Pertinence des modeles du SVH
pour la tache de détection de lésions SEP sur des IRMs
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Résumé — 11 est largement admis que la qualité des images médicales doit étre évaluée dans le contexte d’une tiche diagnostique spécifique.
Dans ce papier, différents modeles numériques du SVH sont comparés pour une utilisation optimale de ces modeles dans I’évaluation objective

de la qualité d’images médicales.

Abstract — It is widely accepted that the quality of medical images should be evaluated in the context of a specific diagnostic task. In this paper,
different HVS models are compared for the optimal use of these models in the objective medical image quality assessment.

1 Introduction

L’évaluation de la qualité des images médicales est indispens-
able pour la comparaison, voire I’optimisation des systemes
d’imagerie, tels que les systeémes d’acquisition, les systémes
de visualisation et les algorithmes de traitement d’images. Par
exemple, dans le cadre de la télémédecine, une compression
irréversible est essentielle pour optimiser le temps de transmis-
sion des données image. Mais quel algorithme et quel taux de
compression choisir pour assurer la qualité diagnostique [6] ?

L analyse de la fidélité diagnostique fait appel a des études
nécessitant 1’évaluation par des radiologues de la lisibilité di-
agnostique sur un ensemble d’images. Dans la pratique, ces
études sont longues et difficiles a organiser. En revanche, les
approches objectives sont plus rapides et reproductives. Elles
se répartissent en trois familles: les mesures basées sur le sig-
nal (tel que le PSNR') ; les modgles d’observateurs [1] ; et les
modeles du Systeéme Visuel Humain (SVH) [3]. Les travaux
présentés dans ce papier se limitent aux modeles du SVH.

La fonction du SVH se divise en deux étapes : la sensa-
tion et la perception. La sensation est la fonction d’une chaine
d’événements biochimiques et neurologiques commengant par
le heurt du stimulus (lumiére) sur les photorécepteurs de 1’ ceil.
La perception est le processus qui se reflete dans une déclaration
représentant la connaissance ou la compréhension de la réalité
provoquée par I’information observée.

Notons que les modeles du SVH existants concernent seule-
ment la modélisation de la sensation ; le niveau de la percep-
tion reste difficile & modéliser. De plus, tous les modeles ont
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été établis a partir de résultats d’expériences menées par des
observateurs naifs (sans connaissance médicale). D’ou notre
question : Les modeles du SVH, sont-ils adaptés au domaine
médical ou les utilisateurs finaux sont des radiologues experts
en interprétation de ces images ?

Dans la littérature, peu de travaux ont ét€ menés pour répond-
re a cette question. Bien que plusieurs modeles HVS aient été
comparés pour des images naturelles, leur comparaison dans le
contexte d’images médicales n’est pas un exercice simple, étant
donné les spécificités et I’enjeu clinique des images médicales.
Cette comparaison nécessite le développement d’une étude spé-
cifique. Dans ce papier, nous étudions la pertinence des modeles
du SVH pour I’évaluation objective de la qualité des images
médicales, en comparant leurs performances avec celles des
radiologues dans le cadre de la tiche de détection, au niveau de
la sensation et de la perception.

2 Modeles du SVH ciblés

Quatre des modeles du SVH les plus connus ont été sélectionnés
pour cette étude : le modele VDP? [3] ; le modele HDR-VDP?
[5] ; le modele VCGC* [8] ; et le modele SSO° [7].

Les modeles étudiés incluent des fonctions (relativement éla-
borées) modélisant des caractéristiques du SVH. Les princi-
pales fonctions sont présentées dans le TAB. 1. Deux images

2Visible Difference Predictor

3High Dynamic Range Visible Difference Predictor
4Visual Contrast Gain Control model

5Spatial Standard Observer



TAB. 1: Comparaison des quatre modeles du SVH.

Fonctions VDP HDR-VDP VCGC SSO
Nonlinéarité de 1I’amplitude unités arbitraires unités JIND — —
Fonction de Sensibilité .
au Contraste (FSC) 1 filtre plusieurs filtres 1 filtre 1 filtre
Décomposition filtres cortex filtres cortex filtres Gabor —

Cumul des canaux

cumul des probabilités

cumul des probabilités

cumul Minkowski

Cumul Spatial

cumul des probabilités

cumul des probabilités

cumul Minkowski

cumul Minkowski

Fonction masquage

intra-canaux

intra-canaux

inter-canaux

(I'image de référence et I’image de distorsion) sont analysées
par ces fonctions qui fournissent une carte des différences justes
perceptibles (JND®) entre ces deux images. Ces différences vi-
suelles sont synthétisées pour construire une note globale.

Ce type de modeles est efficace pour évaluer la visibilité
d’une distorsion proche du seuil de visibilité, ce qui est le cas
sur de nombreuses pathologies, comme la Sclérose En Plaques
(SEP) ou les contrastes des lésions sont proches du seuil de
visibilité.

Dans le cadre de I’évaluation de la qualité d’images pour la
tache de détection de 1ésions, les entrées de ces modeles sont
en général une image d’un volontaire sain et cette méme image
avec des 1ésions simulées [4]. Cette conception s’appuie sur le
raisonnement des radiologues qui ont souvent une image saine
en téte lors de I’interprétation de I’examen. La note du modele
du SVH quantifie alors la probabilité de visibilité (détection)
de la Iésion, probabilité que nous avons comparée a celle des
radiologues dans 1’étude présentée ci-apres.

3 Protocole d’évaluation

3.1 Modalité et Pathologie

Pour pouvoir évaluer la performance de la tiche de détection,
I’anomalie de la pathologie a étudier ne doit pas €tre trop vis-
ible. Nous avons choisi la Sclérose en Plaque (SEP) dont les
Iésions sont subtiles et difficiles a détecter.

Le diagnostic de la SEP est largement basé sur 1’analyse
d’IRM (imagerie par résonance magnétique). Dans certaines
circonstances un diagnostic de la SEP peut étre confirmé avec
un seul examen d’IRM. Nous avons donc choisi I'IRM comme
modalité d’imagerie a étudier.

Notons que la séquence la plus sensible pour la détection des
lésions de SEP est la séquence T2 FLAIR o la 1ésion de SEP
apparait en hyper-signal®.

3.2 Images

Afin d’étudier I’'influence de I’information anatomique sur la
détection d’une 1ésion, nous avons utilisé deux types de fonds:

6Just Noticeable Difference
TFluid Attenuated Inversion Recovery
8 Ayant une intensité plus haute que le tissu entourant

e une coupe entiere : IRM cérébrale d’une séquence T2
FLAIR d’un volontaire sain (cf. image a gauche dans
FIG. 1);

e une zone homogene : zone de matiere blanche extraite de
la coupe entiere pour conserver les mémes caractéristiques
(cf. image a droite dans FIG. 1).

Les 1ésions de SEP simulées sont modélisées par des fonc-
tions gaussiennes elliptiques bidimensionnelles. Notons que
la simulation des Iésions nous permet de maitriser parfaitement
les caractéristiques des 1ésions. La forme, la taille, I’ orientation
et I’emplacement des 1ésions ont été vérifiés par un spécialiste
en neuroradiologie. En utilisant 14 niveaux de contraste et 6
emplacements, nous avons généré 84 images au total.

FI1G. 1: Exemples d’images test : I’'image a gauche est une
coupe entiere avec une lésion simulée sur le coin supérieur droit
de la coupe; I’'image a droite est une zone homogene contenant
une 1ésion simulée au centre de la zone.

3.3 Expériences subjectives

Nous supposons ici que la détection d’un hyper-signal est un
processus de sensation (méme un observateur naif peut le faire
apres un entrainement). Mais la détection d’un signe clinique-
ment significatif nécessite des connaissances médicales et im-
plique le processus de reconnaissance et d’interprétation, qui
est 1’étape de perception dans une certaine mesure. Dans la
suite, la sensation désigne la détection d’un hyper-signal sim-
ple, et la perception désigne la détection d’un signe clinique-
ment significatif.

Afin d’étudier les tches de sensation et de perception, avec



ou sans information anatomique, trois radiologues ont participé
aux quatre expériences décrites ci-dessous :

1. Expérience 1 (tiche de sensation sur une coupe entiere):
Dans chaque essai, la coupe entiere avec une 1ésion simu-
1ée superposée était affichée. Nous avons demandé aux
radiologues s’ils détectaient un hyper-signal sur la coupe.

2. Expérience 2 (tdche de sensation sur une zone homogene):
Dans chaque essai, une zone homogene, avec une 1ésion
simulée superposée était affichée. Nous avons demandé
aux radiologues s’ils détectaient un hyper-signal sur la
zone.

3. Expérience 3 (tche de perception sur une coupe entiere):
Dans chaque essai, la coupe utilisée dans I’Expérience 1
avec une lésion simulée superposée était affichée. Nous
avons demandé aux radiologues s’ils détectaient un signe
cliniquement significatif sur la coupe.

4. Expérience 4 (tache de perception sur une zone homogene):
Dans chaque essai, la zone utilisée dans I’Expérience 2
avec une lésion simulée superposée était affichée. Nous
avons demandé aux radiologues s’ils détectaient un signe
cliniquement significatif sur la zone.

4 Meéthode d’évaluation

Pour évaluer la performance de détection des modeles du SVH,
nous avons utilisé I’ Aire Sous la Courbe ROC® (AUC) comme
figure de mérite.

Dans le cadre de I’analyse ROC, la note globale sortie d’un
modele du SVH, représentant une probabilité de détection (dési-
gnée par \), est comparée a un seuil A\.. La décision du modele
est considérée comme “positive” (Iésion-présente) si A > A,
sinon comme “négative” (Iésion-absente). Le décision peut
donc étre Vrai Positif (TP), Vrai Négatif (TN), Faux Positif
(FP) ou Faux Négatif (FN) selon un gold standard'®, comme
indiqué dans le TAB. 2. En variant le seuil \., nous obtenons
alors une courbe ROC qui donne le taux de TPs en fonction du
taux de FPs, comme illustré dans la FIG. 2.

TAB. 2: Vrai Positif (TP), Vrai Négatif (TN), Faux Positif (FP)
ou Faux Négatif (FN).

Gold Standard
lésion-présent | 1€sion-absent
Décision positive TP FP
du modele | négative FN TN

Notons qu’il est tacitement admis qu’un gold standard reste
complexe a définir, surtout lorsque la modalité étudiée con-
stitue elle-méme le gold standard, ce qui est le cas en partie
pour la SEP. Dans ce cas, une alternative consiste a prendre
comme gold standard le consensus des experts médicaux. De

9en anglais, Receiver Operating Characteristic

101°gtat exact de I'image (positive ou négative)

Seuil () V Courbe ROC
1
Iésion- i lésion- Taux
absent / présent de C=0.88
TPs | [ \uc =079
Sortie d’un mod¢le du SVH (A)
0 Taux de FPs 1

F1G. 2: Courbe ROC résulte du seuil variant A..

ce fait, nous considérons la décision majoritaire des 3 radio-
logues comme gold standard pour chaque expérience. L’ AUC
mesure alors la distance entre la performance des modeles du
SVH et celle des radiologues. Ainsi, plus la valeur de I’AUC
sera proche de 1 et plus la performance du modele sera proche
de celle des radiologues.

5 Reésultats

Les courbes ROC des modeles sont montrées dans la FIG. 3.
Pour chaque modele et chaque expérience, la moyenne et 1’écart-
type de I’ AUC sont calculés avec la méthode proposée dans [2],
et présentés FIG. 4. Le test ¢ a été utilisé pour identifier si les
différences significatives entre les modeles et les expériences
(TAB. 3 et TAB. 4).

Les résultats montrent que la performance du VDP est sig-
nificativement meilleure que celle des autres modeles pour la
sensation (FIG. 4a et TAB. 3) ; la performance du VDP est
également meilleure pour la perception (FIG. 4b et TAB. 3).
De plus, FIG. 4b et TAB. 4 montrent que la performance des
modeles du SVH est plus proche de celle des radiologues lorsque
I’information anatomique est accessible.

Dans tous les cas, le modele SSO est toujours le moins per-
formant. Cela indique que la modélisation de la sélectivité de
fréquence spatiale et d’orientation (une caractéristique impor-
tante du SVH), non prise en compte par le SSO, est essentielle
pour I'inspection des images médicales.

TAB. 3: Comparaison des AUCs des modeles du SVH,
les quatre symboles de chaque cellule désignent les quatre
expériences. “o” correspond a p-value < 0.05 (différence sig-
nificative) et “-” correspond a p-value > 0.05 (pas de différence
significative). Par exemple, dans la cellule VDP vs. VCGC,
“ooo-" signifie qu’il y a une différence significative entre les
modeles VDP et VCGC dans les Expérience 1-3, mais qu’iln’y
a pas de différence significative entre les deux modeles dans
I’Expérience 4.

HDR-VDP | VCGC | SSO

HDR-VDP
VCGC ooo-
SSO 0000




F1G. 3: Courbes ROC des modeles du SVH pour les quatre expériences.

(a) Exp. 1 (b) Exp. 2

(c) Exp. 3 (d) Exp. 4

TP
T

FI1G. 4: Comparaison des AUCs.

(a) Sensation : Expériences 1 et 2

(b) Perception : Expériences 3 et 4

o Expérience 1: tache de sensation sur une coupe entiere
+ Expérience 2: tAche de sensation sur une zone homogéne|

o Expérience 3: tache de perception sur une coupe entiere
+ Expérience 4: tache de perception sur une zone homogéne
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o
g
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I I I
VDP HDR-VDP VCGC SsO

TAB. 4: Comparaison des AUCs des quatre expériences, les
quatre symboles dans chaque cellule désignent les modeles
VDP, HDR-VDP, VCGC et SSO dans cet ordre.

Exp. 2 | Exp. 3

Exp. 1
Exp. 2
Exp. 3
Exp. 4

0000 000~

0000 0000

6 Conclusion

Cette étude montre que la performance du modele VDP est la

plus proche de celle des radiologues dans la tiche de détection,

au niveau de la sensation et de la perception. Le VDP modélise

correctement la sensation des radiologues mais n’apparait pas

assez satisfaisant pour la perception. D’autres travaux de recher-
che sont nécessaires pour mieux modéliser la perception.
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