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Résumé — Dans ce papier, un nouveau modéle numérique (Ie PCJO pour Perceptually relevant Channelized Joint Observer) est proposé pour
I’évaluation objective de la qualité d’IRMs cérébrales 2D. Afin d’améliorer la pertinence clinique des modeles numériques, le PCJO est capable
d’évaluer la performance des taches de détection et de localisation de plusieurs 1ésions potentielles avec parametres variables (amplitude, ori-
entation, taille, emplacement et nombre). Les résultats des tests de performance des observateurs humains ont montré que la performance du
modele proposé est proche de celle des radiologues pour certains réglages du modele.

Abstract — In this paper, a new numerical observer (PCJO, Perceptually relevant Channelized Joint Observer) is proposed for the objective
quality assessment of 2D cerebral MR images, to improve existing models’ clinical relevance. The model is able to evaluate the task performance
of the detection-localization of multiple lesions with variable parameters (amplitude, orientation, size, position and number). The results of a
human observer study showed that the model’s performance is close to that of radiologists with certain parameter settings.

1 Introduction

L’imagerie médicale est devenue incontournable dans la prise
en charge d’un patient que ce soit au cours du dépistage ou dans
la phase diagnostique et dans le suivi thérapeutique. Un aspect
important en science de I’imagerie médicale est I’évaluation de
la qualité de ces images pour un diagnostic fiable et précis.

De nombreuses études font état de I'utilisation de criteres
numériques simples tels que le rapport signal-bruit (SNR) afin
d’évaluer la qualité d’images résultats d’'un nouveau protocole
d’acquisition, d’un systeme de codage (compression, tatouage),
etc. Néanmoins, il est plus logique de définir la qualité de
I’image en fonction de 1’objectif recherché. Par exemple, si une
image est utilisée pour une tiche diagnostique (détection, local-
isation, ou caractérisation), la qualité d’image doit idéalement
étre jugée selon la performance de la tache effectuée sur cette
image par un observateur. Une telle approche est connue sous
le nom de I’approche basée sur la tache (en anglais, task-based
approach) [1], et est largement admise aujourd’hui.

En pratique, 1’évaluation de la performance d’un systeme
d’imagerie réalisée par des observateurs humains est longue et
fastidieuse. De plus, des variances intra- et inter-observateurs
existent dans leurs réponses. Afin de résoudre ces problemes,
des observateurs numériques ont été développés [1] et permet-
tent une premiere évaluation rapide et reproductive. Néanmoins,

’observateur humain demeure 1’agent principal des décisions
diagnostiques et reste nécessaire pour la validation de tout modele
numérique.

La problématique principale des modeles numériques exis-
tants réside dans le fait que la gamme des taches ainsi que la
gamme des parametres caractérisant la 1ésion sont limitées [5].
La plupart des modeles existants ne gerent que la tache de
détection d’un signal-known-exactly (SKE) ol I’observateur nu-
mérique a une connaissance exacte du signal. Or en routine
clinique I’observateur humain ne connait pas a priori les pro-
priétés du signal recherché'. Afin de prendre en compte 1’incer-
titude du signal, il est naturel de considérer la tache de détection
d’un signal-known-statistically (SKS) dont les parametres du
signal ne sont spécifiés que par des lois de probabilité. Peu de
modeles numériques SKS ont été développés et les modeles ex-
istants ne traitent que la détection de 1€sion unique centrale [1].

Dans ce papier, nous proposons un modele SKS capable
d’évaluer la performance des tiches de détection et localisation
de plusieurs signaux avec parametres (amplitude, orientation,
taille, emplacement et nombre) variables. Les résultats d’une
étude avec des observateurs humains montrent que la perfor-
mance du modele proposé est proche de celle des radiologues.

el que I’amplitude, la taille, I’ orientation, I’emplacement et le nombre



2 Modeéele pour la détection

Nous nous plagons dans un contexte de détection d’un signal
d’intérét sur un fond bruité. Soit la validation d’une des deux
hypotheses exclusives suivantes:

H,o : le signal x,, est absent, seul le fond bruité b est observé;
H, : le signal x,, est présent sur le fond bruité b.

ot le vecteur o = {q,0,b,02,a} contient les variables incon-
nues paramétrant un signal recherché (q, 0, b, 02, a spécifient

respectivement 1I’emplacement, I’ orientation, la forme, la taille
et I’amplitude du signal).

Pour I’évaluation de la performance de la tiche de la détection,

nous avons proposé un modele nommé CJO (en anglais, Chan-
nelized Joint Observer), basé sur la théorie de la détection-
estimation conjointe. Dans ce cas, I’estimateur & (caractérisant
la 1ésion) et ’;fl\k (caractérisant la présence ou I’absence d’une
1ésion) sont choisis de fagon conjointe pour maximiser la prob-
abilité conjointe:

(Z’H\k) = argmax P(a, H | g)
a,Hy
= argmax P(g | o, Hi)P(a)P(Hy) (1)
a,Hy

ou I’indépendance statistique de « et Hj, a été exploitée.
Sous I'hypothese d’un fond gaussien corrélé de moyenne
nulle, I’estimateur & peut s’écrire :
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le test statistique A, scalaire considéré comme la note de confi-
ance de la détection, peut alors s’écrire :
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ou X désigne la covariance du fond dans le domaine multi-
canaux? [5] ; Uy est une matrice fixe indépendante de «v ; A/,
permet de transformer le signal multi-canaux «/, en signal stan-
dard multi-canaux x(, : A, x!, = x{.

Afin d’estimer I’orientation et la taille du signal dans le do-
maine multi-canaux, les canaux doivent étre modulables pour
Iorientation et pour 1’échelle®. Nous construisons donc Aj et
A’ de la maniére suivante :

1 sin(m(m —n) — 0K)

A/ = — =1,...,K;
[a]m’" K sin(w(m —n)/K — 0) e ey

[A;]mn = sinc (((m —n) — (—loges))) myn=1,...,J;

%La technique de décomposition en multi-canaux par une série de filtres est
souvent utilisée par les modeles numérique pour ramener la charge calculatoire
a un niveau raisonnable.

3en anglais, ce sont des canaux steerable et scalable

ou[ ], désigneI’élément de la m-eme ligne, et n-éme colonne
de la matrice sous-jacente; K et J désignent respectivement le
nombre de canaux modulables pour 1’orientation du signal (K)
et pour I’échelle (ou la taille) du signal (J). Pour le cas ou
I’amplitude, I’ orientation et la taille sont a la fois inconnus :
AL = A

a,l,0

1
= AL A (5)

ou ® désigne le produit de Kronecker de deux matrices.

L’implémentation du CJO comprend deux étapes : une étape
d’entrainement ou un template est calculé a partir d’images
d’entrainement (Iésion-présente et 1ésion-absente) ; et une étape
de test ou le test statistique A est calculé en utilisant le template
et I’'image de test.

3 Modéele pour la localisation

Pour traiter une tache diagnostique plus complexe et plus per-
tinente cliniquement, nous proposons un modele nommé PCJO
(en anglais, Perceptually relevant CJO) pour 1’évaluation de
la performance des tiches de détection et de localisation de
plusieurs signaux.

3.1 Structure

La structure générale du PCJO, illustrée Fig. 1, présente deux
étapes principales:

1. La premiere étape permet de définir les zones candidates
(dimension v/M x /M) présentant une anomalie po-
tentielle qui mérite davantage d’investigation. La carte
de probabilité de détection est calculée par un modele
du systeme visuel humain (SVH) dont les entrées sont
une coupe cérébrale sans anomalie (en tant qu’image de
référence) et la méme coupe avec des 1ésions simulées
superposée (en tant qu’image de distorsion). L’intensité,
I’orientation 1’échelle, le nombre et I’emplacement des
Iésions sont aléatoires et cohérents avec la pathologie
étudiée. Plusieurs images de référence et avec lésions
simulées sont nécessaires en entrée pour permettre le cal-
cul de la figure de mérite.

2. Laseconde étape utilise le CJO pour obtenir un test statis-
tique par image test. Le template résulte de I’entraine-
ment sur des régions homogenes extraites de coupes céré-
brales sans anomalie. Dans une partie de ces images ho-
mogenes est ajoutée une lésion simulée dont I’intensité,
I’orientation et 1’échelle sont aléatoires, mais dont I’empl-
acement est fixé au centre de I’image. Toutes les im-
ages d’entrainement (l€sion-présente et 1ésion-absente)
sont de méme dimension (v M x /M).

Notons qu’afin de proposer un modele numérique pertinent,
le PCJO integre différents aspects de la vision humaine spécifiques
a I'interprétation d’images médicales :

e En imitant le processus diagnostique des radiologues qui
dans une premiere étape font une recherche globale des



es images d'entrainement (sans lésion)

Des images d'entrainement
(avec lésion simulée au centre)

BN

Image de Référence

Carte de probabilité
de détection

Sélection des Iésions suspectes

d'entrainement

Carte de candidatures|
de lésion

CJo
- phase

cJo Test statistique
- phase de test [PET GIEGHE Figure de

zone sous test T -
Centre de IéslonJ—V ey
€ (JAFROC)
pour chaque
zone sous test

F1G. 1: Structure générale du PCJO pour détecter et localiser sur une coupe plusieurs signaux avec parametres variables.

zones lésionnelles potentielles dans 1’image, puis dans
une deuxieme étape réalisent une analyse cognitive des
zones 1ésionnelles potentielles suivie d’une prise de déci-
sion.

e En se servant d’un modele du SVH* pour modéliser la
sensation (la premiere étape de la vision humaine). Le
modele VDP [3] a été choisi suite a une étude présentée
en [4] qui montre que la performance de sensation du
VDP s’approche le plus de celle des radiologues (com-
parée a la performance des modeles du SVH les plus con-
nus).

e En adoptant la phase d’entrainement du CJO pour modé-
liser en partie la perception, en particulier celle liée a
I’expérience. En effet, I’expérience ou la formation des
radiologues aboutit a une différence cohérente de percep-
tion, ce qui explique I’influence importante de 1’expertise
dans la tache de détection. Notre modele utilise la phase
d’entrainement pour se former comme les radiologues.

Le modele PCJO est détaillé dans [5].

3.2 Validation du modele proposé
3.2.1 Pathologie et modalité d’étude

Pour I’étude de validation, nous avons choisi la Sclérose En
Plaque (SEP) comme pathologie d’étude. La raison principale
de ce choix est que pour cette pathologie, I’orientation, la taille,
I’emplacement et le nombre des 1ésions sont tous considérés
comme des criteres diagnostiques. Elle est donc adaptée a notre
étude des modeles numériques. De plus, les 1ésions SEP sont
subtiles et difficiles a détecter. Elle est donc une pathologie
appropriée pour évaluer la performance des taches de détection
et de localisation.

Le diagnostic de la SEP est largement basé sur 1’analyse
d’IRMs cérébrales. Dans certaines circonstances un diagnos-

4La modélisation de diverses composantes et caractéristiques du SVH.

tic de la SEP peut étre confirmé avec un seul examen d’IRM.
Nous avons donc choisi 'IRM comme modalité d’étude.

3.2.2 Expérience subjective

Nous avons mené une expérience subjective a réponse libre [2],
proche d’une analyse réaliste en routine clinique, afin de com-
parer la performance du modele avec celle des radiologues et
finalement valider le modele.
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FIG. 2: Interface graphique de I’expérience subjective pour la
validation du nouveau modele d’observateur proposé

Un expert et quatre radiologues ont participé a I’expérience.
La distance d’observation était de 40cm. L’interface graphique
est montrée Fig. 2. Il était demandé aux radiologues de détecter
et localiser des 1ésions de SEP sur une coupe cérébrale d’une
séquence FLAIR T2 sans limite de temps. Les coupes a in-
terpréter étaient soit normales (sans Iésion), soit anormales avec
Iésion(s) simulée(s). Le nombre de 1ésions était aléatoire mais
< 5. Il était demandé aux radiologues de marquer avec précision
le centre de la zone suspecte. En effet, la tache de localisa-



tion integre un critere de proximité du signal marqué au sig-
nal simulée constituant le gold standard. Le critere peut étre
un rayon d’acceptation (pour des petits signaux, comme dans
notre cas) ou un pourcentage de chevauchement (pour des grands
signaux). Il était également demandé aux radiologues de définir
pour chaque 1ésion potentielle la probabilité que la zone soit
une lésion.

Lors de I’expérience, 160 images de taille 1024 x 1024, dont
90 images positives (avec 1ésions) et 70 images négatives (sans
1€sion), ont été montrées a chaque radiologue.

Les parametres du CJO étaient configurés comme suit afin

d’étre cohérent avec la pathologie étudiée (ici la SEP) :
[Umin Umax] = []- 12}7 [emin emax] = [O 7T]7 [amin amax] = [1 255]
(degré d’intensité du pixel), v M x /M = 65x65. Notons que
la valeur de v/M (cf. section 3.1) est choisie pour que la zone
candidate puisse couvrir les plus grandes 1ésions de SEP. 1000
zones différentes, dont 500 zones avec l1ésion et 500 zones sans
1ésion, ont été utilisées pour la phase d’entrainement du CJO.

3.2.3 Résultats

TAB. 1: Valeurs de la figure de mérite JAFROC1 (FOMs) des
radiologues

JAFROC1 FOM | Ecart-type
Radiologue 1 (expert) 0.7672 0.0326
Radiologue 2 0.4736 0.0378
Radiologue 3 0.4278 0.0399
Radiologue 4 0.4742 0.0419
Radiologue 5 0.4728 0.0369

Il n’y a pas de différence significative comparée a la valeur FOM de I'expert.
+ lly a une différence significative comparée a la valeur FOM de I'expert.
0.95+ — — — La valeur moyenne FOM de I'expert.
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F1G. 3: Valeurs de la figure de mérite JAFROC1 (FOMs) du
PCJO avec différents K (nombre de canaux d’orientation) et .J
(nombre de canaux d’échelle) configurés dans le CJO.

La performance du modele a été comparée a celle des ra-
diologues en utilisant la figure de mérite (FOM) JAFROC1
[2]. Notons que I’analyse JAFROCI nécessite deux entrées :
la décision de détection (désignée par le test statistique) pour

chaque image de test et I’emplacement de chaque lésion.

Les valeurs de la figure de mérite JAFROC1 (FOMs) des
radiologues sont montrées dans le TAB. 1. La performance
de I’expert apparait significativement plus élevée que celle des
autres radiologues.

Nous calculons ensuite les FOMs du PCJO avec différentes
configurations de K (nombre des canaux modulables pour 1’ ori-
entation) et J (nombre des canaux modulables pour 1’échelle).
Comme le montrent les résultats présentés Fig.3, le PCJO at-
teint une performance proche de celle de I’expert lorsque J <
4. De plus, nous observons que K influence peu la perfor-
mance du PCJO, a l'inverse de J. Par ailleurs, les résultats
illustrent que le PCJO peut atteindre une performance satis-
faisante méme avec un petit nombre de canaux (par exemple,
pour K = 3 et J = 4), ce qui est favorable a la réduction de la
charge calculatroire dans le PCJO.

4 Conclusion

Dans le cadre de I’évaluation objective de la qualité d’images
médicales basée sur la tdche diagnostique, nous avons proposé
un modele numérique intégrant plusieurs facteurs du SVH im-
pliqués dans I’analyse et I’interprétation des images (la sensa-
tion et la perception, 1’expertise des radiologues, etc.). Tan-
dis que la plupart des modeles existants gerent uniquement la
détection d’un seul signal fixé au centre de I’'image, le PCJO a
élargi la gamme des parametres variables du signal ainsi que la
gamme des taches diagnostiques prises en compte (détection et
localisation). La performance du modele proposé est proche de
celle des radiologues pour certains réglages des parametres du
modele. Ce prometteur modele est actuellement étendu aux im-
ages médicales volumétriques (3D) pour une modélisation plus
réaliste des taches de détection et de localisation de 1ésions.
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