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Le lymphome

Le systéme lymphatique

e Cancer du systeme lymphatique,
principal élément du systéme
immunitaire de |'organisme

e 6°¢ rang de cancer en France

e Présence de multiples lésions dans
différentes localisations

Eloise Grossiord Hiérarchies & segmentation TEP/TDM



L'imagerie pour le lymphome

e TEP au ¥F-FDG/TDM : gold standard pour le lymphome

e Utilisation massive de I'imagerie
e Détection de tumeurs, diagnostic, bilan d'extension
e Evaluation de la réponse thérapeutique (chimiothérapie)
e Extraction de paramétres quantitatifs (activité métabolique, volume,
etc.)
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Segmentation TEP : état de I'art récent/ spectre large

e Forte interaction (ROI,
initialisation et
paramétres a fixer)

e Variabilité inter-/intra-
utilisateur/systéeme

e Procédures longues et
fastidieuses — utilisation
clinique difficile

e Dépendance
pré-/post-traitements
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Référence pour la segmentation du lymphome

La méthode de référence pour la segmentation du lymphome reste le

seuillage a 2,5 de SUV ou 41% du SUV,,.x dans une ROI définie
manuellement

— Controdle/validation/confiance du résultat pour le clinicien
— Procédure laborieuse pour le lymphome pour les cas complexes

e Lymphome : Trés nombreuses tumeurs, localisations multiples,
variabilité de distribution d'intensité et de contraste

Eloise Grossiord Hiérarchies & segmentation TEP/TDM



Référence pour la segmentation du lymphome

Objectif : Proposer une méthode de détection automatique, facile
d’utilisation et intuitive de toutes les lésions dans le lymphome dans le
corps entier
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Intérét du max-tree

Nous proposons |'utilisation de I'arbre de coupes, et en particulier du
max-tree.

Critéres de choix

e Adapté a la représentation d’objets d'interét correspondant a des
maxima d’intensité

e Adapté au développement de méthodes de segmentation interactive
et temps-réel
e Représentation basée sur une décomposition par seuillage de I'image

— Integre les principales stratégies de seuillage (fixe, adaptatif, boites
englobantes)
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Max-tree : définitions

N ={xerl|v<F(x)}: seuillages successifs de Z J
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Max-tree CJ : propriétés

e Des traitements d'images basiques peuvent étre interprétés comme
des opérations sur les noeuds de I'arbre

— Segmentation, filtrage = sélection de noeuds d'intérét basée sur
attribut descriptif stocké en chaque noeud

Filtrage

Segmentation
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Sélection sur critéres multi-modaux par apprentissage [issi

2017]

Principe : Utilisation de critéeres multimodaux TEP/TDM par
apprentissage supervisé (foréts aléatoires) pour automatiser la
détection des lésions dans le lymphome

Patient dataset D
CcT
PO1 l
P02 (1) PET hierarchical (2) PET/CT
I representation feature extraction
[pET] A =
P43 )
Node class Node
predictions index Node features
N, | 1 F1F2 . F88 Tag
N, 0 N, 17 025 80 .. 228 1
N. 0 N, 50 04 10 .. 4 0
’. — e (3) Random forest N, 5 09 28 .. 8 0
N 2 classification N, 19 003 95 .. 500 1
4 N, 3 07 4 2 0
Patient segmentation result: Nuw |2 Lo i 09 10 2 2

reconstruction of
tumour-predicted nodes
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Caractérisation multimodale TEP/TDM

& Caractérisation de chaque noeud par un ensemble de descripteurs
calculés sur les modalités TEP et TDM
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Caractérisation multimodale TEP/TDM

& Caractérisation de chaque noeud par un ensemble de descripteurs
calculés sur les modalités TEP et TDM

88 descripteurs

e Attributs d'intensité et dérivés de
I"histogramme

— ® max, moyenne
o skewness, kurtosis
e etc.

o Descripteurs de forme

® compacité
e flatness
® etc.

e Attributs de texture d'Haralick, a
partir de la GLCM
® energie
e entropie
® etc.

e Descripteurs anatomiques

e Position anatomique

e Distance relative par rapport a 6 organes
hyperfixants en TEP (au sein de 10
examens de référence = "atlas
anatomique")
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isation multimodale TEP

& Caractérisation de chaque noeud par un ensemble de descripteurs
calculés sur les modalités TEP et TDM

88 descripteurs

e Attributs d'intensité et dérivés de
I"histogramme

e Descripteurs de forme

e Attributs de texture d'Haralick, a
partir de la GLCM

e Descripteurs anatomiques

— Un noeud = 88 descripteurs + classification tumeur/organe/non
pertinent
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Apprentissage supervisé par foréts aléatoires

Input : Output : Class predictions
Nodes Random Forest Tumour membership
index Nodes characteristics ‘NO‘Nl‘ - ‘Nu\ : [NZD, ‘N36| - lN70‘ - ‘N‘ probabllmes}
' e o 1. RF Construction 2. RF Predictions
' ; NN N, | 092
- - - No[ N[Ny Nad -~ [Ny ~IN.) L =
N, 17 025 80 .. 228 1 N, | 008
N, 50 04 10 .. 4 0 e e e 4 Y o N, | 027
N, 5 09 28 .. 89 2 =) %0 om oo wmoe @me om L 2 P |
N, | 078
N, 19 003 96 .. 500 1 @ooe smee ss  memm ., ‘S 005N ° [N |
o [ N, | 013
N 3 07 4 .. 2 0 Tree] Treey .. Treen Treeq Treep Treen ‘
Ny 11 05 78 .. 27 1 Class Clssy Clasy Nyt | 0.53

Foréts aléatoires

e Modeéle d'apprentissage supervisé
e Agrégation d'arbres de décisions

e Bonne gestion corrélation des attributs/surapprentissage
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De la classification a la segmentation

Notre méthode de segmentation consiste a conserver les noeuds dont la

probabilité d'appartenance a la classe tumeur est plus grande que pour les
autres classes :

Class predictions -__.-.
Tumour membership -
probabilities il *
N, | 0.92 A
N, | 008 ' ""
N, | 027 £ .,
N, | 078 - -
N, | 013 q
-
Nisee | 0.53

Segmentation
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Résultats
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Validation de la RF : Taux de classification de 81% sur I'ensemble des
classes

Détection automatique de 92% des sites tumoraux
Sensibilitéme, = 0.74, and Spécificitéme, = 0.99
Coefficient de corrélation de Matthew = 0.66
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Résultats
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Vérité terrain

e Surestimation du volume tumoral de 35 %

e Faux positifs physiologiques
e Lésions non délinées par les cliniciens dans la VT -> surplus

d’information
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Bilan de I'apprentissage sur descripteurs multimodaux

e Les approches hiérarchiques, combinées a des descripteurs
multimodaux et une procédure d'apprentissage, sont efficaces pour la
détection automatique des foyers tumoraux

-+ Détection automatique de 92% des tumeurs avec bonne spécificité

- Surestimation volumique a éliminer
e Procédure d'appentissage sur une plus large bdd (— a venir!)
e Sélection des descripteurs d'importance
e Elimination préliminaire des organes hyperfixants par un atlas
anatomique
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Merci de votre attention

contact : eloise.grossiord@iuct-oncopole.fr
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