élevé [54]].
Le clustering Fuzzy c-means (FCM) est une technique non supervisée qui
a été appliquée avec succes a I’analyse de caractéristiques, au clustering et
a la conception de classificateurs dans des domaines tels que 1’astronomie,
la géologie, I'imagerie médicale, la reconnaissance de cibles et la segmen-
tation d’image.

— Clustering par K-moyennes
Le clustering par K-moyennes est une méthode efficace de sélection de
seuil. En utilisant cet algorithme, I’image est divisée en k segments en uti-
lisant des seuils (k1) et en minimisant la variance totale au sein de chaque
segment. L'une des heuristiques les plus populaires pour résoudre le pro-
bleme des k-moyennes est basée sur un schéma itératif simple pour trouver
une solution localement minimale. Cet algorithme est souvent appelé algo-
rithme des k-moyennes [19].
Le clustering basé sur les k-means est étroitement li€é a un certain nombre
d’autres problemes de clustering et de localisation. Il s’agit notamment des
k-médianes euclidiennes (ou du probleme multi-source de Weber) [9], [81]
dont I’objectif est de minimiser la somme des distances au centre le plus
proche et le probleme géométrique du centre k dans lequel 1’objectif est
de minimiser la distance maximale de chaque point a son centre le plus

proche. Il n’y a aucune solution efficace connue a aucun de ces problemes
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et certaines formulations sont difficiles. Cette méthode fonctionne bien si
les écarts des distributions sont approximativement égaux, mais elle ne gere

pas bien le cas ou les distributions ont des variances différentes [61].

¢) Seuil local
Un seuil unique ne fonctionnera pas bien lorsque nous avons un éclairage in-
égal dii a des ombres ou a la direction de 1’éclairage. L’idée est de partitionner

I’image en m X m sous-images puis de choisir un seuil 7;; pour chaque sous-

image (figure[3.11]
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FIGURE 3.11 — Sous-images d’une image.

Le seuillage local peut étre utilisé efficacement lorsque 1’effet du gradient est
faible par rapport a la taille des sous-images choisie. La technique de seuillage
local, la valeur de seuil T dépend des niveaux de gris f(x,y) de I'image, et de
certaines propriétés locales des pixels voisins de I’image telles que la moyenne
ou la variance [139]. La fonction de seuillage par un seuil 7'(z,y) est donnée

par:

o(z.y) = 1 si f(z,y) <T(x,y) G
0 si f(z,y) 2 T(x,y)
OuTxy) = f(x,y)+T
Tout d’abord, I’histogramme des niveaux de gris pour une sous-image est ap-
proximé par une somme de deux distributions gaussiennes, puis le seuil est
obtenu en minimisant I’erreur de classification par rapport a la valeur de seuil.

Certaines expériences sur cette méthode ont été faites dans le travail de Kittler

et al. [103]].
d) Seuil adaptatif

72



€)

La méthode de seuillage global n’est pas adaptée lorsque 1’éclairage du fond
est irrégulier. Le seuillage adaptatif prend généralement en entrée une image
en niveaux de gris ou en couleur et, dans la mise en ceuvre la plus simple,
produit une image binaire représentant la segmentation. Pour chaque pixel de
I’image, un seuil doit €tre calculé. Si la valeur du pixel est inférieure au seuil,
elle est définie comme valeur d’arriere-plan (fond), sinon elle prend la valeur
de premier plan (objet). Dans le seuillage adaptatif, différentes valeurs de seuil
pour différentes zones locales sont utilisées.

Le seuillage adaptatif est utilisé pour séparer les objets souhaités considérés
comme avant-plan, par rapport au reste de I’image considéré comme arriere-
plan sur la base de la différence d’intensités de pixels de chaque région. L’in-
convénient de cette méthode est qu’elle est coliteuse en calcul et, par consé-
quent, n’est pas appropriée pour les applications en temps réel.

Une approche alternative pour trouver le seuil local consiste a examiner statis-
tiquement les valeurs d’intensité du voisinage local de chaque pixel. La statis-
tique la plus appropriée dépend largement de 1’image d’entrée. Des fonctions
simples et rapides incluent la moyenne de la distribution d’intensité locale,
le seuillage adaptatif local, d’autre part, sélectionne un seuil individuel pour
chaque pixel en fonction de la plage de valeurs d’intensité dans son voisinage
local. Cela permet le seuillage d’une image dont 1’histogramme d’intensité glo-

bal ne contient pas de pics distints [61].

Seuillage optimal

Le seuillage optimal est une approche itérative qui cherche a modéliser 1’his-
togramme d’une image en utilisant une somme pondérée de deux densités de
probabilité ou plus avec une distribution normale (Figure[3.12)). Le seuil est dé-
fini comme le niveau de gris le plus proche de la probabilité minimale entre les
maxima des distributions normales, ce qui entraine une segmentation d’erreur
minimale (le plus petit nombre possible de pixels mal segmentés) [141]].

La méthode fonctionne bien dans une grande variété de conditions de contraste
d’image et son seul probleme est de supposer que les régions de 1’'image sont
normalement distribuées, ce qui n’est pas toujours le cas.

Dans le cas de la segmentation des poumons, I’image tomodensitométrique peut

étre divisée en deux groupes de densité. Les valeurs HU en tomodensitométrie
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FIGURE 3.12 — Histogrammes de niveaux de gris approximés par deux distributions normales :
(a) Distributions de probabilité du fond et des objets, (b) histogrammes correspondants et seuil
optimal.

pulmonaire varient normalement de —2000H U a +2000HU. La zone pulmo-
naire est une zone de faible densité allant de —950H U a —500HU. La zone du
corps contient les structures qui entourent les lobes pulmonaires. Nous sélec-
tionnons initialement une valeur seuil de —500H U pour 7 et nous utilisons la
technique de seuillage optimal pour trouver le seuil optimal Top. Ce seuil opti-

mal est finalement utilisé pour obtenir la segmentation initiale des poumons.

1 si f(x,y) > T,
fx,y,2) = g (3.15)
0 st f(z,y) <Tp

Les indices x et y représentent les coordonnées de coupes et z indique le numéro
de coupes. Le volume se compose du nombre total de la coupe z et chaque

coupe a des dimensions x x y pixels (voir Algorithme [3.3).
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Algorithm 3.3 Seuillage optimal pour la segmentation initial du poumon.

Entrées : T, f(i,7)
Sorties : 7*)

Etapel : Donner un seuil initial 7" :

Etape2 : A I’itération t, calculez pls et ukb, comme le fond moyen et le niveau de gris de

I’objet respectivement, ou la segmentation en arriere-plan et objet a 1I’étape t est définie par

la valeur seuil 7" donnée initialement ;

Wy =

Z((i,j)éd’arri’r‘e plan) f(l7 .])

P RACY))

t __
> pizel arrire plan Ho > pizel d'objet

Etape3 : Définir

t t
Y

Etaped : T(+1) est une mise a jour du seuil permettant de faire la distinction arriere-plan /

objet.

Etape5 : Si 70+) = 7@ | arrét ; sinon retourner 2 Etape2 :.

* Isolation des poumons et remplissage des trous

Apres la segmentation pulmonaire initiale par un seuillage optimal, nous obtenons
de nombreuses régions qui ne sont pas pertinentes pour notre recherche. Par obser-
vation du volume résultant, nous constatons que la région du poumon droite est la
plus grande région, puis le poumon gauche. Mais, les images coroscanner de notre
base de données, données par certains fournisseurs, sont zoomées sur la région car-

diaque, donc le poumon droit sera partiellement coupé.
Etiquetage en composantes connexes 3D

Identifier les objets dans une image est une tache tres courante en vision par or-
dinateur, souvent exécutée en générant une image de mémes dimensions, avec une
seule valeur de pixel par objet. Cette image est connue sous le nom d’image d’éti-
quette. Une image d’étiquette est une image qui contient plusieurs pixels d’étiquette
et ces étiquettes représentent des objets placés sur un arriere-plan. La création d’une
telle image peut se faire en recherchant les composantes connexes dans 1’image bi-
naire résultante a partir d’une étape de seuillage. Une image binaire contient deux
étiquettes : une étiquette de premier plan et une étiquette d’arriere-plan. Le premier

plan est ainsi défini avec une étiquette particuliere, et les étiquettes restantes dans
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I’image sont considérées comme I’arriere-plan. L’algorithme d’étiquetage des com-
posantes connexes est basé sur la théorie des graphes, ot les sous-ensembles de com-
posantes connexes sont étiquetés de maniere unique sur la base d’une heuristique
donnée [126], [43]], [144]. L’ algorithme d’étiquetage des composantes connexes ef-

fectue deux recherches sur I’'image [64].

— Au premier passage :

(a) Itérer sur chaque voxel du volume CT par colonne, puis par ligne et enfin

par coupe.
(b) le voxel appartient a 1’étiquette de premier plan :
1. Obtenez les voxels voisins du voxel courant.
ii. Etiqueter de maniére unique le voxel courant s’il n’y a pas de voisins.

iii. Sinon, trouvez le voisin avec la plus petite étiquette et attribuez-le au

voxel courant.
iv. Sauvegarder I’équivalence entre étiquettes voisines.

— Au deuxieme passage :

(a) Réitérez de la méme maniere qu’au premier passage.

(b) Sile voxel appartient a I’étiquette de premier plan, renommer le voxel avec

I’étiquette équivalente la plus basse.

Dans ce travail, pour extraire la région pulmonaire, une méthode d’étiquetage des
composantes connexes en 3D a été utilisée pour étiqueter toutes les régions du vo-
lume binaire résultant. Des petites régions séparées sont incluses aussi dans le résul-
tat. La premiere et la deuxieme plus grande région ont été extraites, elle représentent

les poumons droit et gauche.

En raison de la grande différence dans les valeurs d’intensité entre le parenchyme
pulmonaire et les vaisseaux a I’intérieur des poumons, la méthode initiale de seuillage
optimale appliquée, a créé de nombreux trous a I'intérieur de la région pulmonaire.
Nous avons donc utilisé 1’opération morphologique de remplissage des trous pour

fermer tous les trous obtenus dans le volume résultant.

Lissage et correction du contour pulmonaire

Dans cette derniere étape de la segmentation pulmonaire, nous lisserons la limite in-

térieure irréguliere résultant des indentations des vaisseaux pulmonaires. pour cor-
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riger les contours des poumons. Cette étape permit de bien limiter la surface in-
terne des deux poumons qui touchent la graisse péricardique. Pour y parvenir, nous
avons utilisé une opération de fermeture morphologique avec un €lément structu-
rant disque de grand rayon de 20 mm, sur les deux volumes pulmonaires séparés.
Cette opération de fermeture simule une bille roulant autour du contour de chaque
poumon remplissant chaque région enfermée a I’intérieur du volume. La figure
montre I’effet d’analogie de la bille roulante par la fermeture morphologique et la
figure [3.14] montre le résultat de 1’application de cette opération sur les poumons

d’un patient. L’ Algorithme (3.4) explique les étapes suivies pour la segmentation

@

¥ @

FIGURE 3.13 — Fermeture de 1’objet A par un élément structurant B.

des poumons.

() (b)

FIGURE 3.14 — Fermeture du masque des poumons.(a) : Masque de la segmentation des pou-
mons. (b) : résultat de I’opération de fermeture morphologique sur les poumons.
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Algorithm 3.4 Segmentation du masque des deux poumons droit et gauche
Entrées : VOI (calculer dans I’algorithme [3.2))

Sorties : Viinale

Etape 1 : Isolation des deux poumons (V7, V5) ;

Soit V' = [V, V5, Vs, .., V,,] Avec V;c1.n)) sont les volumes segmentés dans VOI ;
Pouri = 1 : n faire

Si V., >V, alors

Viemp = Vi
Vi=Vin
Viter = Viemp
Fin Si
Fin Pour

Vi et Vs représentent le 1" et 2°¢ poumon respectivement.

Etape 2 : Remplissage des trous ;

Etape 3 : Lissage et correction du contour pulmonaire par fermeture morphologique de V; et
V5 en utilisant un élément structurant de rayon 20mm.

VFinale - Vi + ‘/2

3. Elimination de la cage thoracique

Les valeurs HU des régions tissulaires du corps humain dans les images CT sans contraste
sont inférieures a celles des régions osseuses. Ainsi, les méthodes basées sur la densité
telles que le seuillage des niveaux de gris ou la croissance des régions sont efficaces pour
segmenter les régions osseuses dans les images CT. Nous avons utilisé la méthode la
plus simple (un seuillage global de niveau de gris basé sur la valeur d’HU de I’0s), pour
conserver la généralité et la capacité élevées du processus de segmentation et optimiser
son parametre (une valeur seuil). Ce dernier permet d’obtenir une grande précision lors
de la segmentation des régions osseuses dans les images CT. Les seuils d’intensité et de
volume ont été déterminés a partir des données trouvées dans les travaux de Wolterink et

al. [156] (sewil optimal > 130HU).

a) Sélection de la cage thoracique

La taille de I’objet était le meilleur critere et le moyen efficace de séparer la cage
thoracique des autres objets et de retirer les petits objets [17]. Nous avons supposé

que la cage thoracique était le plus gros objet osseux présent dans le volume du
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thorax. Le volume supérieur a2 1500 mm? représente 1’os thoracique (Algorithme
@-3).

b) Dilatation de la cage thoracique

La morphologie, qui est un ensemble d’opérations de traitement d’images, peut amé-
liorer le résultat final de notre segmentation de la cage thoracique en compensant les
artefacts causés par les effets de volume partiel. Ces opérations appliquent un élé-
ment structurant a une image d’entrée et génerent une image de sortie de mémes
dimensions [[17]. Le choix de la taille et de la forme du voisinage peut rendre 1’ opé-
ration morphologique sensible a des formes spécifiques de 1’image d’origine.

Dans notre cas, nous avons utilisé la morphologie mathématique pour fermer I’es-
pace entrecOte de la cage thoracique. La raison de cette étape est d’avoir une forme
completement fermée qui va nous aider dans la partie suivante d’isolation du cceur.
L’ opération de dilatation verticale a été appliquée aux masques de la cage thoracique

a I’aide d’un élément structurant de taille (5 x 5 x 10) et de noyau (1 : 3,:,:) =1

(figure [3.15).

FIGURE 3.15 — Elément structurant de taille (5 x 5 x 10) et de noyau (1 : 3,:,:) = 1.
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Algorithm 3.5 Segmentation de la cage thoracique
Entrées : VOI

Sorties : cageDilatée

Etape 1: Segmentation initiale de la cage thoracique :

seuil > 130 HU ;

V =VOI > seuil;

Etape 2 : Calculer les nombres de pixels de tous les objets :

Soit V' = [V, Vo, Vi, .., V] avec Vieni:n) sont les volumes des objets dans le volume VOI ;
Etape 3 : Sélectionner 1’objet qui a le nombre de pizel > 1500mm? (os thoracique) :
Os =V > 1500;

cageDilatée = Dilatation (Os, ES) avec ES = zeros(5 x 5 x 10) et de noyau(1 : 3,:,:) = 1.

4. Isolation 3D du ceeur

L’isolement du cceur entier permet de visualiser facilement les vaisseaux coronaires a
sa surface, malgré la proximité des organes environnants tels que les cotes et les vais-
seaux sanguins pulmonaires. Pour y accéder, les étapes de retrait des poumons et de la
cage thoracique sont effectuées et 1’algorithme de 1’enveloppe convexe (Convexe Hull)

est appliqué.

Algorithme de I’enveloppe convexe (convex hull) Une enveloppe convexe d’une ré-
gion est la plus petite région convexe contenant la région d’entrée (éventuellement non

convexe).

Larégion R est convexe si et seulement si pour deux points z1, 2 € R, tout le segment de
droite x1,x2 défini par ses extrémités =1, 2 est a ’intérieur de la région R. L’enveloppe

convexe de la région est la plus petite région convexe I qui vérifie la condition R T H

(Figure [3.16])
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(2D) (3D)

FIGURE 3.16 — Enveloppe convexe 2D et 3D d’un ensemble de points

L’enveloppe convexe a des propriétés spéciales dans les données numériques qui n’existent
pas dans le cas continu. Par exemple, des parties concaves peuvent apparaitre et dispa-
raitre dans les données numériques en raison de la rotation, et donc I’enveloppe convexe
n’est pas invariante a la rotation dans I’espace numérique [60]. L’enveloppe convexe
peut étre utilisée pour décrire les propriétés de forme de région et peut étre utilisée pour

construire une structure arborescente de concavité de région.

Une enveloppe convexe discrete peut €tre définie par 1’algorithme qui peut également
étre utilisé pour la construction d’une enveloppe convexe. Il a une complexité O(n2) et

est présenté ici comme un moyen intuitif de détecter I’enveloppe convexe.

Algorithm 3.6 Construction de I’enveloppe convexe de la région (analyse de Graham)
Entrées : Ensemble de points P = P, P, .....P,

Sorties : Enveloppe convexe de P.
Etape 1 : Trouvez le point le plus bas le plus a droite : étiquetez-le Fj.
Etape 2 : Triez tous les autres points angulairement autour de F,. En cas d’égalité, supprimer
le point le plus proche de F.
Etape 3 : Créer la pile S(P;, Py) = (P, P,_;). Définissez t comme indice supérieur et défi-
nissez la variable i sur 2.
Etape 4 : Tant que ¢ < n, procédez comme suit :
Si P, est strictement a gauche de P,_PF; alors
Empiler (P;,S) et posez i=1i+ 1.
Sinon Dépiler (S)
end Si
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Etant donné que la région cardiaque se situe entre les moitiés pulmonaires qui définissent
la limite latérale du coeur. Dans notre cas, on pourrait simplement calculer 1’enveloppe

convexe du poumon, puis en soustraire le poumon pour obtenir la région intermédiaire.

Puisque les deux poumons couvrent le cceur a droite et a gauche, le sternum et les ver-
tebres aux coOtés antérieur et postérieur, I’union du poumon et de la cage thoracique nous
permettra de bien couvrir le cceur de tous les cotés. Une fermeture morphologique par
un élément structurant de 10 mm est utilisée a ce moment pour coller le masque du pou-
mon avec le masque de la cage thoracique. Cette étape crée une enveloppe fermée autour
du ceeur. On pourrait simplement calculer 1’enveloppe convexe du 1’'union (poumon-cage
thoracique), puis en soustraire 1’union pour obtenir la région intermédiaire. La région
entre les limites antérieure et postérieure détectées et les poumons est lissée a 1’aide
d’opérateurs morphologiques. Elle est ensuite extraite en tant que région cardiaque, en
supprimant les groupes de pixels qui sont plus petits que le nombre 50000 (algorithme

[3.7).Le résultat obtenu contient le cceur et la graisse péricardique.

Algorithm 3.7 Isolation du cceur

Entrées : V};,,. < Segmentation du poumon (algorithme;

cageDilate <— Segmentation de la cage thoracique (algorithme |3.5)) ;
Sorties : Coeur
Etape 1: U =union (Vfinaie , cageDilate) ;
Etape 2 : F = Fermeture morphologique de U par I’élément structurant E(10 mm) ;
Etape 3 : Calcul de I’enveloppe convexe de F :

[x,y, z] = taille(VOI) ;

Pour i = 1 : z faire

C = Convexe Hull (F (:,:,2));
Fin Pour
Volume =C - F;

Etape 4 : Coeur = Volume > 50000 voxels.

La figure récapitule notre travail de pré-traitement (segmentation du coeur) appliquées

aux images TDM cardiaques.
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Image de référence (Atlas) N} premiéres

coupes

Mesure de similarité
Smax {Imgl, Img2, ...,
Img10}

o Seuillage
e Ouverture
morphologique

Seuillage >
130 HU

& Seuillage
Volume > Optimale
1500 mm?

Lissage 3D des
extrémités des
poumons

Soustraction

Ouverture
Morphologique 3D

"Convex Hull"
3D

FIGURE 3.17 — Schéma de présentation des différentes étapes suivies pour la segmentation du
CCeur.
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3.2 CONCLUSION

Ce chapitre présente un algorithme dynamique pour I’isolement 3D du cceur a partir d’images
CT. La méthode développée utilise les structures anatomiques du coeur, a savoir les aortes ascen-
dantes/descendantes, les poumons et la cage thoracique pour localiser précis€ément la position du
cceur. Dans un premier temps, une définition de « VOI » est proposée afin d’extraire les limites
supérieure et inférieure du cceur afin de minimiser le temps d’exécution de notre programme.
Le seuillage a plusieurs niveaux et 1’étiquetage des composantes connexes en 3D, sont utili-
sés pour €éliminer les structures (os, poumons). Enfin, I’algorithme de 1’enveloppe convexe de
I’union poumon-cage thoracique, suivie d’une morphologie mathématique sont exploités pour

extraire et lisser respectivement le cceur et la graisse péricardique.
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Chapitre 4

DETECTION, ETIQUETTAGE ET
SCORE CALCIQUE DES
CALCIFICATIONS CORONAIRES

Ce chapitre présente une méthode de détection et d’étiquetage des calcifications coronaires,
initialisée par la méthode de prétraitement présentée au chapitre [3| Notre approche proposée est
completement automatique et appliquée aux images CT sans produit de contraste par 1’approche
d’apprentissage automatique.

La méthode de segmentation proposée repose sur des méthodes de traitement d’images et
d’apprentissage automatique. A partir de méthodes de détection et d’étiquetage des CACs conte-
nus dans I’état de I’art, nous proposons une approche intégrant les informations (intensité, ...)
des images CT et prenant en compte la variabilité du contexte calcifié. Nous expliquerons en-
suite la méthode de calcul du SA, et les ajouts proposés pour avoir plus de précision dans la
classification de 1’état du patient et pour initier le traitement approprié le plus tot possible. Les
étapes suivies dans ce chapitre sont illustrées dans 1’organigramme (Figure [4.1) et détaillées
ci-dessous.

Les résultats obtenus sur I’ensemble des données sont ensuite présentés et discutés dans le

chapitre[5] afin de mettre en évidence les performances, mais aussi les limites de notre méthode.
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-- —[ 1- DETECTION AUTOMATIQUEDES CAC |- mmmm s

( 1
: 1- Isolation des Iésions calcifiées :
I - Seuillage ; 1
| - Composantes connexes 3D ; :
: - 1,5mm?3 < Volume CAC < 1500 mm?3. [
1 2- Détection des CAC !
: - Classification binaire objet-par-objet par le classifieur RF ; :
I - Extraction et sélection des caractéristiques par la fonction ReliefF. II
N e e e e e e e e e e e e e e o e o

e 2 - ETIQUETTAGE DES CAC ] ------------ ~
| I
1 1- Calcul des parametres : I
! - Centre des deux aortes ; 1
: - Intensité du voxel calcifié ; :
1 - Distance entre centre de |'aorte et le voxel calcifié ; I
: - Position du voxel calcifié par rapport au centre de I'aorte (selon une carte :
| développée de 32 divisions). |
'\ 2- Classification multi classe voxel-par-voxel par le classifieur RF. /I
{— - ~=| 3—-CALCULDUSCORECALCIQUE = =  |-=--c-cemmmmm= ~
: 1- Calcul 3D du score calcique partiel et total. :
| 2- Réalisation du rapport par rapport a chaque CAC, Chaque Artere, et volume du CAC 1
: contenant ; :
I - Volume; [
I - Densité; :
: - Position; I
|\ - Catégorie de risque (minimal, moyen, modeste et sévere). /I

FIGURE 4.1 — Organigramme montrant les étapes suivies pour segmenter, étiqueter et calculer
le score de calcium des CAC.

4.1 SEGMENTATION AUTOMATIQUE DES CACs

Le calcium des arteres coronaires (CAC) est un facteur de risque direct de maladie cardio-
vasculaire. Cliniquement, la CAC est quantifiée a 1’aide du score d’Agatston [4] qui prend en
compte la zone 1ésionnelle et la densité maximale pondérée de la 1ésion.

La CAC est définie sur une image CT comme une lésion dont le seuil est au-dessus de
130HU, avec une surface de 3 pixels adjacents (au moins 1mm?). Le SC ou SA, développé par
Agatston [4] est déterminé par le produit de la surface de la plaque calcifiée et de la densité

maximale des 1€sions calciques (de 1 a 4 sur la base des unités Hounsfield). Des catégories
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standardisées pour le score de calcium ont été développées avec des scores de :

* 0 indiquant I’absence de plaque calcifiée ;

1 2 10 : plaque minimale ;

11 a 100 : plaque 1égere ;

101 2400 : plaque modérée ;
* supérieur a 400 : plaque sévere.

La détection et la segmentation précises des CACs sont importantes pour la prédiction pré-
cise du score d’Agatston et le diagnostic de la maladie. Des exemples d’analyses de CACs

affichant divers degrés de plaque sont illustrés a la figure [4.2]

FIGURE 4.2 — Exemples des scans d’arteres coronaires. (a) : Scan normale sans plaque calcifiée,
(b) : plaque calcifiée modérée dans les arteres coronaires circonflexe antérieure et circonflexe
gauche, (c) : plaque calcifiée sévere impliquant les arteres coronaires principales gauches des-
cendante antérieure gauche et arteres circonflexes gauches.

4.1.1 Isolation des lésions calcifiées

Afin de calculer le score et étiqueter des calcifications coronaires, il est raisonnable de passer
par I’étape de segmentation de la 1ésion calcifiée afin d’en extraire les caractéristiques néces-
saires a 1’étape de classification qui suit. Selon le challenge orCascore, un seuillage osseux,
incluant les voxels de valeur d’atténuation supérieure a 130H U a été appliqué afin de former
des candidats l1ésions CACs. Ensuite, I’outil de composantes connexes 3D (26 connectivité 3D)
[17] a été utilisé pour fusionner les voxels de I’ image seuillée en 1€sions singulieres. Les candi-
dats ayant un volume compris entre 1, 5mm3 et 1500mm? ont été considérés comme CAC. Le
volume résultant comprend toujours des non-CAC telles que des calcifications valvulaires, aor-

tiques et autres (Figure . A ce stade, le role de la classification d’apprentissage automatique
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(ML) était d’éliminer les non-candidats en calculant et en apprenant leurs caractéristiques. La

méthode de classification utilisée est détaillée dans le paragraphe détection des CACs.

(b)

FIGURE 4.3 — TDM non rehaussée. Légere charge de calcification de la valve aortique : vues
axiales sur (a) coronales sur(b), et zoumées dans le plan de la valve aortique sur (c)

4.1.2 Détection des CACs

Apres la phase d’isolution des CACs, I’ensemble restant des candidats comprend des calci-
fications coronaires, des calcifications aortiques et valvulaires, des bruits de haute intensité et
des structures osseuses. Une approche d’apprentissage automatique a été utilisée pour distinguer
les vraies calcifications coronaires des autres candidats de haute intensité. Pour cette raison, une
étape de classification binaire objet-par-objet aura lieu. A cet égard, chaque candidat a été décrit
avec un ensemble de caractéristiques de taille, de forme, de position et d’intensité. Une étape
de sélection des caractéristiques élimine les caractéristiques les moins pertinentes et améliore

les performances du modele de classification.

Avant de présenter notre méthode, il est crucial de définir la méthode de sélection des caracté-
ristiques utilisées, ainsi que la définition de la classification et de ses méthodes les plus utilisées

dans la littérature.

4.1.3 Sélection des caractéristiques

L’extraction de caractéristiques est une méthode bien connue pour donner au médecin la
possibilité de localiser des 1ésions spécifiques. Notre objectif était de trouver les caractéristiques

les plus discriminantes et les plus significatives, pouvant différencier les vrais CACs des faux.
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Du point de vue apprentissage automatique, la sélection de caractéristiques est un probleme
important qui consiste a faire en sorte que, 1’algorithme de classification se base sur les carac-

téristiques les plus pertinentes pour prédire la classe [125]].

Théoriquement, si la distribution statistique complete était connue, 1’utilisation de plus de
fonctionnalités pourrait améliorer les résultats. Cependant, dans la pratique, un grand nombre de
caractéristiques rend I’algorithme inefficace, du fait de la consommation en espace mémoire et
en temps. En outre, des caractéristiques non-pertinentes peuvent mener les algorithmes condui-
sant a de fausses conclusions, et par conséquent produire des résultats encore plus mauvais. Il
est donc d’une importance fondamentale de sélectionner les caractéristiques pertinentes et né-
cessaires dans 1’étape de prétraitement. De toute évidence, les avantages de 1’utilisation de la
sélection de caractéristiques peuvent améliorer la compréhension et réduire les cofits d’acquisi-

tion et de traitement des données [[151], [[75].

Dans cette section, nous décrivons quelques algorithmes de chacune des deux catégories

[125]].

Méthodes filtrantes : Ces méthodes sélectionnent des variables en utilisant différentes ap-
proches et différents criteres pour calculer la pertinence d’une variable avant le processus d’ap-

prentissage, c-a-d. la construction du classifieur [74] (Figure [4.4).

[ Tous les attributs ]

Sélection d’un sous

ensemble d’attribut

Sous-ensemble
optimal

Algorithme
d’apprentissage

Performances

FIGURE 4.4 — L’ approche filtrante (Filter)
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Les méthodes enveloppantes : Les méthodes enveloppantes (figure [4.3) se servent de 1’al-
gorithme d’induction comme une boite noire : I’apprentissage est effectué avec les variables

sélectionnées et les performances sont estimées a partir de 1’erreur de généralisation [74].

[ Tous les attributs ]

A 4

Génération d’un sous Sélection d’un sous-
ensemble d’attributs ensemble d attributs

Algorithme
d’apprentissage sous-ensemble
optimal d’attributs

Performances

FIGURE 4.5 — L’approche enveloppante (Wrapper)

Les algorithmes de sélection de caractéristique peuvent étre classées selon la stratégie d’éva-
luation en de deux catégories : les méthodes enveloppantes (wrapper) qui utilisent le classifieur
pour évaluer le sous-ensemble d’attributs sélectionnés ou les méthodes filtrantes (filter) qui uti-
lise une fonction spécifique pour évaluer le sous-ensemble d’attributs sélectionnés [74] et les

méthodes embarquées et hybrides [75]].

1. Choix de la méthode de sélection

Les auteurs [31] déclarent que si 1’objectif souhaité de la sélection de caractéristiques
est d’atteindre une haute précision, alors 1’utilisation d’un classifieur est conseillée pour
I’évaluation des variables. En d’autres termes, I’approche enveloppante est préférable. En
revanche, si le but de la procédure de sélection est la réduction de la dimension et I’élimi-
nation des variables redondantes, il est préférable d’utiliser une mesure moins cofliteuse

en temps de calcul et donc d’utiliser une approche Filtre (figure §.6)).

Egalement, les auteurs Sadeketude et al. [125] confirment que les méthodes utilisent
un algorithme d’apprentissage pour I’évaluation des sous-ensembles, et les méthodes fil-

trantes utilisent d’autres criteres basés sur les caractéristiques générales de données. Les
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méthodes enveloppantes ont 1’avantage de fournir généralement des résultats plus per-
tinents pour la classification, cependant, ils sont treés coliteux en temps d’exécution, et
peuvent étre inutilisables pour de grandes bases de données contenant beaucoup de ca-
ractéristiques. Les méthodes filtrantes sont plus rapides que les méthodes enveloppantes
en termes de génération de résultats, et peuvent fournir les mémes avantages pour 1’ap-

prentissage.

Dans notre cas, le choix d’une des méthodes filtrantes est préférable afin de minimiser

le nombre de parametres et d’améliorer le résultat de notre classifieur.

Sélection des caractéristiques

Supervisée Non supervisée

Méthodes Filtrantes Méthodes Enveloppantes

- Relief, ReliefF, RRelief, ... - Sequantiel Forward Selection
- FOCUS (SFS) et Sequentiel Backward

- Branch & Bound SelecioHi(SAs)

- Hill Climbin
- 'algorithme de Las Vegas Filter T
(LVF) - Best First Search

FIGURE 4.6 — Organigramme montrant différentes méthodes utilisées pour la sélection des ca-
ractéristiques.

L’algorithme ReliefF est ’'une des principales méthodes des filtres pour la sélection
des caractéristiques, il est efficace, il tient compte des informations contextuelles et peut
estimer correctement les attributs [122]. Dans cette partie, nous présentons brievement

I’algorithme ReliefF utilisé dans ce travail.

2. Algorithme ReliefF
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Relief est une famille d’algorithmes d’apprentissage automatique qui utilise les plus
proches voisins pour sélectionner des caractéristiques dont I’association avec un résultat
peut étre due a une épistasie ou a des interactions statistiques avec d’autres caractéris-

tiques dans des données de grande dimension [86]].

Paramétres Point final

| HFLW

Instance cible (Ri) >

[><

Coupe plus proche —

— <

Hit (H)
W[A]-=1/m
Instance cible (Ri) —» X ZZ -0
Coupe plus proche > Y XZ-1
Misse (M) T T

W[A]+=1/m W][A]+=1/m

FIGURE 4.7 — Relief mettant a jour W[A] pour une instance cible donnée par rapport a son
"miss’ et son "hits’ les plus proches. Dans cet exemple, les entités sont discretes avec des valeurs
possibles de X, Y ou Z, et le point de terminaison est binaire avec une valeur de O ou 1. Notez
que lorsque la valeur d’une entité est différente, le poids de I’entité correspondante augmente
de 1 /m pour le coup 'miss’ le plus proche et diminue de 1/m pour le coup ’hits’ le plus proche.

L’algorithme original de Relief était limité aux problemes de classification binaire.Il
n’avait aucun mécanisme pour gérer les données manquantes et ne peut pas étre appli-
qué aux données bruitées [151]. Cependant, 1’algorithme ReliefF n’est pas limité aux
problémes a deux classes, il est plus robuste et peut etre appliqué sur des données incom-

pletes et bruitées.

ReliefF sélectionne aléatoirement une instance R;, cependant, il recherche k plus
proches voisins de la méme classe que R;, appelés hits (H;) , et aussi k plus proches
voisins de chacune des classes différentes, appelés misses)/;(C'). Il met a jour le poids
W [A] pour tout attribut A selon ses valeurs pour R;, H; et M;(C'). La formule de mise
a jour est semblable a celle de Relief, mais nous calculons la moyenne de la contribution
de tous les hits et de toutes les misses. La contribution pour chaque classe des misses

est pondérée avec la probabilité antérieure de cette classe P(C') (estimé de ’ensemble
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d’entrainement). Puisque nous voulons que les contributions des hits et des misses dans
chaque pas soient a I’intervalle [0, 1] et aussi, nous devons assurer que la somme des poids
de probabilité des misses soit a 1. Puisque la classe des hits est absente de la somme nous
devons diviser chaque poids de probabilité par le facteur 1 — P(classe(R;)) (qui repré-
sente la somme de probabilités des classes des misses). Le processus est répété m fois.
La sélection de £k misses et hits est la différence de base avec 1’algorithme Relief, et
assure une plus grande robustesse de 1’algorithme concernant les données bruitées. Le
parametre k défini par 1’utilisateur contrdle la localité des estimations. L’algorithme est

décrit ci-dessous :

Algorithm 4.1 Pseudo code de 1’algorithme ReliefF
Entrée : Ensemble de N instances, pour chaque instance, le vecteur des valeurs d’attributs et

sa classe.
Sortie : Le vecteur W des estimations des qualités (poids) d’attributs.
n <—nombre d’instances d’entralnement.
a < nombre de caractéristiques (c- a -d d’attributs).
m <—nombre d’instances d’entrainement aléatoires sur n utilisées pour mettre a jour W.
Initialisation des poids : W[A] = 0.
Pouri =1 : m (m 1imité a N) faire
e Sélectionner aléatoirement une instance R;.
* Trouver les k plus proches voisins de la classe R; appelés
Ry (hits);
* Trouver les k plus proches voisins de la classe R; appelés
Ry (miss);
Pour A = 1 : a faire
« WAl =WIA] —dif f(A, Ri, H)/(m) + dif f(A, Ri, M)/(m).
Fin Pour

Fin Pour

Pour les données incompletes, on calcule la probabilité que deux instances données /; et

15, auront des valeurs différentes pour un attribut donné :

* S’il y a une seule instance /; dont la valeur de I’attribut est inconnue :

93



dif f(A, I, I5) = 1 — P(valeur(A, I)|class(I4)) 4.1)

» S’il y a plusieurs instances (/1) dont la valeur de I’attribut est inconnue :

#valeurs(A)
dif f(A, 11, 5) =1— Z (P(V | class(11)) x P(V | class(l3))) (4.2)
%

Avec V est les valeurs de 1’attribut A.

Dans cette these, nous avons utilisé la fonction ReliefF [[151] pour la sélection des ca-
ractéristiques. La fonction ReliefF classe I’importance des prédicteurs selon leur poids
[—1 : 1]. Nous avons appliqué au poid, un seuil minimum de 0,01 (le seuil est choisi apres
plusieurs tests) pour avoir les caractéristiques les plus puissantes. Pour chaque candidat,
35 caractéristiques ont été calculées (Table {.T)). Les descriptions des fonctionnalités uti-

lisées dans notre travail sont :

(a) Caractéristiques 2D : pour chaque objet, la plus grande coupe du volume de 1’objet

est choisie pour calculer les caractéristiques mentionnées dans le tableau4.1|;

(b) Caractéristiques 3D : dans ce cas, nous nous sommes concentrés sur les caractéris-
tiques volumétriques des objets. Les fonctionnalités comprennent des informations
sur la taille, la position, la forme et I’apparence des candidats et de leur environne-
ment. Les caractéristiques statistiques d’Haralick ont été calculées sur 1’ensemble
de I'image/du volume. Elle sont basées sur la matrice d’occurrence des niveaux de
gris. Ces mesures ont été utilisées pour décrire la texture globale de I’image/du vo-
lume en utilisant I’entropie et la somme de la variance. D’autres caractéristiques ont

été calculées et sélectionnées dans le tableau

Les caractéristiques 2D calculées sur la coupe la plus large de I’objet sontﬂ :

Périmetre : Distance autour de la limite de la région.

Circularité : elle exprime la rondeur des objets, renvoyée sous forme de structure avec
le champ Circularité. La structure contient la valeur de circularité pour chaque objet dans

I’image d’entrée. La valeur de circularité est calculée comme suit :

1. https://www.mathworks.com/help/images/ref/regionprops.html
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TABLE 4.1 — Fonctionnalités importantes 2D et 3D extraites, utilisées dans notre classification

binaire
2D/3D Nom\bre des pa- Parametres Remarques
rametres
2D 7 Périmetre, Circularité, Diametre équi-|La coupe la plus
valent, Excentricité, Extrema, Allonge- |grande de I’objet.
ment, Arrondissement.
13 Fonctionnalités Haralick : Energie, En-|Les coupes qui
tropie, Corrélation, Contraste, Variance, |couvrent 1’objet
3D Somme moyenne, Inertie, Ombre de clus- | entierement.
ter, Tendance de cluster, Homogénéité,
Probabilité max, Variance inverse.
3 Moment HU invariant selon X/Y/Z
5 Intensité maximale du noyau gaussien
avec 0 = 0, 5; 1;2; 3; 4.
7 Entropie des volumes de décomposition
en ondelettes 3D du niveau 2 de Haar.
Circularité = (4 x sur face x ) /(Périmétre?) 4.3)

Pour un cercle parfait, la valeur de circularité est 1.

Diameétre équivalent : c’est le diametre d’un cercle de méme aire que la région, calculé

comme suit :

(4.4)

Diamétre équivalent = /(4 x sur face/T)

Excentricité : c’est le rapport des pixels de la région aux pixels de la zone de délimitation

totale (ROI total).

Extréma : ce sont les points d’extréma dans la région, renvoyés sous la forme d’une ma-
trice 8x2. Chaque ligne de la matrice contient les coordonnées x et y de I’un des points.
Le format du vecteur est [haut-gauche haut-droite droite-haut droite-bas bas-droite bas-
gauche gauche-bas gauche-haut]. Cette figure illustre les extrémes de deux régions dif-
férentes. Dans la région de gauche, chaque point extréma est distinct. Dans la région
de droite, certains points extrémes (comme en haut a gauche et a gauche en haut) sont

identiques (figure [4.8§).
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Haut gauche Haut droite Haut gauche Haut droite

Py Gauche haut
Gauchthaut o et Droite haut
Gauche bas Droite bas Gauche bas * Droite bas
Bas gauche Bas droite Bas gauche .

(z) (b) Bas droite

FIGURE 4.8 — Extréma de deux régions différentes, (a) et (b) région de gauche et droite succes-
sivement .

Elongation ou allongement : soit une image de forme circulaire, le point le plus éloigné
de la frontiere de cette forme est le centre. C’est le rapport de la longueur du grand axe

sur celle du petit axe de I’ellipse.

longation = 1 — (rayon de petite axe de l'ellipse | rayon de grande axe de l'ellipse).

FIGURE 4.9 — Rayons minimal et maximal d’une forme circulaire.

Rondeur : L’arrondi est spécifié comme la différence entre le plus grand et le plus petit

rayon mesuré a partir d’un point central défini (Figure [.10) [32].

FIGURE 4.10 — Rayons minimal (r min) et maximal (r max) d’une forme aléatoire.

Les caractéristiques 3D calculées sur la totalité de 1’objet sont :
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Fonctionnalités d’Haralick : les caractéristiques d’Haralick sont des caractéristiques
statistiques qui sont calculées sur I’ensemble de I’image. Ces mesures sont utilisées pour
décrire la texture globale de I’image, en utilisant des mesures telles que 1’entropie et la
somme de la variance [63]. Ces parametres sont calculés sur I’ensemble des coupes qui
couvre la totalité du volume de chaque CAC. Ensuite, les moyennes de chaque parametre

sont calculées.

Energie : c’est la dérivée du deuxieéme moment angulaire (ASM). L’ ASM mesure 1" uni-
formité locale des niveaux de gris. Lorsque les pixels sont trés similaires, la valeur ASM

sera grande. L’énergie et I’ASM sont données par les équations 4.5] [4.6]:

Energie = vV ASM 4.5)

ASM =) ) 1%(i.]) (4.6)
i

Ou i, j sont les coordonnées spatiales de py(, 7).

Entropie : elle représente le caractere aléatoire ou le degré de désordre présent dans
I’image. La valeur de I’entropie est la plus grande, lorsque tous les éléments de la matrice

d’occurrence sont identiques, et petite lorsque les éléments sont inégaux :

Entropie = — Y > p(i,j) In(p(i, )). (4.7)
i J

Corrélation : elle montre la dépendance linéaire des valeurs de niveau de gris dans la

matrice de co-occurrence :

Corrélation = Z Zp(i,j) (@ _:w)(i — 1)) 4.8)

; (0z x 0y)

Ou p1,; 1y sont les moyennes de x et y respectivement, et o,; o, sont les déviations stan-

dard de x et y respectivement et sont exprimés par les équations 4.10, {.11] @.12]

respectivement :

o= D ixpli.]) (4.9)
i g
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=YY §xpli, j) (4.10)
J

i

oy — \/<Z S (i~ (i ) @.11)

7 = \/<Z 3G ol ) @1

Contraste : encore appelé moment d’ordre 2 ou écart type, est une mesure des variations
d’intensité ou de niveaux de gris entre le voxel de référence et ses voisins. Un contraste

élevé reflete de grandes différences d’intensité :

Contraste = Z Z(z —5)?p(i, 5) (4.13)
v

Inertie : elle reflete la clarté de I’'image et la profondeur du sillon de texture. Le contraste
est proportionnel au sillon de texture. Des valeurs élevées du sillon produisent plus de
clarté, en revanche, de petites valeurs du sillon entraineront un faible contraste et une

image ﬂoue

Inertie = (i — j)*p(i, 5) 4.14)

Variance (somme des carrés) : c’est la moyenne des distances au carré de chaque valeur

d’intensité par rapport a la valeur moyenne des intensités.

Variance = Z Z(z — 1)?p(i, 5) (4.15)
(]
Somme moyenne : elle est donnée par la relation

2N,

Somme moyenne = Zz X Paty(1) (4.16)
=2

Ombre de cluster : L’analyse ou le regroupement de groupe en « clusters » est la tiche

de regrouper un ensemble d’objets de maniere a ce que les objets du méme groupe soient

2. AK Software Radiomics Parameters Description
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plus semblables (en un sens ou en un autre) les uns aux autres que ceux des autres groupes.

C’est une technique courante pour I’analyse de données statistiques? .

Ombre de cluster = Z((z — ttz) + (5 — 11))*p(i, §) (4.17)

Y]

Tendance de cluster :

Tendance de cluster = Z Z((Z + 5 — pe — 11y)*p(i, 7)) (4.18)

i=1 j=1
Homogénéité : elle mesure a quel point la distribution des éléments du GLCM est proche

de la diagonale du GLCM. Au fur et 2 mesure que I’homogénéité augmente, le contraste

diminue généralement :

L 1 -
Homogénéité = g E mp(z,j) (4.19)
g

Variance inverse :

1
Variance inverse = Z Z m]ﬁ(i,j) (4.20)
g

Moment HU invariant selon X/Y/Z : Ils ont été introduits pour la premiere fois par [67]].
Bien que les moments soient des descripteurs efficaces du contenu de I’image, ils sont
sensibles a plusieurs transformations géométriques (rotation, translation, mise a I’échelle,
fine) et non géométriques (flou) de I’'image. Afin de pallier cette lacune, les scientifiques
ont proposé leurs invariants appelés moment invariants. Ces valeurs ont les mémes pro-
priétés que les moments correspondants et elles sont robustes a plusieurs déformations de

I’image [113]].

Les moment invariants se sont avérés €tre les mesures adéquates pour tracer des mo-
deles d’image concernant la translation, la mise a 1’échelle et la rotation des images sous

I’hypothese d’images avec des fonctions continues et sans bruit.
Les moments bidimensionnels d’ordre (p + ¢) sont définis comme suit :

Mpg = / 2Pyt f(z, y)dxdy p,g=0,1,2,... (4.21)

—00

99



Si la fonction image f(x,y) est une fonction bornée continue par morceaux, les mo-
ments de tous les ordres existent et la séquence de moments (m,,) est uniquement dé-
terminée par f(z,y). et en conséquence, f(z,y) est également déterminée de maniére
unique par la séquence de moments (1,,). Il convient de noter que les moments dans
I’équation peuvent ne pas étre invariants lorsque f(z, y) change par translation, ro-
tation ou mise a 1’échelle. Les caractéristiques invariantes peuvent étre obtenues a 1’aide

de moments centraux, qui sont définis comme suit (4.22]) :

Hpg = / / (x = 2)P(y — 9)"f(z,y)dxdy p,qg=0,1,2,.. (422
avec
_ mio _ mo1
r = —— y = —
Moo Moo

Le point pixel (Z,7) est le centroide (ou centre de gravité) de I'image f(z,y). Les
moments centroides y calculé a I’aide du barycentre pq de I'image f(x,y) est équivalent
au (m,,) dont le centre a été décalé vers le barycentre de 'image. Par conséquent, les
moments centraux sont invariants aux translations d’image. L’invariance d’échelle peut

étre obtenue par normalisation. les moments centraux normalisés sont définis comme suit

@23):

npq:%, v=p+q+2)/2, p+q=2,3,... (4.23)
00

Sur la base des moments centraux normalisés, Hu [67] a introduit sept invariants momen-

tanés :

M = (120 + Mo2) 4.24)
My = (20 — mo2)” + 47, (4.25)
Ms = (130 — 3m12)* + (3021 — 103)° (4.26)
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My = n3o + 7)12)2 + (21 + ?703)2 (4.27)

Ms =(n30 — 3m2) (30 + m2)[(m30 + m2)* — 3(n21 4 n03)*] + (3721 — M03) (M21 + 703)
(4.28)

[3(n30 + 7712)2 — 3(n21 + 7703)2]

Mg = (120 — M02)[(M30 + m2)* — (M21 + M03)*] + 4111 (N30 + M12) (21 + 103) (4.29)

Mz = (3n21 — no3) (130 + M2)[(m30 + m2)® — (21 + n03)*] — (M30 + 3m12) (M1 + 703)
(4.30)

[B(n30 + m2)* — (21 + 103)?]

Les sept invariants de moment sont des propriétés utiles d’€tre inchangés sous la mise

a I’échelle, la translation et la rotation de 1’'image.

Intensité maximale du noyau gaussien avec o =[0,5;1;2;3;4]:

Le filtre gaussien est une technique spatiale linéaire qui a été classiquement utilisée
pour minimiser le bruit présent dans les images. Il existe un lien entre la quantité de bruit
atténuée par I’application de ce filtre et le flou de ’'image. Ce type de filtre utilise une
distribution gaussienne discrete qui peut étre exprimée au moyen d’un masque ou noyau
gaussien, de taille arbitraire 10. Pour adoucir, une image 3D, les scalaires peuvent étre

obtenus selon 1’équation (#.31).

1

(=) (=) (k= )
(V2r)oio,0n ( )

Cliik) = @ud) @) 2 “3D)

Ou (¢, 7, k) sont les coordonnées du voxel, 1i;,1t;, f sont les moyennes et 0;,0;,0% sont

les écarts-types.
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4.1.4 C(lassification

La classification consiste a regrouper les éléments d’un ensemble d’individus ou d’objets en

classes (appelées aussi groupes ou catégories). Les éléments d’une classe sont des individus qui

ont des caractéristiques communes. L’objectif de la classification est de produire une structure,

une arborescence qui met en évidence les liens hiérarchiques entre individus ou entre groupes

d’individus [100].

On distingue deux types de classifications : La classification supervisée et la classification

non supervisée.

1. Classification supervisée

En classification supervisée, les méthodes les plus connues sont les suivantes :

(a)

(b)

Les k plus proches voisins

Appelée aussi en anglais la méthode des (K-NN), elle consiste a déterminer la
liste des k plus proches voisins parmi les individus déja classé€s pour chaque nouvel
individu a classer ; k étant le nombre de voisins a prendre en compte. L’individu est
affecté a la classe qui contient le plus d’individus parmi ces k plus proches voisins.

La distance la plus utilisée est la distance euclidienne [|82].

Soient deux individus (i,k) caractérisés par le vecteur de caractéristique x de dimen-

sion p. La distance euclidienne entre ces individus est obtenue par la formule :

P

di,k)* = (w5 — 1) (4.32)

Jj=1

Arbres de décision

Un arbre de décision est une structure largement utilisée dans la classification en
traitement d’images. Son fonctionnement repose sur des heuristiques construites a
I’aide de techniques d’apprentissage supervisé [[106]. C’est un classificateur inter-

prétable représenté comme un arbre tel que :

¢ Les noeuds de ’arbre testent les attributs ;

* Chaque nceud effectue un test sur la valeur d’un attribut dont le résultat indique

la branche a suivre dans 1’ arbre ;
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* Il existe une branche pour chaque valeur possible de I’attribut testé ;

* Les fléches précisent les catégories (deux ou plus).

Contrairement a K-NN, les arbres de décision fonctionnent facilement sur des
données qualitatives tant que le nombre de caractéristiques n’est pas trop important.
La construction d’un tel arbre consiste a définir un nceud, chaque nceud permettant
de partitionner les objets en 2 groupes (si ¢’est un arbre binaire) a partir d’une des

variables explicatives. Il convient donc de :
e Définir un critere permettant de sélectionner le meilleur noeud possible a une
étape donnée ;
* Définir quand la coupe s’arréte, en définissant un nceud terminal (feuille) ;
» Affecter au nceud terminal la classe la plus probable ;

* Tailler I’arbre lorsque le nombre de nceuds devient trop important en sélection-

nant un sous arbre optimal parmi 1’arbre maximum ;

 Valider I’arbre a partir de la validation croisée ou d’autres techniques.

Pour construire un arbre de décision, on utilise plusieurs criteres tels que le gain

d’information et I’entropie.

Le gain d’information est donné par :

Gain(X, A) = E(A) =Y (L + E(4))) (4.33)

Avec :

¢ A est I’ensemble de données ;
* m est le nombre de valeurs que peut prendre 1’attribut considéré ;

 Aj; est une partition donnée de A.

L’entropie de la classification doit étre calculée au préalable. Elle est définie par :

n

E(P) == (pilogp) (4.34)

i=1

Avec :
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()

* p; la probabilité de la classe i;
* |C;| désigne le nombre d’éléments en valeur absolue de la classe i;

* T le jeu de données.

L’entropie permet de donner la facon standard de quantifier I’information moyenne
contenue par une observation x. Plus p(z) est proche d’une loi uniforme, plus 1’en-

tropie est élevée.

Si p(x) = 1 pour une seule valeur de x, I’entropie vaut 0.

Random Forest (RF) ~ou foret aléatoire ~

C’est un algorithme d’apprentissage supervisé. Le classifieur RF est une méthode
d’ensemble qui entraine plusieurs arbres de décision en parallele avec un « bootstrap
» suivi d’une agrégation, désignés conjointement sous le nom de “bagging”(Figure
4.T1) Bootstrap indique que plusieurs arbres de décision individuels sont entrainés
en parallele sur divers sous-ensembles de I’ensemble de données d’entrainement a
I’aide de différents sous-ensembles de fonctionnalités disponibles. Bootstrap garan-
tit que chaque arbre de décision individuel dans la forét aléatoire est unique, ce qui
réduit la variance globale du classificateur RF. Pour la décision finale, le classifica-
teur RF agrege les décisions des arbres individuels ; par conséquent, le classificateur
RF présente une bonne généralisation. Le classificateur RF a tendance a surpasser la
plupart des autres méthodes de classification en termes de précision sans problémes
de surajustement. Comme le classificateur arbre de décision (décision tree DT), le
classificateur RF n’a pas besoin de mise a I’échelle (normalisation) des caractéris-
tiques. Contrairement au classificateur DT, le classificateur RF est plus robuste a
la sélection d’échantillons d’apprentissage et de bruit dans 1’ensemble de données
d’apprentissage. Le classificateur RF est plus difficile a interpréter mais le réglage
des hyperparametres (ou de I’hyperparametre) est plus facile a régler par rapport au

classificateur DT [[18]].

Parametres essentiels de la RF

* N_estimateurs : qui correspond au nombre d’arbres que 1’algorithme construit
avant de prendre le vote maximum ou de prendre les moyennes des prédictions.
En général, un nombre plus élevé d’arbres augmente les performances et rend

les prédictions plus stables, mais cela ralentit également le calcul.
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FIGURE 4.11 — Implémentation du classificateur RF sur un ensemble de données qui a quatre
caractéristiques (X1, X2, X3 et X4) et deux classes (Y =1 et 2). Le classificateur RF est une
méthode d’ensemble qui entraine plusieurs arbres de décision en parallele avec un bootstrap
suivi d’une agrégation. Chaque arbre est entrainé sur différents sous-ensembles d’échantillons

et de fonctionnalités d’entrainement.

* maz_features : c’est le nombre maximum de fonctionnalités que la forét aléa-

toire considere pour diviser un noeud.

* man_sample_leaf : il détermine le nombre minimum de feuilles nécessaires

pour diviser un nceud interne.

Enfin, il y a une méthode de validation croisée de forét aléatoire. Dans cet échan-

tillonnage, environ un tiers des données ne sont pas utilisées pour entrainer le mo-

dele et peuvent étre utilisées pour évaluer ses performances. Ces échantillons sont

appelés échantillons hors sac(Out of bag). C’est tres similaire a la méthode de vali-

dation croisée « Leave-one-out-cross », mais presque aucune charge de calcul sup-

plémentaire ne 1’accompagne. Dans le cadre de la classification, la prédiction de la

forét aléatoire est la classe la plus dominante parmi les prédictions des arbres indi-

viduels. S’il y a T arbres dans la forét, alors le nombre de votes recus par une classe

m est défini dans I’équation suivante :
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(d)

T
Z[ Yt ==m) (4.35)
t=1

oll, Y; est la prédiction du "¢ arbre sur une instance particuliére. La fonction indi-

cateur /(Y; == m) prend la valeur 1 si la condition est remplie, zéro sinon.

Compte tenu de ces votes, la prédiction finale de la forét aléatoire est la classe avec

le plus de votes :

Y = arg max V,, (4.36)

AdaBoost

Lalgorithme AdaBoost est I’'une des méthodes de boosting les plus populaires. Ada-
Boost, abréviation d’ Adaptive Boosting, est un algorithme d’apprentissage automa-
tique formulé par Yoav Freund et Robert Schapire [52]. AdaBoost combine une série
de classificateurs faibles et construit le dernier puissant pour améliorer les perfor-
mances du classificateur final. Lorsque les classificateurs faibles sont renforcés, ils
ont les poids de vote li€s au taux de précision de chaque classificateur faible. Apres
I’ajout d’un classificateur faible, le poids des données pour I’apprentissage du pro-
chain classificateur faible est également réajusté pour donner un poids plus élevé
aux instances mal classées. Ainsi, les futurs classificateurs faibles se concentrent

sur les instances que les classificateurs faibles précédents ont mal classées [12] (Fi-

gure 4. 12).

Soit un ensemble d’observations. Notons (x1,41), ..., (Tm, Ym) ou z; € X, les
caractéristiques de I’individuiety; € Y = [—1, +1],(y;) la variable a prédire.
1

On initialise le poids associé ai, D;(i) = —,i =1,...,m.
m

Pourt =1,.....,T (avec T le nombre maximal d’itérations) :

Trouver la fonction h; : X — [—1,+1] qui minimise I’erreur de classification ¢, en

fonction des poids D;.

L’algorithme de minimisation de I’erreur de classification est le suivant :
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FIGURE 4.12 — Illustration de I’algorithme AdaBoost pour créer un classificateur fort basé sur
plusieurs classificateurs linéaires faibles.

Algorithm 4.2 Minimisation de I’erreur de classification

Entrées : Un ensemble d’apprentissage S = (1, Y1), s (T, Um))-
Sorties : le classificateur voté YV, F(z) = sign(>,_, aifi(z))

Nombre maximal d’itérations T.

Initialiser la distribution de poids Vi € (1,...,m), D (i) = —.
m
Pour t = 1:T faire
* Poser =3 i1, DV
€t
e Mettre a jour la répartition du poids sur les exemples

. Dt(l) expfatyifi (zl)
N Z®)

* Choisir a; = éln(

Viel,..,m, D(i)
e Avec Z®) = Z;il D(t)(i) eXp*atyift(wi)

Fin Pour

(e) Les réseaux de neurones

Un réseau de neurones est une méthode de calcul basée sur des fonctions mathéma-
tiques dont la conception s’inspire du fonctionnement des neurones biologiques. En
effet, les réseaux de neurones sont une méthode d’intelligence artificielle optimisée

par des méthodes d’apprentissage de type probabiliste [85]] .

(f) Naive bayes
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Un réseau bayésien est un graphe orienté et acyclique qui contient des noeuds
connectés les uns aux autres par des arcs représentant les dépendances probabilistes
entre les variables et les distributions de probabilités conditionnelles pour chaque
variable. La classification bayésienne naive est basée sur le théoreme de Bayes avec

une forte indépendance des hypotheses [101].

(g) Machines a support de vecteur (SVM)

Introduites par Vapnik et al. [152]], les SVM sont un algorithme qui consiste a ré-
soudre des problemes de discrimination qui regroupent deux classes. Nous essayons
de déterminer la classe a laquelle appartient un individu entre deux choix possibles.
En d’autres termes, les classes sont séparées par un hyperplan optimal qui sépare
correctement toutes les données et qui maximise la marge, celle-ci représente la
distance du point le plus proche a I’hyperplan (représenté par d sur la figure [4.13]

4 Distance du plus proche

r hyperplan
vecteur a I'hyperplan : d=1

optimal . | O O
O

(33

-~

vecteurs

supporis \

v

FIGURE 4.13 — Hyper-plan optimal et marge maximale.

2. Classification non supervisée

La classification non supervisée est le ~clustering “ou ~grouping “qui consiste a iden-
tifier les populations d’un ensemble de données. Par exemple, supposons que nous ayons
un ensemble d’objets notés X = [z, 2o, ..., 2, qui caractérisent un ensemble de des-
cripteurs D, I’objectif du clustering est d’obtenir les ensembles auxquels appartiennent
chaque objet x de X noté C' = [C},Cy,.....,C,]. Cela revient a déterminer une fonc-
tion notée Ys qui associe a chaque élément de X, un ou plusieurs éléments de C. Les

deux méthodes essentielles les plus utilisées dans les classifications non supervisées sont :
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I’approche du centre mobile (k-moyennes) et 1’approche de la classification hiérarchique

[152].

(a) L’approche K-moyennes

L’algorithme K-moyennes (en anglais -means), est le plus connu des algorithmes
non hiérarchiques. Il utilise la distance euclidienne pour les variables quantitatives.
Elle consiste a minimiser la somme des carrés des €carts par rapport aux centroides

de chaque classe.

Le nombre K de classes ici est supposé connu a 1’avance. Par exemple, pour un ta-

bleau de données (z;;)i=1, ..nj=1, .. a -1 algorithme K-moyennes cherche a trouver

la partition C, . . ., C; qui minimise le critere d’inertie intra-classe (Figure 4.14)).
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FIGURE 4.14 — Partitionnement de données avec 1’algorithme K-moyennes.

De maniere itérative, 1’algorithme alterne I’ affectation des observations a la classe
dont le centre de classe est le plus proche, en recalculant les centres de classe.
La convergence de I’algorithme est généralement obtenue en quelques itérations.
Il existe deux méthodes connues sur le principe des k-moyennes : la méthode des

centres mobiles et la méthode des nuées dynamiques.

(b) L’approche Fuzzy-C Means (FCM)

La classification floue est une généralisation de la classification binaire. Elle per-

met d’obtenir une partition floue de I'image en donnant a chaque pixel un degré
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d’appartenance u;; (compris entre O et 1).

Le principe de la technique de classification Fuzzy-C Means (FCM), développée par
Bezdek [14], peut €tre décrit comme suit :

Soit X = xx,k = 1,...,n, un sous-ensemble d’un espace E, de dimension n. Nous
cherchons a segmenter X en c classes suivant une classification floue. Chaque classe
C est caractérisée par son prototype v;, et V = v;,7 = 1,...,c ’ensemble des pro-
totypes des classes.

L’algorithme FCM tente de minimiser la fonction objective J décrite par I’équation

A-37] [160)].

T=>" " memyufpd(an, Vi) (4.37)
=1

Avec m est le degré de flou.

De la méme facon, les degrés d’appartenance et les prototypes sont d’abord initia-
lisés, puis a chaque itération du processus, les appartenances et les prototypes sont
mis a jour, et les vecteurs de données se déplacent d’une classe a une autre en vue
de minimiser la fonction objectif jusqu’a stabilisation. Les degrés d’appartenance

doivent satisfaire les conditions suivantes :

0<uy <1 Vie[l,c, Yk e [l,n]

Yoo =1 Vk € [1,n]

0<>i_jux<n  Vie ][l c| Aucune classe vide.

Les degrés d’appartenance u;; et le centroide v; s’expriment comme suit :

S ) (4.38)

> (d(a, V)T

- —Zz’éil e (4.39)
k=1 "ik

Dans ce qui suit nous présentons 1’algorithme appliqué par la méthode FCM (.3)) :

(%
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Algorithm 4.3 Algorithme de la méthode FCM

Etape 1 : Fixer les parametres :

¢ <—nombre de classes .

€ < seuil représentant I’erreur de convergence (par exemple : € = 0.001 ).

m < degré de flou, généralement égal a 2.

Etape 2 : Initialiser la matrice des degres d appartenances U par des valeurs aléatoires
dans I'intervalle [0, 1].

Etape 3 : Mettre a jour la matrice prototype V' par la relation m

Etape 4 : Mettre 2 jour la matrice degrés d’appartenances par la relation

Etape 5 : Répéter les étapes 2 a 4 jusqu’a satisfaction du critere d’arrét qui est :

HUancz'en _ Unouveau” <€

(c) La classification hiérarchique

C’est un ensemble de méthodes qui permettent de classer des individus, des mo-
dalités, des variables en divers groupes que 1’on souhaite homogenes, pour les va-
riables que I’on soumet a I’analyse. Chacune de ces méthodes conduit a la réalisation
d’un arbre hiérarchique a partir duquel I’analyste décidera du nombre de groupes a
constituer. Le processus de classification est itératif. Il est construit d’une part sur
les distances entre individus et d’autre part entre groupes d’individus. On distingue
deux types de classifications hiérarchiques : La classification hiérarchique ascen-

dante et la classification hiérarchique descendante [100].

3. Modze¢le de classification utilisée

L’idée dans ce travail est de comparer les deux méthodes de classification Random Forest

et AdaBoost qui sont fréquemment utilisées a cette fin ([146]] ; [156].

RF et AdaBoost sont tous les deux des classificateurs ML. La différence entre eux est que
RF utilise des arbres de décision paralleles et indépendants tandis qu’AdaBoost utilise
des arbres séquentiels. La motivation pour I’utilisation de RF et AdaBoost dans ce travail
est basée sur leurs avantages : faible risque de sur-apprentissage, du fait de 1’utilisation
dans I’algorithme, d’un nombre suffisant d’arbre , bonne précision malgré 1’ensemblede

données manquantes et convergence rapide
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Pendant la phase d’apprentissage, la base de données est divisée en un ensemble d’ap-
prentissage et de test afin de tester la classification sur des données que le modele n’a
jamais rencontrées dans la phase d’apprentissage. Dans notre étude, la base de données

est divisée en 80% pour I’apprentissage et 20% pour le test.

Les caractéristiques mesurées a partir de la base de données sont transmises aux classi-
fieurs RF et AdaBoost, ou chacun des arbres de décision du classifieur (Ile nombre d’arbres
a été choisi a 100) classe ces indicateurs en cas de CAC ou de non CAC, et la classe qui

arecu la plupart des votes est la classe appropriée pour la 1ésion calcifiée.

Une étude comparative entre les deux classificateurs a été présentée dans le chapitre des

résultats.

4.2 ETIQUETAGE DES CACs

La plupart des approches mentionnées pour la détection et I’étiquetage des CACs dépendent
des scans CCTA et CCT en tant que données cliniques. De méme, ils identifient le stade de gra-
vité de la 1ésion en utilisant un SA total de I’arbre coronaire. Les performances de ces approches
sont limitées et nécessitent plus de données pour I’étiquetage et ne parviennent pas a identifier
de maniere adéquate la précision du diagnostic.

Pour un bon étiquetage, le choix des fonctionnalités de I’algorithme de classification RF est
essentiel. La notation de chaque candidat, pour chaque artere puis pour tout le volume, donne

plus de détails sur la 1ésion et des conseils pour un diagnostic correct.

4.2.1 Meéthode de classification

Le but de cette partie était d’étiqueter la CAC en fonction de son emplacement : RCA, LCA,
LAD et LCX. Une CAC compliquée ou elle se trouve a coté de la séparation de deux arteres
coronaires principales, elle ne peut pas étre considérée comme une seule CAC, mais il s’agit de
deux CACs collées (figure 4.15)). Notre systéme considere chaque voxel d’une CAC comme un
candidat indépendant. Un classificateur RF a été entrainé a diviser les calcifications en fonction

de leur lit artériel.
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(a) (b)

FIGURE 4.15 — Exemple de bifurcation d’une CAC. (a) et (b) représentent respectivement la
segmentation et le marquage d’une CAC de bifurcation. Les couleurs rouge et jaune représentent
respectivement les calculs LCA et LCX.

4.2.2 Parametres utilisées

Pour I’étiquetage des CAC voxel par voxel sur la base de I’anatomie cardiovasculaire [4] et
suivant la vue court axe du ceeur (figure {.16), nous avons créé une carte qui nous a permis de

localiser et de marquer les CACs sans segmenter les arteres coronaires.

¥ O

G

long axe parasternale grand axe  parastemnale grand axe droite
I 1 f‘
f?h A

Ease mid-ventricule

< (6

petit axe ventncule gauche base | ventricule gauche medium
FIGURE 4.16 — Visualisation du cceur a I’aide d’une vue parasternale a axe court modifiée.

Des caractéristiques spécifiques ont été extraites et seront mentionnées plus tard afin d’éti-

queter les CACs. Pour mener a bien ce processus, nous avons suivi ces quatre étapes :

» Définition automatique du centre de 1’aorte : 1’aorte est un repere anatomique retrouvé
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dans les premieres sections du coeur (dans la premiere coupe choisie manuellement).
L’aorte, dans ce cas, parait circulaire. La transformation de Hough a été appliquée pour

extraire ’AA [[166].

Division du volume en 32 fragments : notre idée s’est inspirée de bull’s eye plot [145]).
Nous avons schématisé une carte pour extraire un parametre de localisation qui aide le
classificateur a étiqueter correctement les CACs. Notre idée était de créer deux cercles
de méme centre A et de diametres différents AB et AC respectivement, ol ,A ,est situé
au centre de 1’aorte, ,B,est situé au point de bifurcation de la LCA en deux coronaires :

LCX, LAD et ,C ,est a I’extérieur du coeur avec AB < AC.

Le cercle a été divisé en 16 fragments triangulaires. Nous avons ainsi obtenu 32 fragments
numérotés de 1 a 32. La carte schématique a été appliquée aux images axiales du volume
(Figure 4.17). Anatomiquement AB ~ 30mm et le rayon du ceeur presque égal a 60mm

en vue axiale. Comme la résolution de I’image change d’un fournisseur a I’autre, nous

30

Es. X et

avons calculé automatiquement la distance AB selon 1’équation suivante : AB =

AC = % (avec Es est I’espacement des éléments du pixel X) ;
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FIGURE 4.17 — Processus suivi pour classer les CACs. (a) Représentation de 1I’emplacement
de I’artere coronaire sur une carte circulaire, (b) représentation de I’arbre de I’artere coronaire
contenant différentes calcifications ou A et B représentent respectivement le centre de 1’aorte et
la bifurcation de I’artere coronaire principale gauche, (c) CAC étiquetée dans 1’arbre de I’artere
coronaire. Les régions de couleur verte, jaune, rouge et bleue représentent respectivement les
régions coronaires RCA, LCX, LCA et LAD, tandis que la région non colorée ne contient
généralement pas de branches coronaires principales.

* Calcul des parametres du voxel de la CAC : intensité, distance du centre voxel-aorte,

segment qui contient le CAC, et position du voxel (x;y; z);

* Laclassification a été effectuée : selon I’emplacement des CACs, celles-ci ont été étique-

tées comme RCA, LCA, LCX et LAD.

Le résultat de cette classification est le résultat de I’étiquetage des calcifications coronaires.
Une étude comparative entre les deux classificateurs SVM et RF a été faites, afin de tester leurs

robustesses et choisir le meilleur classifieur (voir chapitre[5] tableau [5.6).
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4.3 CALCUL DU SCORE CALCIQUE (SC)

Le SC coronaire est une évaluation chiffrée de 1’étendue des dépdts athéromateux calcifiés
observés au niveau des parois des arteres du cceur, les coronaires. Ce score est calculé a par-
tir d’un simple scanner thoracique qui est réalisé sans perfusion, ni injection de produit de

contraste. Le SC a plusieurs roles dans la détection des maladies cardiovasculaires tels que :

* Le SC permet un dépistage et une quantification fiable des calcifications coronaires.

* Il permet de mieux classer les patients pour une prévention adaptée des événements car-

diovasculaires.

* Il fournit des informations pronostiques chez les diabétiques de type 2 asymptomatiques

sans maladie coronaire connue.

* C’est probablement le meilleur moyen d’évaluation du risque coronarien parmi les algo-

rithmes actuels.

Dans les définitions suivantes, nous décrirons les différents types de calculateur de score.
Ensuite, nous détaillerons les calculateurs de score utilisés. Enfin la notion de SA total et partiel

est présentée.

4.3.1 Score d’Agatston

Le premier protocole quantitatif des CACs pratiquement applicable a été€ introduit par Arthur
Agatston et ses collegues [4]], et est toujours resté la méthode standard dans la quantification
des CACS. Toute structure ayant des densités de 130 HU ou plus et ayant une aire de 1mm?
ou plus est segmentée en foyer calcifié, et les foyers recouvrant le site anatomique des arteres
coronaires €taient considérés comme représentant des plaques calcifiées. Les foyers calcifiés
dont I’air est inférieur 2 1mm? (comportant au plus 2 pixels) représentent un bruit d’image dans

les normes.

Dans chaque foyer calcifié segmenté, en fonction de son pic de densité, un score de densité
de 1 a 4 a été attribué. Les scores de densité stratifiés 1,2,3 et 4 correspondent aux plages de
densité 130 — 199HU, 200 —299H U, 300 — 399HU et > 400HU , respectivement. Les facteurs
déterminants les plus importants dans le calcul du score de calcium de chaque plaque, sont la

surface mesurée de chaque plaque calcifiée et sa densité. Le score total d’Agatston (SA) de
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chaque individu a été calculé en additionnant les scores de chaque foyer calcifié a travers toutes
les arteres coronaires [4]]. La figure .18 montre la technique de mesure du score d’ Agatston et

ses valeurs résultantes.

CT CARDIAC WANO
CONTRAST WD
MCardiaci3.00

' Region Agatston Volume
LM o o

Vitrea (R)

Phase %075

1683 WL:300/40
#16 at 1782.5mm

FIGURE 4.18 — Technique de mesure du score d’ Agatston

4.3.2 Score de volume

Le score de volume de calcium est une mesure pour quantifier et calculer le calcium dans
les arteres coronaires. Etant donné que le SA nécessitent une technique de mesure relativement
complexe, dans le but de simplifier la mesure du calcium coronaire et d’augmenter sa repro-
ductibilité, le « score de volume » a été introduit pour la premiere fois par Callister et al. [24]].
Son calcul inclut tous les voxels avec une atténuation Hounsfield > 130U H et ceci est fait en
multipliant le volume de chaque voxel, déterminé par la zone et I’épaisseur de la coupe avec le
nombre de voxels présentant une calcification. Le score de volume de calcium s’est avéré étre
la méthode la plus robuste et reproductible, mais est plus sensible aux effets de volume partiel
et semble plus sujet a la variabilité entre les examens, concernant la position de la plaque dans
la coupe axiale. Contrairement au score d’Agatston, le score de volume de calcium ne prend
pas en compte le facteur densité de calcium dans le calcul, et mesure simplement le volume
de pixels calcifiés. Il semble étre un prédicteur significatif et indépendant des événements car-
diovasculaires indésirables majeurs (MACE) accidentels, dans les deux ans chez les individus

symptomatiques [24]].
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Selon I’ American College of Cardiology Foundation/ American Heart Association (ACCF/
AHA), un document de consensus indique que des quantités accrues de calcium coronaire, sont

associées a un risque accru d’événements cardiovasculaires majeurs (MACE) :

Score CAC de 1-100 : faible risque avec un risque relatif de 1,9 ;

Score CAC de 101-400 : risque modéré avec un risque relatif de 4,3 ;

Score CAC de 401-999 : risque élevé avec un risque relatif de 7,2 ;

Score CAC >1000 : risque tres €élevé avec un risque relatif de 10,8.

Volume score = E sur face X épaisseur de coupe

4.3.3 Score de masse

En 2004, Hong et al. [66], Schoepf et al. [130] ont introduit une technique pour mesurer
le «score de masse » des plaques coronaires calcifiées qui mesure la masse réelle absolue de
calcium coronaire. Bien qu’il puisse €tre considéré comme plus précis et plus reproductible que
les scores d’ Agatston et de volume, il nécessite un fantdme contenant différentes concentrations
d’hydroxyapatite de calcium (CaHA), placé sous le thorax du patient, afin de calibrer le calcium
coronaire segmenté ([129] ; [130]). Le score absolu est exprimé en milligrammes de CaHA dans
cette stratification. Malgré la présence de quelques articles révélant ses faiblesses, il est montré
que le score de masse peut étre encore plus reproductible qu’ Agatston, ou les scores de volume

dans les scores élevés ([133]]).

4.3.4 Score de couverture en calcium

Plus récemment en 2008, Brown et al. [20] ont établi une autre technique appelée score
de couverture calcique. En appliquant le score de couverture calcique dans une étude multi-
éthnique sur I’athérosclérose (MESA), associée a sa corrélation avec la SA et le score de masse,
le pourcentage d’artéres coronaires impliquées dans la calcification a été appelé score de cou-
verture calcique. Il a ét€ démontré que le score de couverture calcique s’accompagnait d’hyper-
tension et de diabete ainsi que de dyslipidémie ([[133]]).

Dans la pratique clinique, il existe deux mesures de CAC classiquement utilisées : le score

d’Agatston (SA) et le score du volume (SV), qui sont tous deux des méthodes de quantification
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de la charge de calcification du cceur entier. L’équation de calcul SV mesure simplement le
volume de la CAC. Nous avons proposé dans ce travail, un parametre de calcul du SA, mais
en 3D. Ce parametre permet de calculer le SA des CACs en 3D, et nous lui avons donné le
nom 3D_SA. 1l a été calculé en fonction du volume et de I’intensité du voxel. ’avantage de ce

dernier est I’inclusion de I’espace inter coupes.

4.3.5 Scores calciques partiel et total

En pratique clinique, I’AS [4] et le score de volume (SV) [124] sont les indices les plus
utilisés pour la quantification du calcium coronaire. Le SA se calcule a ’aide d’une fonction
mathématique. C’est le produit de la zone A; de la 1ésion et d’un facteur de pondération W,
qui dépend du pic de la densité de la lésion. Le SA total de chaque patient a été calculé en

additionnant les scores de chaque foyer calcifié sur toutes les bandes de volume (#.40).

N
Agatston_score = Z(Az x W;) (4.40)
i=1

Le volume de voxels a été calculé en utilisant 1’équation (4.41)). Suite aux travaux de [96],
nous avons pu calculer la calcification 3D_S A selon ((4.42)(.43)(4.44)).

Voxel; = EsX; X EsY; x ThiknessZ; 4.41)
M

3D_SA CAC =) (Voxel; x W) (4.42)
=1
M

3D_SA Artére =Y (3D_SA CAC) (4.43)
=1

N
3D_SA Total = (3D_SA Artére) (4.44)

=1
Ou EsX;, E'sY; sont la taille du pixel, N et M sont respectivement le nombre de pixels et de
voxels dans la 1ésion évaluée.

Et les poids (W) sont représentés comme suit :
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130 —199HU — W =1
200 —299HU — W =2
300 —39HU — W =3

> 400HU = W =4

(4.45)

Dans des travaux antérieurs, on retrouve les scores SA total et partiel obtenus pour les quatre
arteres coronaires principales [[155]. Cependant, dans cette étude, nous étions motivés par le fait
que le 3D_SA, la densité et la position de chaque CAC peuvent expliquer la gravité du risque
et donner plus de précisions de 1’étendue de la Iésion.

Rumberger et al. [124] ont initialement proposé des catégories conventionnelles pour la
notation des CAC selon la valeur du SA. La valeur du 3D_S A sera logiquement supérieure aux

valeurs de SA standards.

1-10 = Minimal
11-100 = M
Catégories de risque du SA = oyen (4.46)
101 —400 = Modeste
> 400 — Sévere
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44 CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons mis an point une approche performante, pour la segmentation
des CACs sur des images TDM, dans le cadre de 1’aide au diagnosti, en partant d’une segmen-
tation grossiere de I’image, pour I’extraction de la surface extérieure du coeur (mentionnée dans

le chapitre [3)).

La méthode développée dans ce travail se divise en trois parties. Premierement, nous avons
segmenté d’abord toutes les calcifications cardiaques qui ont une densité > 130H U, puis une
classification binaire objet par objet afin de préserver la vraie CAC, en sélectionnant les para-
metres les plus pertinents par 1’algorithme ReliefF. Cette étape est basée sur les caractéristiques

des CACs trouvées dans la littérature.

Deuxiemement, un multiclassifieur RF voxel par voxel a appris a étiqueter chaque CAC et
trouver sa position dans les quatre branches coronaires (RCA, ACL, LAD et LCX), en utilisant
des caractéristiques spécifiques (intensité, distance du centre voxel-aorte, segment qui contient

le CAC, position du voxel).

Enfin, les scores calciques (SA) et (3D_SA), qui représentent des outils de diagnostic tres
important pour les médecins, sont calculés. L'un des apports de cette these est la détermination
les valeurs de score de chaque CAC et de chaque coronaire que notre systeme propose pour les
patients présentant des calcifications coronaires. Ces valeurs importantes sont rarement discu-
tées dans la littérature, elles donnent au médecin plus d’informations sur la nature de chaque

CAC et sa gravité par rapport aux autres CACs.

Dans le prochain chapitre nous mettons en ceuvre un protocole de validation des résultats
obtenus en appliquant les différentes étapes citées précédemment, pour juger quantitativement

leur qualité.
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Chapitre 5

RESULTATS ET DISCUSSION

Dans cette theése, nous avons présenté un cadre unifié pour la détection et I’étiquetage au-
tomatique des calcifications coronaires sur les images CT cardiaques, a des fins diagnostiques
et thérapeutiques. Nous avons également proposé quatre approches automatiques : la sélection
du volume d’intérét (VOI) pour la segmentation de la surface externe du cceur, la détection des
vraies CACs, le marquage et le calcul du SA et le volume du score partiel et total des CACs res-
pectivement. Dans ce chapitre, nous présentons les résultats des différents traitements proposés.

Une évaluation des résultats est réalisée afin de juger de la qualité de notre approche.

5.1 Environnent de travail et base de données

Les expériences ont été mises en ceuvre a 1’aide d’un ordinateur avec processeur Intel Core
i7 — 5500 U (42 x 40 GHz),8 Gode RAM, et les calculs ont été effectués avec le logiciel
MATLAB 9.6 (R2019a), sous le systeme d’exploitation Windows 10.

La base de données orCaScore a fourni des données qui seront utilisées pour classer le CAC
et évaluer le classificateur. Elle se compose a la fois de données CCT et CCTA de 72 patients
de quatre hopitaux différents et de quatre fournisseurs différents.

Les CCT ont été acquis avec une tension de tube de 120£V, une résolution dans le plan
allant de 0,4mm x 0,4mm a 0,5mm x 0,5mm , et une épaisseur de coupe 2, 5mm (GE),
3mm (Philips, SIEMENS et TOSHIBA). Les images ont été reconstruites en matrices de ré-
solution 512 x 512, et une mise a 1’échelle du champ de Hounsfield 16 bits. Les coupes com-
prennent tout le volume cardiaque depuis le niveau de la bifurcation trachéale jusqu’a la base
du cceur (56 = 9 coupes par patient). Le jeu de données contient des images volumétriques :

32 patients fournissent une image de vérité terrain par patient sous forme de CAC segmen-
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tée et étiqueté spécifique d’une artere, et un ensemble d’accompagnement d’images de 40 pa-
tients sans vérité terrain. Toutes les données ont été étiquetées manuellement par deux car-
diologues expérimentés (le premier et le deuxieme cardiologues ont respectivement 2 et 6 ans
d’expérience en imagerie CT cardiaque) a ’aide d’un logiciel de calcul spécial personnalisé
(CardI@) Xpress 2.0, station de travail AW,GE Healthcare).

Chaque CAC a été affectée a I’une des quatre classes : comme appartenant a la calcification
de I’artere coronaire droite (RCA), a la calcification de I’artere coronaire gauche (LCA), a la
calcification de I’artere descendante antérieure gauche (LAD) et a la calcification de I’artere
circonférentielle gauche (LCX).

Etant donné que nous avons utilisé des méthodes basées sur I’apprentissage automatique,
I’ensemble de données a été divisé en 32 scans pour 1’apprentissage et 40 scans pour les tests
et I’évaluation finale. L’ensemble d’apprentissage est constitué de 17 volumes contenant des
calcifications coronaires et 15 volumes contenant des calcifications non coronaires. L’ensemble
de test comprend 26 volumes contenant des calcifications coronaires et 14 volumes contenant
des calcifications non coronaires.Dans cette expérience, nous avons utilisé uniquement les sé-
quences CCT.

Constat sur la base de donnée

Dans cette partie nous mentionnons les problemes rencontrés dans la base de données :
* Les images du fournisseur 2 (Philips) commencent a partie des coupes 2 ;
* Les images du fournisseur 4 (TOSHIBA) sont tres bruitées ;

* Quelques volumes dans la base de données commencent par 1’apex des poumons et

d’autres commence a partir des troncs pulmonaires ;
* Certains volumes contiennent plusieurs coupes hors du cceur (le foie est inclus) ;
* Les images sont obtenues a partir de différents matériels ;
* Les constants de chaque scanner utilisé sont un peu différents ;

¢ Certaines calcifications se localisent au niveau des coronaires et d’autres sur les valves et

aortes ;
* Les patients sont de sexe différent (femmes et hommes) ;

¢ La localisation des CACs est différente (dans toutes les branches coronaires).
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Cette variété de matériel et de cas ont enrichi notre base de données. Notre programme a été
adapté a ces problemes pour obtenir de bons résultats, qui seront présentés par la suite dans ce

chapitre.

5.2 EVALUATION DES RESULTATS

Notre objectif dans cette these est ’analyse d’images CT cardiaques dans le cadre du suivi
de patients atteints de CAC. L’étiquetage de chaque calcification et la mesure du score partiel et
total de cette derniere, permet de donner plus d’informations au médecin sur I’état du patient,
et de préciser le diagnostic. Mais dans un premier temps, il est plus logique de commencer par
limiter la zone de recherche (ROI), en extrayant la zone d’intérét, avant de segmenter les CACs.
Nous devons donc passer par la segmentation de la totalité du volume cardiaque avec la graisse

qui I’entoure et éliminer tous les organes ou structures qui 1’entourent.

La chaine de traitement a été présentée dans les chapitres précédents. Il reste donc a choisir
les quantificateurs qui permettront une évaluation objective et a expliquer les résultats sur la

segmentation des 1ésions.

En général, effectuer une évaluation d’un systeme de traitement d’images médicales n’est
pas une tache facile. Pour un probleme de segmentation, les structures a détecter sont plus ou
moins visibles selon leurs tailles et leurs contrastes, ce qui ne facilite pas 1’établissement d’un
résultat optimal. L’algorithme de segmentation automatique doit se rapprocher le plus possible

de la segmentation manuelle.

Dans le cas de la segmentation des CAC et des micro-calcifications coronaires, le probleme
est encore plus compliqué. Les objectifs d’un systeme de segmentation automatique des images
CT cardiaques pour les CACs sont en effet multiples : aide au diagnostic, suivi de 1’évolution

de I’état du patient, mesure du degré de sévérité de la 1ésion, etc.

Pour comparer le masque binaire obtenu par segmentation automatique avec la segmentation
manuelle, une simple comparaison de voxel a voxel n’est donc pas suffisante pour mesurer la

qualité du travail produit. Des mesures d’évaluation sont présentées pour ce role.
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5.2.1 Résultat et évaluation qualitative de la méthode

Cependant, afin de réaliser une étude complete, la validation des résultats obtenus par des
cardiologues experts était nécessaire. Ainsi, une étude de perception a été réalisée avec 1’hypo-
thése que le temps de réponse pour identifier le nombre de lésions dans une image prétraitée
est inférieur a celui d’une image originale (non prétraitée). L’ expérience a ét€ menée avec deux
cardiologues ayant des années d’expérience variables (2 ans et 6 ans d’expériences). L’ analyse
de I’étude de perception a été réalisée avec la motivation de fournir des réponses a toutes les

questions suivantes :

* Est-il important d’effectuer une phase de prétraitement volumique du point de vue des

cardiologues ?

* Y a-t-il une réduction significative des temps de réponse moyens pour la segmentation et

la classification des données prétraitées, par rapport a ceux des données normales ?

* La précision de la détection des 1ésions dans les données s’améliorent-elles apres le pré-

traitement ?

TABLE 5.1 — Performance de la méthode proposée dans la détection des CAC sans et avec
prétraitement.

Precicision % | Temps d’exécution (s)

Volume original 80 65

Volume prétraitée 95 52

Dans I’ensemble, il est évident que les opérations de prétraitement pour I’isolation du coeur
servent a faciliter la tiche de détection pour les experts apprenants. Les données sont cruciales
et constituent la tache la plus difficile en matiere de détection des anomalies. Ces résultats sont
donc intéressants. Les experts ont pris marginalement plus de temps pour analyser les coupes
normales, en plus de cela avec un travail intensif. Apres la limitation du nombre des coupes afin
d’isoler le cceur, le temps de diagnostic a été réduit. L’évaluation quantitative des résultats de

I’étude de perception obtenue est présentée dans le tableau

5.2.2 Résultat et évaluation quantitative de I’isolation 3D du cceur

La comparaison avec la vérité terrain est la meilleure méthode pour valider notre segmenta-

tion. En d’autres termes, plus le résultat d’un algorithme est proche de la vérité terrain, plus il

125



est efficace. Une étude récente de Rim et al. [[121] montre que, malgré toutes les avancées tech-
nologiques, les opérations de seuillage et la morphologie mathématique restent un outil puissant
pour la segmentation de la surface extérieure du cceur.

Il existe des mesures dédiées a la mesure quantitative de la qualité de la segmentation des
images médicales. Ci-dessous, nous définissons les parametres les plus utilisés dans I’évalua-
tion des algorithmes de segmentation d’images cardiaques. La comparaison de ces mesures par
le biais des criteres d’évaluation, a savoir le coefficient de Dice, la Précision, la Corrélation
de Pearson (CR) et la Distance de Hausdorff sont essentielles pour juger la qualité de notre
segmentation par rapport a la vérité terrain et aux méthodes de segmentation trouvées dans la
littérature (chapitrel2). Nous présentons ensuite les mesures citées qui sont largement utilisés
pour quantifier la qualité et la fiabilité d’une segmentation, ainsi qu’une comparaison avec la

littérature.

1. Coefficient de Dice et de Jaccard

Le coefficient de Dice [42]], également appelé indice de chevauchement, est la métrique la
plus utilisée pour valider les segmentations de volumes médicaux. En plus de la compa-
raison directe entre segmentations automatiques et vérité terrain, il est courant d’utiliser
le Dice pour mesurer la reproductibilité (répétabilité). [169] ont utilisé le Dice comme
mesure de la reproductibilité et comme validation statistique d’annotation manuelle ol
les segmenteurs ont annoté a plusieurs reprises la méme image IRM, puis le chevauche-
ment par paire des segmentations répétées est calculé a 1’aide du Dice, qui est défini par

I’équation (5.1))

oTP
Dice — 1
T TP L FP+ FN G-

ou FN, TP, FP représentent vrai négative, faux négative, vrai positive et faux positive

respectivement.

L’indice de Jaccard (JAC) [72] entre deux ensembles est défini comme 1’intersection entre

eux divisé par leur union (équation[5.2)

B TP
- TP+ FP+FN

JAC (5.2)

On note que JAC est toujours plus grand que Dice sauf aux extrema [0,1] ou ils sont

égaux. De plus, les deux métriques sont liées selon 1’équation
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DICE

JAC = 5 picE

(5.3)

Cela signifie que les deux indices mesurent les mémes aspects et fournissent le méme
classement du systeme. Par conséquent, ils ne fournissent pas d’informations supplémen-
taires pour sélectionner les deux ensembles comme métriques de validation comme cela

a été fait dans le travail de Crum et al.m [34, 42].

2. Précision

Ce parametre représente le degré auquel le résultat calculé correspond a la vérité ter-

rain, et est calculé comme le montre 1I’équation ou P est la précision [[143].

B TN +TP
TN+ FN+TP+FP

(5.4)

3. Distance de Hausdorff

La distance de Hausdorff est un indicateur de similarité entre deux formes géométriques,
elle mesure 1’éloignement de deux sous-ensembles d’un espace métrique. La distance

directe de Hausdorff (HD) entre deux ensembles A et B de points finis est définie par
I’équation[5.6]

h(A,B) =max min | a—10] (5.5)

acA beB

Ou (|la”b||) est une norme, par exemple la distance euclidienne [143]].

Comme cette fonction n’est pas symétrique, elle ne peut donc pas étre une distance au

sens métrique. Pour cela on utilise la distance indirecte de Hausdorff :

HD(A, B) = maz(h(A, B), h(B, A)) (5.6)

ou h(A, B) est appelée la distance de Hausdorff dirigée et donnée par I’équation

4. Corrélation de Pearson (CR)

Le coefficient de Pearson est un indice reflétant une relation linéaire entre deux variables

continues. Le coefficient de corrélation varie entre —1 et +1, le 0 reflete une relation
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nulle entre les deux variables, une valeur négative (corrélation négative) signifiant que
lorsqu’une des variable augmente, I’autre diminue ; tandis qu’une valeur positive (corré-

lation positive) indique que les deux variables varient ensemble dans le méme sens.

Le coefficient de corrélation R détermine 1’ intensité de I’intercorrélation entre deux variablesz

ety, et est calculé en utilisant la formule :

ny xy— Qx> y)
R = 5.
NS SR VN o7

ou n est le nombre de valeurs appariées de x et y.

Le coefficient de corrélation de Pearson est utilisé pour les données bivariées continues
afin de déterminer I’intensité et le sens de I'intercorrélation linéaire entre les deux en-

sembles de données.

Il est classique de fixer a 5% le risque de premieére espece (appelé également risque al-
pha) : il correspond au risque qu’on prend a priori de conclure a tort qu’un coefficient au
moins aussi élevé ne soit pas dii au hasard. Autrement dit, c’est le risque de conclure a

tort que les résultats obtenus ne peuvent pas étre dus au hasard.

Le p_value (appelé également degré de significativité) est calculé a posteriori et cor-
respond a la probabilité qu’on a d’observer un coefficient au moins aussi élevé unique-
ment en raison du hasard. Une valeur de p_value faible indique que I’hypothese nulle est
fausse. On peut conclure que le coefficient de I’intercorrélation est différent de zéro et
qu’une relation linéaire existe. Généralement, I’hypothese nulle est rejetée si la valeur de

p est inférieure a 0, 05 [40].

Nous avons proposé un algorithme automatique de détection de la premiere coupe (PC) du
ceeur basé sur I’application d’un recalage d’une image de référence extraite d’un atlas (image
d’atlas figure [3.3|[3] avec les dix premieres coupes de volume. La valeur du coefficient de Dice
maximal nous amene a choisir la coupe la plus proche de ’'image de I’atlas. La figure|S.1|montre
le processus suivi pour choisir la PC d’un exemple de volume choisi. La valeur maximale du
coefficient de Dice égale a 43% correspond a la section la plus proche de 1’image de I’atlas,

c’est la PC du VOI.
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FIGURE 5.1 — Détection de la PC. (a) : Courbe du coefficient de Dice, (b) : 1a 4°™° image recalée
avec I’'image de référence de I’atlas, représente la PC, les régions blanches, vertes et magenta
représentent les pixels similaires, les pixels de ’'image du volume et les pixels de I'image de
I’atlas respectivement.

Comme mentionné au chapitre [3| la longueur d’un cceur normal est généralement de 120
mm. L’épaisseur de coupe change d’un fournisseur a un autre. Notre programme sélectionne
un nombre de coupes correspondant a 1’épaisseur de coupe de chaque fournisseur pour couvrir

I’ensemble de ceeur (figure[5.2)).

(a)

=

(b)

FIGURE 5.2 — Représentation du VOI. (a) : Visualisation 3D du VOI, (b) : visualisation du VOI
selon 3 plans (sagittal, axial et coronal).

La figure[5.3]illustre un exemple des résultats de segmentation des poumons et de la cage tho-

racique en utilisant les méthodes de seuillages et certaines opérations morphologiques, comme
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cité dans le chapitre[3] La combinaison proposée des méthodes de segmentations sur les images

CT, s’est avérée tres efficace dans le processus de la détection de la surface extérieure du cceur.

(a) (b) ()

FIGURE 5.3 — Représentation des résultats de la segmentation par la méthode proposée. (a), (b),
(c) : Représentation 3D de la cage thoracique, des poumons et du cceur entier respectivement.

Un exemple de la segmentation de la région cardiaque est montré dans la figure (5.4). Une
comparaison entre le résultat obtenu (contour jaune), et la vérité terrain (contour rouge) est faite.
Il est clair que les résultats obtenus n’étaient pas influencés par le bruit présent dans les images
CT, mais dans certains cas, des erreurs de quelques millimetres (généralement dans les bords

de I’image) peuvent étre trouvées.
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(b)

(d)

FIGURE 5.4 — Présentation comparative entre la segmentation de la région cardiaque des 4 four-
nisseurs. (a), (b), (c) et (d) images segmentées des fournisseurs GE, PHILIPS, TOSHIBA et
SIEMENS respectivement. Les couleurs jaune et rouge représentent respectivement la segmen-
tation avec la méthode proposée et la vérité terrain.

Les résultats de la segmentation obtenus par I’algorithme proposé sont évalués sur les 72 vo-
lumes de test en utilisant I’indice de Dice, la distance de Hausdorff, la précision et la corrélation

(CR).

Le coefficient de Dice mesure la correspondance globale de la segmentation prédite et de la
vérité terrain, tandis que la distance de Hausdorff mesure les inexactitudes des limites locales.

La corrélation quantifie la force de la relation linéaire entre deux variables.
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* Effet sur la segmentation d’images issues de constructeurs différents

En général, la segmentation des premieres coupes de 1 a 30 du volume peut se faire
parfaitement. Au-dela de 30 coupes, et si des coupes avec d’assez grandes régions cor-
respondant au foie sont incluses, la segmentation peut €tre interrompue en raison de la
similitude du tissu cardiaque avec le foie. Chez les quatre fournisseurs, on constate que
les valeurs d’évaluateur (Dice, précision et corrélation) sont élevées dans les 30 premieres
coupes et minimales dans le reste des coupes (Figures[5.5] et[5.6). Cela est dii a la simi-
litude des tissus du cceur et du foie. Le programme a cessé de fonctionner dans certains

cas.

La figure [5.5]représente des métriques implémentées pour 1’évaluation quantitative de
la segmentation 3D de la surface extérieure des trente premieres coupes du cceur des
quatre fournisseurs de la base de données orCascore (GE, PHILIPS, TOSHIBA, SIE-
MENS). La figure [5.6| représente les mémes métriques pour les coupes allant de 31 jus-
qu’a la fin du volume. Tandis que la figure représente les métriques de la totalité du

volume du cceur.

Nous comparons entre les trois ensembles de métrique (Figures [5.5] [5.6]et[5.7) d’éva-
luation de la segmentation 3D de la surface extérieure du cceur. Il est a noter qu’en termes
de coefficient de Dice, précision et de corrélation dans les trois groupes d’évaluation, la
meilleure performance (dans la majorité des cas) a été obtenue dans le premier groupe (Fi-
gures [5.5)) et I’inverse dans le second (Figures [5.6) a cause du bruit dd a la similitude du
tissu hépatique et cardiaque. Cela aura une influence sur les performances de 1’ensemble

du volume (Figures[5.7).

Nous remarquons aussi que la méthode proposée a donné de bons résultats dans les

quatre fournisseurs.
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1-30 evaluation quantitative

100%

93%

90%

83%

80%

FOURNISSEUR 1 (GE) FOURNISSEUR 2 (PHILIPS) FOURMNISSEUR 3 (TOSHIBA) FOURNISSEUR & (SIEMENS)

= Coefficient de Dice = Précision = Corrélation (CR)

FIGURE 5.5 — Représentation des métriques implémentées pour 1’évaluation quantitative de la
segmentation 3D de la surface extérieure des coupes 1 a 30 du ceeur des quatre fournisseurs de
la base de donnée orCascore (GE, PHILIPS, TOSHIBA, SIEMENS).

31-fin evaluatgion quantitative

Fournisseurl({GE) Fournisseur 2 (PHILIPS)  Fournisseur 3 (TOSHIBA]  Fournisseur 4 [SIEMENS)

100%
90%
80%
70%
60%
50%

30%
20%

H Coefficient de Dice W Précision  m Corrélation (CR)

FIGURE 5.6 — Présentation des métriques implémentées pour 1’évaluation quantitative de la
segmentation 3D de la surface extérieure des coupes 31 jusqu’a la fin du volume du ceeur, des
quatre fournisseurs de la base de données orCascore.
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[1:fin] quantitative evaluaion
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FIGURE 5.7 — Présentation des métriques implémentées pour I’évaluation quantitative de la
segmentation 3D de la surface extérieure du cceur des quatre fournisseurs de la base de données
orCascore.

e Comparaison de I’approche proposée pour la segmentation du cceur par rapport a
d’autres méthodes

TABLE 5.2 — Comparaison des résultats de la précision moyenne des quatre fournisseurs.

Ceceur entier Méthode proposée | [121] | [84]
Coupes 1 a 30 96,71% 100% |94.42%
[1 :30] coupe précision (max) 99.91% 100% [99.81%
Coupes 31 a la fin du volume 93,15% 34.28% -
Totalité des coupes 88,10% 73.66% | 87.64%

D’apres le tableau [5.2] notre algorithme a isolé le coeur des d’autres structures tho-
raciques avec une précision moyenne des quatre fournisseurs de 96, 71%, 93,15% et
88, 10% dans les coupes 1 a 30, les coupes 31 a la fin du volume et la totalité des coupes
respectivement. La méthode de [121]] nous a surpassé en termes de précision pour les 30
premieres coupes, mais nous avons outrepassé [[121] et [84] en termes de précisions de la
totalité des coupes.

TABLE 5.3 — Comparaison des résultats du coefficient de Dice.

Ceeur entier | Méthode proposée |  [121]] [76]
[1 :fin] coupes 0,7945 mm 0.7833 mm [0.51 mm

Le systeme proposé a atteint de bonnes valeurs de coefficient de Dice pour la segmen-
tation de la surface du coeur. Une comparaison des résultats obtenus par rapport aux autres

approches étudiées dans le chapitre 2] est montrée dans le tableau[5.3]
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Notre algorithme a atteint la valeur maximale du coefficient de Dice (0.7945 mm) en
comparaison avec les méthodes de Joyce et al. [[76] et de Rim et al. [121]. Partant de ces
résultats, nous avons constaté que la méthode proposée convient mieux a la segmentation

de la surface du cceur.

La distance de Hausdorff entre deux objets segmentés S et T est nulle si et seulement
si S =T, et elle augmente lorsque des différences de plus en plus grandes apparaissent
entre S et T. En revanche, nos résultats ont une moyenne de distance de Hausdorff de
I’ensemble des volumes, égale a 9,84 mm (petite valeur), ce qui explique aussi des bonnes

performances de notre modele.

Les traitements que nous avons effectués sur les volumes d’origine, pour isoler la ré-
gion cardiaque des structures environnantes, ont permis de détecter la région cardiaque
avec une bonne précision, ce qui permet non seulement une segmentation précise, mais
aussi une bonne initialisation pour la segmentation des CACs qui suit, et finalement une

mesure précise du volume de ces derniers.

Apres ces étapes de prétraitement, nous aborderons dans la section suivante la phase
de segmentation des calcifications coronaires et le marquage de ces calcifications aux

coronaires qui les contiennent.

5.2.3 Résultats et évaluation de la segmentation des calcifications coro-

naires et du score calcique

La phase suivante (la plus importante du point de vue du diagnostic) de 1’algorithme implique

la détection des CAC:s et leur étiquetage selon leurs emplacements dans les coronaires.

Les vrais CACs ne peuvent pas étre détectées seulement par une simple analyse de traitement
d’image. Il faut donc une étape de classification pour séparer entre les vrais et les faux candidats

basée sur leurs caractéristiques (forme, position, ... etc).

Dans ce travail, les volumes d’entrée sélectionnés et prétraités auparavant sont présentés a un
classificateur de détection de calcium qui prédit directement les CACs dans ces volumes. Dans

des expériences préliminaires, nous avons constaté que la classification objet par objet était
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capable de classer la CAC en un type de calcification parmi d’autres, par exemple la calcification
de I’aorte, la calcification du péricarde et la calcification des valves cardiaques. La classification
voxel par voxel dans ce cas prenait beaucoup de temps pendant la phase d’apprentissage. Pour
simplifier le probleme, nous avons extrait un cadre de délimitation autour de chaque objet et

nous avons calculé les caractéristiques de cet objet.

En limitant le nombre de caractéristiques (en conservant les plus importantes), nous avons
pu utiliser une fonction de sélection de caractéristiques Relief-F qui classe les prédicteurs en
fonction de leur importance. Apres plusieurs tentatives, nous avons sélectionné les principaux

prédicteurs 2D et 3D importants en fixant le parametre k£ de 1’algorithme ReliefF a 0.01 (tableau

5.4).

RF est connu pour son efficacité et ses performances dans les cas complexes, y compris la
similitude entre les vrais et les faux candidats. Dans ce travail, nous avons choisi le classifieur

RF pour la détection des CACs.

Nous avons évalué notre algorithme de segmentation des CACs. La mesure entre les résultats
de la segmentation et la vérité terrain est présentée dans le tableau [5.4] L’analyse comparative
des performances de classification des classificateurs RF et Adaboost a donné un F1 score de

0,82 et 0,71 et un coefficient de Dice de 0,74 et 0,61 respectivement.

Parmi ces deux algorithmes de ML, on observe que le classificateur RF a surperformé les
classificateur AdaBoost comme I’indique sa valeur de précision de 99,98% par rapport au clas-

sificateur Adaboost (99%).

TABLE 5.4 — Détection des CACs par RF et AdaBoost.

Dice coefficient | Précision % | F1 score
RF 0,74 99,98 0,82
AdaBoost 0,61 99,00 0,71

Nous avons comparé notre méthode avec les travaux antérieurs présentés dans la littérature.
Le tableau [5.5] présente les résultats d’évaluation de quelques méthodes de segmentation des
CAC. Notre méthode a dépassé la plupart des travaux précédents. Il est clair que les résultats
de Durlak et al. [46l] sont Iégerement meilleurs que les ndtres, mais ils nécessitent plus d’infor-

mations sur les données pour la réalisation (volumes CCTA et CCT), alors que, notre méthode
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utilise uniquement des images CCT. De plus, les dernieres recherches se sont orientées vers la

détection des CACs en 3 dimensions, et nos travaux ont suivi cette direction.

TABLE 5.5 — Comparaison des résultats des études de segmentation des CAC présentées dans
la littérature.

. CCT/ DATA L ..
Auteurs Méthode 2D/3D CCTA (volume) PPV | Précision%
(18] CNN 2D |CCT 1028 - 84.4
CCT/
[166] SVM 2D CCTA 32 0,97 -
La méthode d’ At-
las en comparai- CCT/
[46] son avec le classi- 2D CCTA 2 0.97 100
fieur RF
903
[38] ANN 2D |CCT Cardiaque - 93
1687. Tho- ) 99
racique
[168] Deux classifieurs | | oy 7 0,83 99,98
de RF ’ ’

Quelle que soit la méthode de segmentation utilisée, il existe toujours des erreurs de classi-
fication dues a la similitude entre la CAC et le bruit, mais, fait intéressant, la méthode a donné
de bons résultats malgré la taille limitée de la base de données. Bien que les images tomogra-
phiques cardiaques soient synchronisées avec I’ECG, il existe encore quelques volumes avec
des artefacts. Une mauvaise classification des CACs est faite principalement a 1’origine des
arteres coronaires droite et gauche (Ostie). Méme la classification manuelle des calcifications

peut étre tres difficile dans cette partie. Le bruit dii a la présence du foie n’est pas completement

corrigé (Figure [5.8).
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(a) (b) (c)

FIGURE 5.8 — Exemples d’images CT montrant le coeur (fleches vertes) et le foie ou la graisse
abdominale (fleches rouges) dans quelques dernieres coupes.

Pour étiqueter les CACs, nous avons utilisé des classifieurs multi-classes SVM et RF. Ces
classificateurs ont été testés avec le label CAC. Le tableau [5.6| présente 1’évaluation des quatre
coronaires principales pour chaque classificateur. Pour évaluer les performances de classifi-
cation, nous avons utilisé les parametres de précision, de sensibilité et de spécificité qui sont

largement utilisés pour quantifier la qualité et la fiabilité d’un classificateur.

TABLE 5.6 — Comparaison entre 1’évaluation quantitative de 1’étiquetage des CACs a I’aide de
classificateurs SVM et RF.

Méthode de classification SVM RF
Artére coronaire RCA|LCA |LAD |[LCX |RCA |LCA |LAD|LCX
Précision (%) 100 {99.92199.92| 100 | 100 | 100 | 100 | 100
Sensibilité (%) 100 {99.34| 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100
Spécificité (%) 100 | 100 [99.89| 100 | 100 | 100 | 100 | 100

Pour obtenir ce résultat parfait, nous avons choisi des caractéristiques spécifiques mention-
nées en détails dans le chapitre {] (§ 4.2.2)) (intensité, distance du centre voxel-aorte, segment
qui contient le CAC, position du voxel). A notre connaissance, ces parametres n’ont €t€ men-
tionnés dans aucune étude auparavant. Ces parametres s’intéressent a I’emplacement, la forme

et les parametres du voxel, sans I’aide d’un atlas ou d’images CCTA.

Il est clair que la RF entrainée avec nos caractéristiques fournit une précision de classification
de (100%) dans les quatre coronaires (RCA, LCA, LCX et LAD). En conséquence, I’algorithme

proposé a surpassé les travaux antérieurs étudiés dans 1’état de 1’art.
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La corrélation de Pearson et la comparaison de Bland-Altman [57] ont été utilisées pour com-
parer le SA total obtenu par 1’algorithme, aux résultats de notation manuelle d’experts. Dans ces
résultats, la corrélation de Pearson est R = 0,900 (figure [5.9), ce qui indique qu’il existe une
bonne relation entre la méthode manuelle (vérité terrain) et automatique (notre algorithme). Le
graphique de Bland-Altman (figure[5.10)) a montré un biais (la moyenne de la variable ECARTS
calculée sur I’ensemble des individus) négatif de —58, 85 et les limites de concordance a 95%
(intervalle de confiance) se situent entre —756, 16 (la valeur de la limite inférieure d’agrément)
et 638,47 (la valeur de la limite supérieure d’agrément). Dans la deuxieéme étape, la classifica-

tion pour le marquage des voxels calciques en LAD, LCX, RCA est réalisée.
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FIGURE 5.9 — Corrélation de Pearson entre le score CAC automatique et manuel par expert.
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FIGURE 5.10 — Analyse du tracé de Bland-Altman entre le score CAC automatique et manuel
de I’expert.
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La figure [5.1T| montre quatre exemples de différents fournisseurs de données orCascore. Les
images originales, les vérités terrain et nos résultats sont présentés respectivement dans les

premiere, deuxieme et troisieme colonnes.

Original Ground truth Segmented
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FIGURE 5.11 — Exemples de sections de certains volumes de CCT. Les images originales, les
vérités terrain et les résultats de notre méthode sont présentés respectivement dans la premiere,
deuxieme et dernicre colonne.

Les scores calciques par artere représentant le risque de chaque artere, sont les plus utilisés
en recherche clinique. Dans ce travail, nous avons calculé le SA apres 1’étiquetage des CAC,
pour une vision précise de la sévérité de chaque artére coronaire. Le systeme a permis d’obtenir

une grande fiabilité.

La figure montre deux exemples de calcul partiel et total SA/3D_SA. Le SA du premier

patient est de 185 et celui du second est de 282. La catégorie de risque total chez les deux
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patients est la méme (modeste), mais le risque partiel est modeste chez le premier patient, mais

moyen chez le second.

Le risque du premier patient est plus sévere que celui du second en raison de la localisation
(bifurcation), de la densité et du volume de la CAC. Dans ce cas, on peut souligner I’importance

d’une étude de risque partiel pour expliquer la gravité du risque et montrer 1’étendue de la 1ésion.

Le score artériel est calculé en additionnant les volumes du score de toutes les calcifications
localisées dans cette artere coronaire. Les scores des CACs sont calculés en fonction de leurs
volumes et de leurs intensités. Le volume, I’intensité et la position de chaque CAC (le centre de

gravité de la CAC) sont calculés et affichés dans le rapport de volume (Figure [5.12).
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FIGURE 5.12 — Exemples d’images originales, segmentées et étiquetées provenant de deux pa-
tients différents avec leurs rapports. ((a) le premier patient avec une seule CAC a la bifurcation
du LCA, (b) le deuxieme patient avec cinq CACs situées dans LCA, LCX et LAD.)
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5.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents résultats obtenus pour les différentes
étapes proposées pour la segmentation de la surface extérieure du cceur entier, la détection et la
quantification des CACs, ainsi que le score partiel et total de ces derniers, a partir des images

tomodensitométriques cardiaques.

Une étude comparative quantitative a été réalisée entre les résultats obtenus par nos approches
de segmentation et la segmentation effectuée par des experts, afin d‘évaluer leur robustesse. En
premier lieu, nous avons évalué les résultats du prétraitement des images CT et la sélection de

la région d’intérét (cceur entier uniquement) qui a été appelée volume d’intérét (VOI).

Nous avons également évalué I’approche de segmentation des CACs par des méthodes de

traitement d’images de base suivies d’'une méthode de classification supervisée binaire (RF).

Par la suite, I’étiquetage des vraies CACs en fonction de leurs coronaires est effectué a I’aide
de caractéristiques spécifiques. Ce dernier a été réalisée par 1’application de I’algorithme multi-
classificateur RF basé sur la méthode « bull’s eye » et des parametres de classifications perfor-

mants.

L’évaluation a été réalisée sur les algorithmes de segmentation et d’étiquetage des CACs
implémentés. Pour cela nous avons calculé les scores calciques SA et 3D_S A total et partiel,

qui constituent un élément clé pour le diagnostic.

Le résultat obtenu est efficace et précis. Notre méthode prouve son efficacité et sa supériorité

par rapport aux travaux cités dans la littérature.
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CONCLUSION GENERALE

Dans ce travail de these, nous avons présenté une approche de détection et de labélisation
automatique des calcifications coronaires, sur des images tomodensitométriques pour apporter
une aide et faciliter aux médecins le diagnostic. Nous avons développé quatre algorithmes auto-
matiques qui peuvent étre utilisés séparément : la segmentation de la surface extérieure du cceur
en sélectionnant le volume d’intérét (VOI), la détection des vraies calcifications coronaires, leur
étiquetage, pour déterminer leur emplacement dans les arteres et le calcul du SA total et par-
tiel), pour estimer la gravité de la maladie. Dans cette partie, nous récapitulons les différentes
contributions de cette these et nous présentons les futures perspectives pour améliorer au mieux

le contexte de détection précise.

Pour atteindre les objectifs tracés dans le cadre de notre these, le travail que nous avons
entrepris a nécessité des connaissances a priori sur les propriétés et la qualité des images to-
modensitométriques (acquisitions, artefacts, luminance...), sur I’anatomie du cceur et sur le
fonctionnement des différentes structures cardiaques, ainsi que sur la lecture des volumes CT.
Il a fallu trouver la réponse a la question clé de notre travail : quelle est la stratégie adoptée par
les médecins pour le diagnostic des CACs, afin de la traduire en systeme intelligent en utilisant

des méthodes d’analyses d’images.

Dans le chapitre 1, intitulé contexte médical, nous avons exposé les différentes méthodes
d’imagerie médicales utilisées pour le diagnostic des CACs. Nous avons justifié le choix de la
TDM et avons expliqué le comportement des 1ésions sur cette dernicre. Nous avons exposé,
dans le second chapitre, un ensemble de travaux de recherche, concernant la segmentation des

calcifications cardiaques, en particulier, les calcifications coronaires.

Dans le troisieme chapitre, et afin d’estimer correctement la détection des CACs, nous avons

proposé un nouvel algorithme de détection robuste d’extraction du masque cardiaque, basé sur
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la structure anatomique du coeur.

Une phase d’extraction du masque cardiaque a été utilisée, afin de réduire la zone de re-
cherche et ne garder que la région du cceur. Elle est suivie d’une phase de prétraitement, qui
consiste a faire I’isolation 3D du cceur, des poumons et de la cage thoracique. Nous avons dé-
fini le volume d’intérét (VOI), afin d’extraire les limites supérieure et inférieure du coeur en se
basant sur la connaissance préalable des structures anatomiques du coeur. Nous avons proposé
un seuillage optimal automatique suivi par un étiquetage en composantes connexes en 3D pour
éliminer les structures (os, poumons). Enfin, I’algorithme de I’enveloppe convexe de I’union
poumon-cage thoracique, suivi d’une morphologie mathématique sont exploités, pour extraire

et lisser respectivement le coeur et la graisse péricardique.

Nous avons vu qu’une détection précise des calcifications coronaires est une méthode par
excellence qui répond a nos besoins. Nous avons congu un algorithme qui étiquette les CACs
a leurs lits coronaires et calcule automatiquement les scores, total et partiel de calcium ce qui

permet de préciser le diagnostic et de proposer le traitement approprié.

Selon la théorie de I’image CT, tout objet > 130 HU est appel€ objet calcifié. Nous avons donc
préalablement extrait toutes les calcifications cardiaques par un seuillage. Les calcifications
coronaires segmentées a ce stade, sont similaires a d’autres calcifications cardiaques telles que
les calcifications aortiques et valvulaires et ne peuvent donc pas étre différenciées de la CAC
dans le plan d’intensité. Pour surmonter ce probleme, la classification objet par objet résout le
probleme. Un classificateur RF entrainé sur des parametres bien sélectionnés par la fonction
ReliefF est appliqué. Cette méthode a permis de garder les CACs réelles et a donné une bonne

précision.

L’un des apports de nos travaux est 1’étiquetage des CACs uniquement sur des images non
contrastées, présenté dans le quatrieme chapitre. Contrairement a d’autres travaux trouvés dans
I’état de I’art qui utilisent des images avec produit de contraste, notre approche est basée sur
des caractéristiques adéquates qui ont une relation avec la position des CACs dans le volume
ainsi que leur éloignement de 1’aorte. Pour détecter la localisation des CACs, nous effectuons
une classification multi-classe voxel par voxel. La raison du choix d’une classification voxel par
voxel est d’étiqueter correctement les CAC qui se trouvent dans les bifurcations coronaires par

rapport a leurs branches coronaires.
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Une autre contribution dans ce travail est de calculer le score d’Agatston (SA) et 3D_SA
de maniere plus précise. La valeur totale du score d’ Agatston est un parametre trés important
pour juger du degré de gravité de la lésion. Si I’on ne considere que la valeur totale du score
d’Agatston, le jugement peut étre erroné dans certains cas. Le score Agatston 3D (3D_SA) a
donné plus de détails sur les CACs. Ce parametre inclut I’information de I’espace d’inter coupe

qui est ignorée dans les autres calculs standards malgré leur immense importance.

Notre objectif est de mettre en évidence le degré de sévérité de chaque CAC ainsi que de
chaque coronaire. Une seule CAC séverement calcifiée allongée trouvée dans une bifurcation
coronaire peut donner un score d’ Agatston minimal dans les calculs standard méme si sa gravité
est modeste ou sévere pour les deux coronaires. Dans ce cas, nous pouvons dire que notre

méthode est plus précise par rapport aux travaux antérieurs.

L’apport de ce travail en cours réside dans :

La vitesse d’exécution du programme (19 £ 5s) ;

L utilisation de scans natifs uniquement ;

Fonctionnalités nouvelles et simples pour I’étiquetage des CACs, ce qui donne un résultat

parfait, pour différents fournisseurs ;

Calcul du SA/3D_SA totaux et partiels pour bien diagnostiquer la sténose.

A notre connaissance, notre approche de détecter et étiqueter des CACs extraites des images

CT du cceur, n’a jamais été tenté auparavant et s’est avérée tres fructueuse.

Enfin, nous avons mis en place un protocole de validation de nos résultats, pour juger quan-
titativement de leur qualité, puis une étude comparative avec les travaux cités dans la littérature

a été réalisée afin d’évaluer a nouveau leur robustesse.

Notre systeme est dédié a la détection des calcifications cardiaques. Cependant, il existe
d’autres types de 1ésions qui peuvent bloquer la circulation sanguine a I’intérieur des coronaires,
comme la sténose coronarienne. Pour remédier a ce probleme, nous prévoyons d’inclure ce type
de pathologies, dans des travaux futurs. Une modification de 1’algorithme de segmentation de la

surface du coeur sera nécessaire pour réaliser le systeme de détection en ajoutant des algorithmes
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d’élimination du foie, ce qui permettra de délimiter idéalement le cceur. L’utilisation d’autres
algorithmes de segmentation, plus puissants et sophistiqués améliorera les performances de la
détection des CACs. Enfin, une augmentation de la base de données et I’introduction de données

cliniques réelles, sera tres bénéfique pour adapter et améliorer notre algorithme.
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