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Introduction g énérale 9
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Introduction g énérale

L’ étude du cerveau humain, que ce soit sur le plan anatomique ou fonctionnel, est actuelle-

ment un domaine de recherche en plein essor. Les principaux facteurs qui contribuent `a rendre

possibles ces ´etudes sont principalement l’´evolution des mat´eriels et des techniques d’imagerie,

la capacité de calcul sans cesse croissante des ordinateurs et enfin la d´efinition et la mise en

oeuvre de syst`emes complexes de traitement des donn´ees.

Faceà l’accroissement du nombre d’examens pratiqu´es en routine clinique, les syst`emes de

traitement informatiques ont un rˆole essentiel `a jouer afin de faciliter la tˆache des praticiens.

De tels syst`emes ne se limitent pas `a des rôles de visualisation des donn´ees ; ils ont plutˆot

pour ambition de parvenir `a aider le praticien dans ses choix de diagnostic, de lui signaler les

risques pathologiques ´eventuels, et mˆeme de guider son geste chirurgical.

La mise en oeuvre de tels syst`emes est un probl`eme difficile etétudié par de nombreuses

équipes de recherche dans le monde entier. Les difficult´es se situent `a différents niveaux comme

par exemple le choix des param`etres d’acquisition des images qui permettront d’obtenir les

meilleures donn´ees en vue de traitements automatis´es, la complexit´e du cerveau humain dont

l’anatomie est extrˆemement variable d’un individu `a un autre et qui n´ecessite de mettre en oeu-

vre des m´ethodes de traitements tr`es adaptatives, ou encore le type d’information qu’il sera

nécessaire de fournir aux syst`emes pour permettre leur bon fonctionnement.

Le travail présenté dans cette th`ese a pour but la mise en oeuvre d’un syst`eme de seg-

mentation d’Images de R´esonance Magn´etique (IRM) cérébrales qui permette de tirer parti

de plusieurs approches compl´ementaires en r´eponse `a la complexité du problème pos´e. Plus

précisément, l’objectif est de pouvoir int´egrer l’approche propos´ee dans un syst`eme plus global

dédié au dépliage du cortex c´erébral.

Les méthodes de segmentation existantes sont g´enéralement fond´ees sur des principes tr`es

diff érents comme par exemple les processus de classification, l’utilisation de mod`eles de con-

tours déformables ou encore de mod`eles de connaissance. Le but de notre travail est de montrer

qu’il est possible de d´efinir un cadre commun de travail pour permettre la mise en oeuvre de

coopération entre des approches h´etérogènes. L’intérêt d’une telle approche est de pouvoir ex-
9



ploiter la complémentarité d’informations qui r´esultent de l’application de plusieurs m´ethodes

afin de proposer un syst`eme complet de segmentation.

Le cadre m´ethodologique que nous avons d´efini s’articule autour des notions d’apprentis-

sage et d’adaptativit´e.

L’apprentissage permet d’introduire des connaissancesa priori, sous forme explicite, sur le

contexte de travail. Il est effectu´e à travers la construction d’un mod`ele déformable du contour

du cerveau qui fournit une information interpr´etée sémantiquement. Cette information sert `a

contraindre et sp´ecialiser localement un ensemble d’agents de segmentation, regroup´es au sein

d’un système multi-agents.

La spécialisation et la distribution des agents contribuent `a l’adaptativité du syst`eme.

Tout l’enjeu du travail r´eside dans la d´efinition de modes de combinaison adapt´es des

diff érentes sources d’informations, pour pouvoir exploiter au mieux leurs compl´ementarités

et extraire une information utile et pertinente pour la segmentation.

La recherche de m´ethodes de combinaison d’informations dans le but de segmenter des IRM

cérébrales a abouti `a la définition età la mise en oeuvre de trois grands principes de coop´eration :

1. Cooṕeration par initialisation, qui exploite le résultat d’une m´ethode pour initialiser une

seconde phase de traitements r´ealisée par une autre m´ethode.

2. Cooṕeration par fusion d’informations, qui permet de tirer parti de la fusion d’informa-

tions complémentaires dans le but de guider un processus de segmentation.

3. Cooṕeration par ŕetroaction, qui permet de revenir sur le processus complet de segmen-

tation pour l’affiner ou encore pour transmettre des informations entre diff´erentes images.

Le document est organis´e de la fac¸on suivante :

1. Le premier chapitre pr´esente la cadre applicatif qui a servi de support `a nos recherches. Il

rappelle quelques notions d’anatomie du cerveau humain, les principes fondamentaux de

la technique de l’imagerie par r´esonance magn´etique et fournit un plan g´enéral de l’ap-

proche que nous avons d´eveloppée.

2. Le second chapitre propose un ´etat de l’art sur la segmentation en IRM c´erébrale. Il est

organisé en trois parties. Les approches proc´edant par classification sont d’abord ´etudiées,
10



puis les approches utilisant des mod`eles déformables et les approches utilisant de la

coopération sont d´ecrites.

3. Le troisième chapitre pr´esente les diff´erentes m´ethodes de segmentation qui ont ´eté intro-

duites au sein de modules dans le syst`eme. Elles sont au nombre de trois.

Un système multi-agents permet de g´enérer des agents de segmentation sp´ecialisés pour

détecter des r´egions ou des contours.

Un modèle statistique d´eformable permet d’apprendre la forme du contour du cerveau

ainsi que ses modes de d´eformation, pour ensuite d´etecter de nouveaux contours du

cerveau.

Enfin, un module de d´etection des contours fond´e sur de l’information de type gradient

et une repr´esentation sp´ecifique des pixels contours permet de produire des contours de

bas-niveau tr`es finement localis´es.

4. Le quatrième chapitre d´ecrit l’ensemble des processus de coop´eration par initialisation,

par fusion puis par r´etroaction et pr´ecise les techniques mises en oeuvre pour r´ealiser

concrètement la segmentation des IRM.

5. Le cinquième chapitre propose une validation de l’ensemble de l’approche `a travers l’u-

tilisation d’images simul´ees développées au Montr´eal Neurological Institute. Il pr´esente

également des r´esultats obtenus sur des images r´eelles.

Ce travail aété réalisé dans le cadre d’un programme europ´een ALLIANCE de collabora-

tion entre le laboratoire TIMC-IMAG (Grenoble) et le Department of Medical Biophysics de

l’Université de Manchester (UK). Grˆaceà l’obtention d’une bourse EURODOC de la r´egion

Rhône-Alpes, six mois de travail ont pu ˆetre effectu´esà Manchester, sous la direction du Pr. C.

Taylor.

Par ailleurs, nous collaborons avec l’´equipe de l’INSERM U438 (Grenoble), dirig´e par le

Pr. C. Segebarth, dans le contexte d’´etudes en IRM fonctionnelle et d’un projet sur le d´epliage

du cortex.
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Chapitre 1

Présentation ǵenérale

Introduction

Cette partie a pour objectif de fixer le cadre applicatif que nous avons envisag´e. Dans un

premier temps nous pr´esentons quelques ´eléments d’anatomie du syst`eme nerveux central, afin

de préciser le vocabulaire et les notions qui seront utilis´es ensuite.

Dans un second temps, nous pr´esentons bri`evement les principes physiques de l’imagerie

de résonance magn´etique en insistant plus particuli`erement sur les difficult´es qui découlent de

cette technique d’acquisition.

Enfin, nous pr´esentons une vue g´enérale de l’approche que nous avons mise en oeuvre pour

réaliser la segmentation. Nous d´ecrivons les caract´eristiques principales de l’approche ainsi que

le principe global de fonctionnement de l’ensemble.

1.1 Quelqueśeléments d’anatomie

Cerveau : Partie ant´erieure de l’enc´ephale des vert´ebrés formée des h´emisphères cérébraux

et des structures qui les unissent.

Telle est la d´efinition du cerveau dans le Petit Larousse. Sans se limiter `a une description

aussi brève, cette partie entend pr´esenter quelques notions g´enérales sur le cerveau qui seront

utiles par la suite. Cette partie n’a dans tous les cas aucune intention d’exhaustivit´e.

1.1.1 Le cerveau

Le système nerveux central est l’organe qui contrˆole l’ensemble des comportements de

l’individu, qu’il s’agisse de comportements conscients ou inconscients. Il est constitu´e d’un

réseau complexe de communications dont les influx r`eglent le fonctionnement des organes.
13



14 1.1 Quelqueśeléments d’anatomie

Anatomiquement, le syst`eme nerveux central est compos´e de trois parties : la moelle ´epinière,

le tronc cérébral et le cerveau.

Le cerveau est la partie la plus volumineuse du syst`eme nerveux central. Il est constitu´e

essentiellement de deux h´emisphères, s´eparés par la scissure inter-h´emisphérique, et reli´es par

diff érentes structures telles que le corps calleux, le thalamus et l’hypothalamus. Le cerveau est

composé de substance (ou mati`ere) grise externe appel´ee cortex, de substance blanche sous-

jacente et de structures profondes appel´ees noyaux gris centraux. Le cerveau baigne dans un

liquide appelé liquide céphalo-rachidien.

1.1.2 Les principaux tissus ćerébraux

FIG. 1.1: Photographie d’un cerveau post-mortem, visualisation des principaux ´eléments,

d’après [Le Floch 90].

– Le liquide céphalo-rachidien:

Le liquide céphalo-rachidien ou c´erébro-spinal (en anglais cerebro-spinal fluid) entoure

le cerveau et remplit les ventricules c´erébraux. Il permet de prot´eger le cerveau des chocs

en jouant un rˆole d’amortisseur, et remplit des fonctions importantes dans les ´echanges
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entre le sang et les tissus nerveux.

– La matière grise:

On peut distinguer plusieurs structures compos´ees de mati`ere grise. D’une part, on trouve

le cortex, situ´e à la périphérie du cerveau et d’autre part les noyaux gris centraux. La

matière grise est essentiellement compos´ee de neurones et constitue donc le si`ege de

l’activit é cérébrale.

1. Le cortex: Le cortex recouvre la totalit´e du cerveau. Sa surface est importante car il

suit toutes les convolutions externes du cerveau, appel´ees sillons. Son ´epaisseur est

d’environ 2à 3 millimètres.

2. Les noyaux gris centraux :Ces noyaux sont ´egalement compos´es de mati`ere grise.

Les principaux noyaux sont le noyau caud´e, qui longe le ventricule lat´eral, le noyau

lenticulaire compos´e du putamen et du pallidum et le noyau thalamique qui est le

plus gros des noyaux centraux.

– La matière blanche: C’est la partie interne du cerveau, elle contient les liaisons entre les

neurones.

Les différents composants du cerveau sont pr´esentés dans la figure 1.1 sur une coupe pho-

tographiée post-mortem, et dans la figure 1.2 sur une coupe IRM ´equivalente (d’apr`es [Le Floch 90]).

Corps calleux

Ventricule latéral

Noyau caudé

Noyau lenticulaire

Capsule interne

Thalamus

Ventricule latéral

Sinus sagittal supérieur

FIG. 1.2: Visualisation des principaux organes dans une coupe IRM,d’apr`es [Le Floch 90] .



16 1.1 Quelqueśeléments d’anatomie

1.1.3 Observation du cerveau

L’observation par des coupes en deux dimensions du cerveau peut ˆetre effectu´ee selon

plusieurs angles de vue. Ainsi, on distingue trois axes anatomiques pour r´ealiser les coupes

(fig. 1.3).

1. Coupes axiales: Ces coupes correspondent quasiment `a un plan horizontal. En imagerie

de résonance magn´etique, elles correspondent `a un plan perpendiculaire `a l’axe du champ

magnétique principal.

2. Coupes sagittales: Ces coupes sont prises dans des plans parall`eles au plan inter-h´emis-

phérique. Il s’agit de vues lat´erales du cerveau.

3. Coupes coronales: Ce sont des coupes perpendiculaires aux coupes axiales et sagittales.

Elles correspondent `a des vues de face du cerveau.

Axiale Sagittale Coronale

FIG. 1.3: Les trois axes de coupe pour la visualisation du cerveau.

1.1.4 Acquisition dans le rep̀ere de Talairach

Les séquences d’images utilis´ees dans ce travail ont ´eté acquises dans le cadre de recherches

sur la vision humaine en IRM fonctionnelle [Roth 96]. Afin d’uniformiser les exp´eriences et de

rendre comparables entre elles les images, le rep`ere de Talairach est en g´enéral choisi comme

référentiel commun.

Le repère de Talairach est fond´e sur des rep`eres anatomiques pr´ecis et son utilisation permet

l’alignement spatial de cerveaux diff´erents par rapport au cerveau de r´eférence de l’atlas de

Talairach [Talairach 57], [Talairach 88].
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(b) Repérage de l’axe CA-CP(a) Repère de Talairach

CP
CA

FIG. 1.4: (a) Principe du rep`ere de Talairach. (b) D´etection de l’axe CA-CP.

C’est un syst`eme de coordonn´ees direct tel que +x repr´esente la partie droite de l’individu,

+y sa partie ant´erieure et +z sa partie sup´erieure. Le plan y-z est d´eterminé par la scissure

inter-hémisphérique.

L’axe des y est d´efini par la ligne CA-CP qui passe sur le contour sup´erieur de la commissure

antérieure (CA) et sous le contour inf´erieur de la commissure post´erieure (CP). L’origine du

repère est choisie au point le plus post´erieur de CA.

Des procédés de d´etection automatique de l’axe CA-CP `a partir de points de rep`ere anatomiques

sont propos´es dans [Friston 89] et [V´erard 97]. Une approche de normalisation spatiale est

également propos´ee dans [Lancaster 95].

1.2 Principes physiqueśelémentaires de l’IRM

Cette section r´esume les principes ´elémentaires de l’imagerie par r´esonance magn´etique.

Pour plus d’informations on pourra se reporter `a [Bittoun 98], [Alaux 94].

1.2.1 Champ et moment magńetique

Le moment magn´etique est une grandeur vectorielle caract´eristique d’un circuit ´electrique

qui permet d’étudier son comportement dans un champ magn´etique. Ainsi, un ´electron qui

décrit une orbite autour d’un noyau constitue une boucle de courant, de moment magn´etique���
perpendiculaire `a l’orbite.

Lorsqu’un proton est plac´e dans un champ magn´etique
��
B� statique, son moment magn´etique
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B0

µ

dans un champ magnétique statique
Mouvement de précession du proton

FIG. 1.5: Mouvement de pr´ecession du proton dans un champ magn´etique statique.

est animé d’un mouvement de pr´ecession (fig 1.5) autour de l’axe de vecteur directeur
��
B� et sa

fréquence de rotation est exprim´ee par l’équation (1.1) o`u � est le rapport gyromagn´etique

spécifique au noyau ´etudié.

f� �
�

��
B� (1.1)

Dans le cas du proton, la m´ecanique quantique n’autorise que deux ´etats possibles de spin

�����������. ��� sera donc orient´e soit parallèlementà
��
B�, soit dans la direction oppos´eeà

��
B�. Comme la population ayant un spin de 1/2 est tr`es légèrement sup´erieureà la population

ayant un spin de -1/2, le moment magn´etique résultant
��
M sera orient´e dans le sens de

��
B� ; sa

composante en z,
��
MZ est petite devant

��
B�. Pour mesurer ce moment magn´etique il faut donc

le basculer dans le plan transverse XY. Pour cela, on applique une onde radio-fr´equence (RF)

égaleàf� et perpendiculaire `a
��
B�.

1.2.2 Ph́enomène de ŕesonance

En IRM, le signalétudié est l’énergie libérée par l’ensemble des protons lors de leur retour

à l’état stable. Le param`etre d’excitation RF joue un rˆole essentiel car la composante transverse
���
MXY dépend de la dur´ee et de l’amplitude de la RF.

Deux autres param`etres jouent un rˆole important lors de l’acquisition d’images : ce sont

les constantes de temps d´ecrivant la dur´ee du retour `a l’équilibre, le retour ´etant une fonction

exponentielle du temps.
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1. T� : C’est le temps n´ecessaire au retour de
��
M dans la direction de

��
B�. Ce temps est appel´e

temps de relaxation longitudinal ou encore temps de relaxation spin-r´eseau.

2. T� : C’est le temps de relaxation qui d´ecrit le retourà 0 de la composante
���
MXY de

��
M . Ce

temps est appel´e temps de relaxation transverse ou temps de relaxation spin-spin.

1.2.3 Imagerie de ŕesonance magńetique

Les phénomènes d´ecrits dans les sections pr´ecédentes doivent ˆetre appliqu´es à un grand

nombre de noyaux afin d’ˆetre décelables. En effet, un noyau seul lib`ere une tr`es faible quantit´e

d’énergie.

Un traitement math´ematique fond´e sur la transform´ee de Fourier permet en post-traitement

de relier localisation et fr´equence pour construire une image en niveaux de gris.

De plus, pour pouvoir associer un signal `a chaque pixel d’une image, des gradients de champ

sont appliqu´es qui permettent d’associer des fr´equences de r´esonance diff´erentes `a des localisa-

tions spatiales distinctes.

1.2.4 Contraste des images

Les images r´esultant de la mesure de l’aimantation
��
M en tout point d’un volume d´ependent

principalement de trois param`etres intrins`eques :

1. T� : Le temps de relaxation longitudinal.

2. T� : Le temps de relaxation transverse.

3. � : La densité de protons, qui d´efinit la quantité de signal consid´eré.

Des param`etres extrins`eques liésà la séquence d’acquisition utilis´ee sont essentiels :

1. TR (temps de r´epétition) représente le temps qui s´epare deux excitations RF successives.

Si TR est long (� �s), tous les tissus auront le temps de revenir `a leurétat initial et le

contraste sera quasiment ind´ependant deT�.

Si au contraire,TR est court, on observera des diff´erences de contraste entre les tissus

ayant unT� court (Pour un champ de 1.5T, 786ms pour la mati`ere blanche) qui pourront

revenir à l’équilibre, et les tissus ayant unT� long qui ne reviendront pas `a l’équilibre

(3s pour le liquide c´erébro-spinal). Le contraste des images sera donc d´ependant desT�
respectifs des tissus ´etudiés.
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Ce contraste est souvent utilis´e pour construire des images anatomiques.

2. TE (temps d’écho) repr´esente le temps qui s´epare l’impulsion RF du maximum du signal

de résonance magn´etique détecté. Ce signal est appel´e écho.

Si TE est court (� ��ms), la décroissance du signal issue des diff´erents tissus est

négligeable et le contraste est quasiment ind´ependant deT�.

Si TE est long (� 	�ms), le signal sera plus ´elevé pour les tissus ayant unT� plus long.

3. 	 représente l’angle de basculement de
��
M dans le plan XY.

1.2.5 Exemples de śequences

Nous présentons ici quelques s´equences qui ont ´eté utilisées pour l’acquisition des images

sur lesquelles nous travaillons. FA repr´esente l’angle de basculement en degr´es, TR le temps

de répétition en ms, TE le temps d’´echo en ms, FOV la taille de l’image en mm, Epaisseur

l’ épaisseur de chaque coupe en mm, Matrix le nombre de pixels obtenus dans les images

2D, OverContiguous indique si les coupes sont acquises directement `a l’épaisseur E ou bien

à l’épaisseur 2E, et Contrast repr´esente le type de constraste obtenu.

FA TR TE FOV Epaisseur Matrix OverContiguous Contrast

séquence 1 30 13 6 220 1 256x256 no T1

séquence 2 30 8 2 220 1 256x256 no T1

séquence 3 30 24 6 220 1 256x256 yes T1

séquence 4 30 13 8 220 2 256x256 no T1

1.2.6 D́efauts des images

Outre les trois param`etres principauxT�� T�� � qui entrent en jeu dans la formation d’une

image de r´esonance magn´etique, un certain nombre d’autres facteurs viennent affecter la qualit´e

des images.

On distingue essentiellement quatre effets : le bruit, le mouvement, les variations de champ

et les effets de volume partiel.

– Bruit :

Le bruit a des origines multiples, li´ees en partie au bruit de l’appareillage. Dans les images

de résonance magn´etique, l’objectif est d’augmenter le contraste entre les tissus tout en

conservant une bonne r´esolution et un rapport signal/bruit ´elevé.

Ces caract´eristiques sont cependant contradictoires et il est n´ecessaire de trouver un bon

compromis entre r´esolution et bruit.
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Ainsi, on peut doubler la taille des voxels pour multiplier le rapport signal/bruit d’un

facteur
p

, mais la résolution est divis´ee par deux. Le choix d’acquisition est donc un

facteur déterminant.

– Mouvement :

Le mouvement peut provenir de plusieurs sources. Il peut ˆetre lié au métabolisme comme

la circulation sanguine ou la respiration. Il peut ´egalement ˆetre lié au mouvement du pa-

tient pendant l’acquisition. Dans tous les cas, le mouvement diminue la qualit´e de l’image

et pose des probl`emes d’interpr´etation .

– Variations du champ magn´etique :

Les variations de champ ont pour cons´equence une variation des intensit´es d’un même

tissu dans une direction quelconque de l’image. Ce ph´enomène est dˆu au fait que le champ

magnétique n’est pas parfaitement homog`ene spatialement et temporellement pendant

une acquisition. Il existe de plus des non-lin´earités de gradient de champ magn´etique.

Des approches ont ´eté propos´ees pour corriger les inhomog´enéités du champ magn´etique

dans le cadre de pr´e-traitements [Sled 98], [Meyer 95]. Les distortions de champ sont

également analys´ees en d´etail et corrigées dans [Langlois 99].

– Effets de volume partiel :

Les effets de volume partiel sont directement li´es au processus de num´erisation du signal.

Ainsi, si un voxel intersecte plusieurs objets, son niveau de gris sera une combinaison des

niveaux de gris issus de chacun des objets travers´es.

La prise en compte des effets de volumes partiels est n´ecessaire dans le cadre d’approches

de segmentation dont l’objectif est d’effectuer des mesures sur les diff´erents tissus.

1.3 Présentation ǵenérale de l’approche

1.3.1 Caract́eristiques de l’approche

Nous présentons dans cette partie les caract´eristiques principales de l’approche que nous

avons développée pour réaliser la segmentation d’IRM c´erébrales. Ces caract´eristiques sont

l’absence de pr´e-traitement, l’adaptativit´e, la coop´eration et l’aspect 2.5D.

– Pas de pr´e-traitement :

Dans de nombreuses approches pour la segmentation des ´etapes de pr´e-traitement sont

nécessaires. Pour les approches fond´ees sur la classification des tissus en particulier, il
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est souvent indispensable d’isoler pr´ealablement le cerveau du reste de l’image si l’on

veutéviter de classifier des tissus situ´es hors du cerveau en tant que tissus c´erébraux. Des

approches ont ´eté spécifiquement d´eveloppées afin de fournir un isolement du cerveau `a

partir d’IRM complètes [Atkins 98], [Lee 98], [Worth 98].

De plus, des techniques de correction des inhomog´enéités peuvent ˆetre appliqu´ees afin de

faciliter la classification [Sled 98], [Meyer 95].

Notre approche n’inclut pas d’´etape de pr´e-traitement. Les images sont directement four-

nies au syst`eme et celui-ci r´ealise automatiquement l’isolement du cerveau ainsi que

l’adaptativité aux inhomog´enéités. La phase d’isolement du cerveau est incluse dans l’ap-

proche grâceà l’utilisation d’un modèle statistique d´eformable du contour du cerveau.

– Adaptativité :

L’approche que nous proposons prend directement en compte l’existence d’inhomog´e-

néités dans les images. Cela est possible grˆaceà l’utilisation d’un ensemble d’agents de

segmentation par r´egions dans lequel chaque agent est sp´ecialisé localement `a partir de

l’analyse d’échantillons de tissus.

L’int érêt d’un tel principe de sp´ecialisation est qu’il n’y a aucuna priori sur les niveaux de

gris des tissus `a segmenter. L’approche s’adapte ainsi automatiquement `a des s´equences

variées d’acquisition.

– Coopération :

Une caract´eristique importante de notre approche est l’int´egration au sein d’un mˆeme

système d’un ensemble d’approches vari´ees. Le but est d’exploiter la compl´ementarité

des approches mises en oeuvre pour fournir un r´esultat plus complet et plus pr´ecis que ce

que les approches prises ind´ependamment peuvent produire.

Nous avons int´egré trois grand modules dans le syst`eme qui sont :

1. Un système multi-agents.

2. Un modèle statistique d´eformable.

3. Un détecteur de contours.

Les modules interagissent dans un cadre coop´eratif qui peutêtre caract´erisé plus précisément

selon le type de coop´eration mis en oeuvre :

1. La coopération par initialisation consiste `a exploiter le résultat d’une approche pour

initialiser une seconde approche.

2. La coopération par fusion consiste `a fusionner plusieurs informations pour r´ealiser

uneétape de la segmentation.
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3. La coopération par r´etroaction permet un retour sur des ´etapes ant´erieures dans un

but d’amélioration de la solution ou de transmission du r´esultat obtenu `a d’autres

images.

– Aspect 2.5D :

L’approche a ´eté développée dans le cadre de la segmentation de coupes 2D essentielle-

ment parce qu’un mod`ele déformable 3D n’est pas encore disponible. Nous sommes con-

scients qu’une telle dimensionnalit´e peutêtre un facteur limitant dans ce type d’applica-

tion.

Cependant, nous tirons parti de notre processus de coop´eration par r´etroaction pour g´enérer

une segmentation 2.5D grˆaceà un principe de transmission de l’information entre coupes

adjacentes.

1.3.2 Principe de fonctionnement de l’approche

On peut distinguer quatre phases essentielles dans le fonctionnement de notre syst`eme.

La première concerne la construction du mod`ele déformable, la seconde la segmentation en

régions, la troisi`eme la segmentation de contours et la quatri`eme le processus de r´etroaction.

– Construction du mod`ele :

Cette phase ne correspond pas directement `a une phase de l’ex´ecution du syst`eme. Elle

constitue en effet une phase d’apprentissage, r´ealisée une fois pour toutes, avant toute

exécution du syst`eme.

Cet apprentissage est cependant indispensable. Il consiste `a marquer interactivement le

contour du cerveau dans un ensemble d’images constituant la base d’exemples.

C’està partir de ce marquage qu’un mod`ele statistique d´eformable du contour du cerveau

est construit.

Lors de l’exécution du syst`eme, la recherche du contour du cerveau par le mod`ele déformable

est la premi`ere action r´ealisée. Elle permet de conditionner le d´eroulement des phases

suivantes du processus de segmentation.

– Segmentation en r´egions :

La segmentation en r´egions de la mati`ere grise et de la mati`ere blanche constitue la sec-

onde phase du fonctionnement du syst`eme. Cette phase peut ˆetre décompos´ee en deux

phases successives :

1. Segmentation de la mati`ere grise.
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2. Segmentation de la mati`ere blanche.

La segmentation de la mati`ere grise est r´ealisée par des agents sp´ecialisés localement et

initialisés grâceà la connaissance du contour du cerveau d´etecté par le mod`ele déformable.

La segmentation de la mati`ere blanche est ensuite r´ealisée dans les zones non-segment´ees

par les agents mati`ere grise. Les agents mati`ere blanche sont ´egalement sp´ecialisés lo-

calement.

– Détection des contours :

A l’issue de la segmentation en r´egions, nous utilisons des agents contours sp´ecifiques

pour reconstruire un contour du cerveau plus pr´ecis que celui fourni par le mod`ele. L’ob-

jectif est de s’affranchir des contraintes globales qui sont appliqu´ees au contour mod´elisé.

Cetteétape est r´ealisée dans un cadre de coop´eration par fusion d’informations, les infor-

mations utiliséesétant issues des ´etapes pr´ecédentes du processus de segmentation ainsi

que d’un module ind´ependant de d´etection de contours.

– Rétroaction :

Dans un troisi`eme cadre coop´eratif, celui de la coop´eration par r´etroaction, nous envis-

ageons un retour sur le processus complet de segmentation en consid´erant le contour

reconstruit par les agents contours comme remplac¸ant du mod`ele déformable. Le nombre

de boucles de r´etroaction n´ecessaires est discut´e dans le chapitre 5.

Le retour sur le processus de segmentation peut ˆetre effectu´e sur la même image dans un

but d’affinement de la solution ou bien sur une coupe adjacente dans un but de transmis-

sion de l’information.

La figure 1.6 illustre l’ensemble des ´etapes de notre approche pour la segmentation.

Conclusion

Nous avons pr´esenté dans cette partie les notions essentielles li´eesà l’anatomie du cerveau

ainsi que les principes d’acquisition des images de r´esonance magn´etique.

Ensuite, nous avons d´ecrit les caract´eristiques de notre approche et son principe de fonc-

tionnement.

Dans la suite de ce document, nous ´etudions l’état de l’art dans le domaine de la segmenta-

tion, puis nous d´etaillons les différents aspects de notre approche.
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FIG. 1.6: Principe g´enéral de la segmentation r´ealisée par l’approche propos´ee.





Chapitre 2

Etat de l’art

Introduction g énérale

Dans le cadre de nos recherches sur la segmentation coop´erative, nous avons ´eté amen´esà

étudier un large ´eventail d’approches. Afin de mieux comprendre l’int´erêt et la sp´ecificité des

diff érents axes ´etudiés nous avons cherch´e à effectuer une caract´erisation des approches selon

des critères relativement g´enéraux. Comme toute classification, nous sommes conscients qu’elle

admet des limites, cependant, dans le cadre de nos recherches en IRM c´erébrale, il nous sem-

ble qu’elle est adapt´ee au probl`emeétudié et aide `a une meilleure compr´ehension. De plus, des

classifications ont ´eté propos´ees dans [Clarke 95] [Bezdek 93] qui sont coh´erentes avec la nˆotre.

Ainsi, nous avons distingu´e deux axes caract´eristiques : i) l’existence et le caract`ere local

ou global d’une mod´elisation, ii) la nature des connaissancesa priori, implicite ou explicite.

L’aspect de mod´elisation est plutˆot associ´e à l’existence de mod`eles math´ematiques ou

statistiques des donn´ees au sein des syst`emes de segmentation. Ces mod`eles peuvent ˆetre globaux,

c’est-à-dire utilisés indifféremment dans toutes les parties d’une image ou bien locaux et utilis´es

pour contraindre localement des processus de classification. La connaissancea priori utilisée

pour guider les processus de segmentation peut ˆetre introduite directement dans les syst`emes,

ou bien repr´esentée sous des formes plus explicites.

Ces deux axes nous ont permis de caract´eriser l’ensemble des m´ethodes ´etudiées et de les

regrouper selon ces caract´eristiques. Graphiquement, notre caract´erisation aboutit `a un tableau

à double entr´ee (modélisation/connaissancea priori) dans lequel nous avons positionn´e chaque

grand type d’approche en segmentation (voir fig. 2.1).

Selon cette classification, notre approche se situe en bas `a droite du tableau, avec la parti-

cularité d’inclureà la fois des mod`eles locaux et globaux, ainsi que de la connaissancea priori,

dans un cadre coop´eratif.
27
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FIG. 2.1: Classification propos´ee pour les approches de segmentation en IRM c´erébrale selon

deux axes principaux (mod´elisation/connaissancea priori).
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Outre les aspects de mod´elisation ou d’intégration de connaissancea priori, les méthodes

développées pour la segmentation peuvent ˆetre envisag´ees sous l’angle des objectifs recherch´es.

En effet, le probl`eme de la segmentation peut ˆetre décompos´e en plusieurs sous-probl`emes, es-

sentiellement la d´etection des tissus c´erébraux et la recherche des contours des organes ´etudiés.

Ainsi, la segmentation en r´egions sera plutˆot associ´eeà des m´ethodes de classification et la

détection des contours sera plutˆot associ´ee à des mod`eles déformables. Des approches dites

“coopératives” ontété développées dans le but de combiner plusieurs objectifs au sein de

systèmes complets, en r´eponse aux difficult´es soulev´ees par l’utilisation d’approches comme

la modélisation ou la classification.

Dans ce chapitre, nous portons plus sp´ecifiquement notre ´etude sur les approches par clas-

sification, les approches utilisant des mod`elesénergétiques ou param´etriques, les approches `a

base de connaissance et les approches coop´eratives.

Les approches de type bas-niveau [Brumer 91], plus anciennes, ont montr´e leurs limites

dans le cadre de probl`emes complexes et nous ne les d´etaillerons pas.

2.1 Approches par classification

Les approches par classification sont largement utilis´ees pour la segmentation en IRM c´e-

rébrale [Laidlaw 98] [Friston 95] [Wells 96]. Dans cette partie nous pr´esentons les ´eléments

théoriques de la classification bay´esienne et des champs de Markov. Nous montrons ensuite

comment ces th´eories ont ´eté utilisées et enrichies pour r´epondre au probl`eme de la segmenta-

tion en IRM cérébrale.

2.1.1 Classification baýesienne

La classification bay´esienne consiste `a segmenter une image par le calcul de probabilit´es

d’appartenance `a un tissu donn´e pour chaque pixel de l’image. Cette approche utilise la r`egle

de Bayes combin´eeà des mod`eles généraux décrivant les distributions des niveaux de gris des

tissus recherch´es.
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2.1.1.1 Eĺements th́eoriques

E Espace des caract´eristiques

� Ensemble des classes

c Nombre de classes

X Ensemble des individus `a classifier

n Nombre d’individusà classifier

L’objectif de ce type d’approches est de calculer, pour chaque individu d’une population, sa

probabilité d’appartenir `a une classe donn´ee. Le principe est fond´e sur les probabilit´es condi-

tionnelles ainsi que le th´eorème de Bayes. La probabilit´e d’avoir une classe
i connaissant un

individu x est exprim´ee par l’équation (2.1) :

p�
ijx� � p�xj
i�p�
i�
p�x�

(2.1)

La fonction de d´ecision bay´esienne c consiste `a associer `a chaque individu la classe `a la-

quelle il appartient avec la probabilit´e la plus forte. C’est la r`egle du maximuma posteriori

(MAP) qui s’écrit :

c �

��
�E �� �

x ��� 
i � p�
ijx� � p�
jjx��j � ���c
(2.2)

En pratique, les m´ethodes utilisant la classification bay´esienne se fondent sur une repr´esentation

paramétrique de la densit´e de probabilit´e p�xj
i� d’un pixel d’appartenir `a une classe donn´ee.

La paramétrisation la plus r´epandue est effectu´eeà l’aide de fonctions gaussiennes.

2.1.1.2 Approches propośees

Les approches que nous d´ecrivons ci-dessous sont repr´esentatives des m´ethodes utilis´ees en

classification bay´esienne. Nous avons choisi de les pr´esenter car elles apportent des ´eléments

supplémentaires int´eressants par rapport `a l’approche th´eorique. En effet, Friston propose un

moyen d’introduire de la connaissancea priori dans le processus de segmentation et Wells in-

troduit un modèle de bruit pour tenir compte des inhomog´enéités.

➣ Friston & al.

[Friston 95] exploitent le principe de la classification bay´esienne pour segmenter des im-

ages 3D du cerveau en 4 classes (mati`ere grise, mati`ere blanche, liquide c´ephalo-rachidien

et autres). L’originalit´e de l’approche r´eside dans l’introduction de connaissancea priori

pour initialiser les cartes de probabilit´e. La connaissancea priori est constitu´ee par un



2.1 Approches par classification 31

atlas probabiliste repr´esentant la probabilit´e moyenne pour un pixel d’appartenir `a une

classe donn´ee. Ces cartes ont ´eté établiesà partir d’un grand nombre d’images segment´ees

fournies par le Montreal Neurological Institute [Evans 93].

L’algorithme est itératif et fondé sur le calcul des param`etres des fonctions gaussiennes

représentant les distributions :

T2

T1 blanche liquide

Images initiales

grise

Cartes de probabilité

matière matière

FIG. 2.2: Segmentation probabiliste en 3 classes de 2 types de s´equences d’acquisition.

1. Initialiser la probabilit´e pik d’appartenance d’un pixel i `a un tissu k grˆaceà l’atlas

probabiliste, pour tout pixel de l’image. (Cela n´ecessite la normalisation de l’image

étudiée dans le rep`ere de l’atlas).

2. Calculer la moyenne pond´erée de l’intensit´e de chaque tissuvk. L’intensité au pixel

i étantf�xi�.

vk �

PI
i�� pikf�xi�PI

i�� pik
(2.3)

3. Calculer la variance pond´erée de l’intensit´e de chaque tissuck :

ck �

PI
i�� pik�f�xi�� vk�

�PI
i�� pik

(2.4)

4. Ré-estimer les probabilit´es d’appartenance grˆaceà l’estimation courante des distri-

butions gaussiennes de param`etres�vk� ck�
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rik � ���ck�
����exp

���f�xi�� vk�
�

�ck

�
k � ���� i � ���I (2.5)

5. Intégrer la probabilit´e a priori pik d’avoir le tissu k au pixel i dans le calcul des

probabilités d’appartenance et normaliser la somme des probabilit´es pour chaque

pixel :

pik � rikpikP�
j�� rijpij

(2.6)

L’algorithme est répété jusqu’à convergence. En g´enéral 2à 3 itérations suffisent.

Une limite importante de cette approche est qu’elle est fond´ee sur une hypoth`ese d’unifor-

mité des niveaux de gris pour un mˆeme tissu dans toutes les zones de l’image, hypoth`ese

non vérifiée dans la r´ealité. Par cons´equent, des erreurs de classification peuvent r´esulter

du traitement choisi.

En contrepartie, l’introduction de connaissancea priori sous forme de probabilit´e permet

de simplifier les calculs pour la classification et d’´eviter le recours `a un processus d’isole-

ment du cerveau par rapport au reste de l’image.

➣ Wells & al.

[Wells 96] proposent une approche par classification bay´esienne pour segmenter de fac¸on

adaptative les images du cerveau. L’objectif est d’int´egrer dans le processus de classifi-

cation une estimation du biais qui refl`ete les inhomog´enéités présentes dans les images

IRM.

Le principe est d’estimer le biais par un bruit blanc gaussien additif pour mieux classifier.

On note x l’image `a segmenter ,� le bruit et
 la classification. L’intensit´e d’un pixel i

est représentée par la somme de la moyenne des intensit´es pour la classe k et du bruit :

xi � �ki � �ki et �ki � N��� �ki� (2.7)

L’objectif est d’estimer le biais� grâceà sa mod´elisation par une fonction gaussienne et

l’application de la règle de Bayes (la quantit´ep�x� est indépendante de la segmentation) :

p��jx� � p�xj��p���
p�x�

(2.8)

Le meilleur estimateur du biais est le suivant :
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�� � argmax�p��jx� (2.9)

Il est obtenu en diff´erenciant l’équation (2.9) par rapport `a � et en recherchant la nullit´e

des dérivées partielles. Les calculs sont effectu´es en remplac¸antp��jx� par sa mod´elisation

gaussienne et en utilisant la r`egle de Bayes.

La recherche d’un estimateur maximala posterioride� est effectu´ee itérativement grˆace

à l’algorithme d’Estimation/Maximisation (E/M). L’interpr´etation des deux ´etapes est la

suivante : l’étape E correspond `a l’estimation des probabilit´esa posteriorisur les classes

lorsque le biais est connu ; l’´etape M consiste `a trouver une estimation par maximuma

posteriori(MAP) du biais lorsque les probabilit´es des tissus sont connues.

➽ Bilan sur les approches baýesiennes

Les approches pr´esentées ci-dessus font apparaˆıtre deux tendances actuelles fortes en seg-

mentation. La premi`ere est l’introduction de connaissancea priori au sein d’un processus de

segmentation. Cela permet de mieux contraindre un probl`eme tout en tirant parti de r´esultats

acquis ant´erieurement. L’utilisation de connaissance apparaˆıt comme un facteur de progression

vers une r´esolution plus fiable du probl`emeétudié. La seconde est la prise en compte des in-

homogénéités dans le processus de segmentation. Cette approche montre que l’utilisation de

modèles globaux est insuffisante et qu’il est n´ecessaire de travailler `a un niveau plus local en

particulier grâceà des mod`eles d’inhomog´enéité.

2.1.2 Champs de Markov

La théorie des champs de Markov permet d’associer le processus de segmentation `a la mini-

misation d’une fonction d’´energie d´efinie sur l’image `a segmenter [Rajapakse 97] [Held 97]

[Jaggi 98] [Géraud 98]. Grˆaceà l’introduction de notions de voisinages entre pixels, cette ap-

proche permet d’envisager la recherche de mod`eles locaux de distributions selon un principe

équivalent localement `a celui de la classification bay´esienne.

2.1.2.1 Eĺements th́eoriques

Les approches utilisant les champs de Markov sont fond´ees sur une th´eorie utilisant des no-

tions de voisinages et de cliques que nous rappelons ici [Cocquerez 95].

Une image de taille NxN est d´efinie par l’ensemble de ses pixelspij et notée :

I � fpij � �i� j�� � � i� j � Ng
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A chaque pixel est associ´ee une variable al´eatoireAi dont les valeurs appartiennent `a un

ensemble� donné. L’image est consid´erée comme un vecteur al´eatoireA � �Ai� i 	 I� et

a � �ai� i 	 I� est une r´ealisation de A. Un syst`eme de voisinage V est d´efini sur cette image

de la façon suivante : tout voisinage v v´erifie deux propri´etés qui sont :

1. Un pixel n’appartient pas `a son voisinage

2. La relation de voisinage est sym´etrique : si un pixel s appartient au voisinagevt d’un pixel

t alors t appartient au voisinagevs de s.

La définition d’un champ markovien associe un champ al´eatoire Aà un syst`eme de voisinage

V à la condition suivante (la condition de positivit´e étant nécessaire seulement pour que le

champ soit un champ de Gibbs) :

��
�P �a� � �

P �aijaj� j 	 I � fig� � P �aijaj� j 	 vi�
(2.10)

Ce qui revient `a considérer que l’influence d’un pixel est limit´eeà une zone locale de l’image,

située autour de ce pixel.

La définition des cliques est n´ecessaire pour la formalisation. Une clique est une ensemble

de pixels tel que deux pixels quelconques de l’ensemble sont voisins au sens de V.

Mesure de Gibbs

D’apres le théorème d’Hammersley-Clifford [Besag 74] un champ al´eatoire A associ´e au

système de voisinage V est un champ markovien si et seulement si sa distribution de probabilit´e

P �A � a� est une mesure de Gibbs :

�A 	 �N�N � P �a� �
exp��U�a��P

a��N�N exp��U�a��
(2.11)

où U est une fonction d’´energie correspondant `a la somme des potentiels de chaque clique

de l’image.

Applicationà la segmentation

Dans le cadre de l’approche markovienne la segmentation est consid´erée comme l’estima-

tion d’une image classifi´ee� à partir de l’image observ´ee A, c’est-à-dire la mod´elisation de

P �� � �jA � a� [Geman 84]. L’approche classique consiste `a utiliser une approche bay´esienne

qui permet, `a partir d’une mod´elisationa priori de la loi sur� de retrouver la probabilit´e

P �� � �jA � a�.
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En général,� est une loi param´etrée et les param`etres optimaux sont obtenus par maximisa-

tion a posterioride la probabilité, ce qui est ´equivalentà une minimisation de l’´energieU��ja�.
Le calcul de� est effectu´e par des algorithmes de type Iterated Conditional Modes (ICM) ou de

recuit stochastique simul´e.

Ainsi, l’approche markovienne de la segmentation consiste `a définir uneénergie sur une

image puis `a trouver une classification qui minimise cette ´energie. Ce type d’approche est `a

mettre en relation avec les approches de type contours actifs qui utilisent aussi des principes de

minimisationénergétique pour la recherche de contours.

2.1.2.2 Approches propośees

Les approches pr´esentées ci-dessous montrent comment la th´eorie des champs de Markov

peut être utilisée en IRM cérébrale. Dans l’approche de Rajapakse [Rajapakse 97], la mod´e-

lisation des inhomog´enéités par un bruit blanc gaussien additif permet d’introduire directement

la prise en compte du bruit dans le processus de segmentation. L’approche propos´ee par Jaggi

[Jaggi 98] permet de r´epondre `a un autre probl`eme de l’IRM lié aux effets de volumes partiels

et l’approche de Mangin [Mangin 95] propose un principe d’introduction de connaissance de

haut-niveau pour guider des processus de bas-niveau.

➣ Rajapakse & al.

[Rajapakse 97] propose d’appliquer la classification par champs de Markov `a des images

où le cerveau a ´eté préalablement isol´e du reste de l’image. L’approche consiste `a clas-

sifier les 3 classes restant apr`es isolement du cerveau (mati`ere grise, mati`ere blanche et

liquide céphalo-rachidien).

Les deux hypoth`eses principales sont :

1. Les intensit´es peuvent ˆetre modélisées par des distributions gaussiennes.

2. L’image est entach´ee d’erreurs locales (biais) qui peuvent ˆetre modélisées par un

bruit blanc additif gaussien.

L’objectif est de résoudrep�
jx�, ce qui d’après la formule de Bayes, en consid´erant la

quantitép�x� indépendante de la segmentation, revient `a estimer la quantit´ep�xj
� :

p�
jx� � p�xj
�p�
� (2.12)

Les intensités des pixels sont repr´esentées par l’équation (2.13) :

xi � �ki � �ki (2.13)

où �ki représente la moyenne de la classe k au pixel i et�ki représente le bruit au mˆeme

point. La modélisation du bruit est la suivante et permet de d´eduire une mod´elisation pour

les intensités (2.14) :
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�ki � N��� �ki�
 xi � N��ik� 
�
ki� (2.14)

L’ensemble d’équations suivantes montre comment la mod´elisation locale des intensit´es

permet de mettre la recherche de la probabilit´ep�xj
� sous forme d’une fonction d’´energie

et ainsi de transformer le probl`eme en une minimisation de fonctionnelle ´energétique.

p�xj
� �
Y
k

Y
i�k

pk�xij�ki� �ki�

�
Y
k

Y
i�k

�p
��ki

exp

�
���	

�
xi � �ki
ki

��
�

�
�

����jIj��
exp

�
�
X
k

X
i�k

��	

�
xi � �ki
ki

��

�
X
k

X
i�k

�log�ki��

� (2.15)

En ajoutant au terme sous la fonction exponentielle un terme d´ecrivant le potentiel des

cliques de l’image :

VCl
�
X
i�j�Cl

���l��xi � xj� � �l��xi �� xj�� (2.16)

où �l est une constante r´eelle positive, on obtient l’expression d’une fonction d’´energie

U(x). La recherche de l’estimateur de maximuma posterioride la segmentation est alors

équivalente `a la minimisation de U. L’optimisation est effectu´ee itérativement en 2 ´etapes :

1. Trouver la segmentation optimale, lorsque les coefficients d´ecrivant le biais sont

fixés.

2. Trouver les param`etres décrivant le bruit et le potentiel des cliques��� � �� opti-

maux lorsque la segmentation est fix´ee.

La procédure Iterated Conditional Modes (ICM) est utilis´ee pour réaliser l’optimisation.

➣ Jaggi

[Jaggi 98] propose une approche par champs de Markov permettant de prendre en compte

les effets de volume partiels. Le principe est d’effectuer une classification par champs de

Markov en 2étapes. La premi`ere étape permet une classification en 5 classes (mati`ere

grise, matière blanche, liquide c´ephalo-rachidien, mixtures de gris et blanc et mixtures de

gris et liquide). Cette premi`ere classification en 5 classes permet de r´e-effectuer une clas-

sification plus robuste des 3 classes recherch´ees (mati`ere grise, mati`ere blanche et liquide

céphalo-rachidien). A l’issue de la deuxi`emeétape, il est possible d’affecter d´efinitivement
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les pixels initialement consid´erés comme mixtures dans une classe de base. Cette ap-

proche progressive permet de prendre en compte un probl`eme sp´ecifique de l’IRM cérébrale

dans le cadre d’une th´eorie bienétablie.

FIG. 2.3: Segmentation par classification des tissus en 5 classes pour la prise en compte des

effets de volume partiel, d’apr`es [Jaggi 98].

➣ Mangin

[Mangin 95] propose d’introduire de la connaissancea priori locale dans le processus de

segmentation. Ainsi, des mod`eles locaux des propri´etés topologiques du r´esultat recherch´e

sont utilisés pour guider un processus de minimisation ´energétique où le minimum corre-

spondà la segmentation recherch´ee. Les contraintes topologiques permettent en outre de

distinguer des objets dont les intensit´es sont similaires.

L’int érêt de cette approche est de proposer un cadre de travail dans lequel il est possible

de guider les processus de bas-niveau directement par des mod`eles de connaissance de

haut-niveau.

➽ Bilan sur les approches markoviennes

L’utilisation de processus d’optimisation stochastiques permet d’obtenir des classifications

correspondant `a des minima globaux d’´energie. Etant donn´e le type d’images ´etudiées, il ap-

paraˆıt donc que des processus peu d´eterministes soient plus adapt´es pour la segmentation que

des processus plus rigides utilisant des mod`eles des distributions.

L’adaptativité estégalement un facteur important intervenant dans la qualit´e des résultats de

segmentation que les approches par classification peuvent produire.
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Cependant, l’adaptativit´e ne peut ˆetre mise en valeur que si elle est bien encadr´ee par des

apports de connaissances du domaine. Nous verrons dans le chapitre 4 comment cette car-

actéristique très souhaitable d’adaptativit´e peutêtre introduite dans le syst`eme que nous pro-

posons.

Les approches proc´edant par classification permettent d’obtenir efficacement et rapidement,

en 2D comme en 3D, des r´esultats de segmentation. Cependant, les connaissances qui permet-

tent de guider ces processus restent dans la majorit´e des cas peu explicites en comparaison avec

les approches utilisant des mod`eles.

2.2 Approches utilisant des mod̀eles

Excepté pour les mod`eles structurels et les atlas, les approches utilisant des mod`eles, qu’ils

soienténergétiques ou param´etriques, sont majoritairement utilis´ees pour rechercher des con-

tours. Dans le cadre de l’IRM c´erébrale la recherche de contours est un probl`eme difficile dû au

grand nombre d’organes pr´esents et `a la complexité de leur structure. L’utilisation d’op´erateurs

de bas-niveau de type d´etecteur de gradient ne permet pas de fournir des informations suff-

isamment structur´ees. En r´eponse `a cette difficulté, de nombreux mod`eles ontété propos´es.

Une revue compl`ete est pr´esentée dans [Mc Inerney 96]. Leur caract´eristique principale est une

conservation de la topologie de l’objet recherch´e et leur force majeure est leur capacit´e de

déformation. Nous ´etudions principalement 2 types de mod`eles dans cette partie : les mod`eles

de typeénergétique et les mod`eles de type param´etrique.

2.2.1 Mod̀elesénerǵetiques

Les modèlesénergétiques concernent essentiellement les contours dits “actifs” ou “snakes”.

Le principe est de repr´esenter un contour par une courbe param´etrique et de le soumettre `a

des forces pour le d´eformer. La difficulté majeure liée à ce type d’approche est la d´efinition

d’une “bonne” fonction d’énergie. En effet, la fonction d’´energie, une fois d´eterminée, permet

de déduire la solution. (Cela revient, ´etant donn´e l’aspect global de la fonction d’´energie, `a

rechercher une solution globale pour l’image.) Une autre difficult´e essentielle est li´eeà l’initial-

isation des contours actifs.

2.2.1.1 Eĺements th́eorique sur les contours actifs

Les contours actifs, ou “snakes” sont repr´esentés par une courbe param´etrique dont la

déformation est contrˆolée par une fonctionnelle ´energétique [Kass 88] [Cohen 93].
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Approche statique :

Dans le cas de l’approche statique, la courbe est repr´esentée par l’équation suivante :

C � fv�s� � �x�s�� y�s��� s 	 ��� ��g (2.17)

et associ´eeà une fonction d’´energieE�v�s�� telle queE soit minimale lorsque C est posi-

tionnée sur le contour recherch´e.

Expression de l’´energie :

La courbe d´eformable est soumise `a 2 types de forces, des forces internes contrˆolant la

rigidité et la tension du contour, repr´esentées par les fonctionsw� etw� , et des forces externes

décrivant l’attraction du contour vers les contours de l’image, repr´esentées classiquement par

un gradient P (2.18).

P �v� � �k �I�v�s�� k� (2.18)

E�C� � Einterne�C� � Eimage�C� (2.19)

Eimage�C� �

Z �

�

w��s�

�����v�s
����
�

�

Z �

�

w��s�

������v�s�

����
�

�

Z �

�

P �v�s��ds (2.20)

Minimisation de l’énergie

La courbev�s� qui minimise E doit vérifier l’équation d’Euler-Lagrange

� �

�s

�
w�

�v

�s

�
�

��

�s�

�
w�

��v

�s�

�
��P �v�s�� � � (2.21)

Cetteéquation peut ˆetre linéarisée en appliquant une m´ethode de diff´erences finies.

Ku � F (2.22)

où u est le vecteur desvi � v�ih� (contour discr´etisé), F le vecteur desF �vi� et K une ma-

trice pentadiagonale. La r´esolution du syst`eme se fait par calcul matriciel (d´ecomposition LU

de K).
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Approche dynamique

La minimisationénergétique peut aussi ˆetre vue comme un probl`eme de recherche d’´equilibre.

Leséquations de Lagrange permettent de formaliser cette approche. Le contour est associ´eà une

masse��s� et à une densit´e d’amortissement��s� ; le facteur de temps t intervient dans cette

formulation :

�
��v

�t�
� �

�v

�t
� �

�s

�
w�

�v

�s

�
�

��

�s�

�
w�

��v

�s�

�
� �� P �v�s� t�� (2.23)

La discrétisation de cette ´equation est formul´ee par :

M �u � C �u�Ku � F (2.24)

Puis l’équation est lin´earisée par différences finies et r´esolue par des m´ethodes num´eriques.

2.2.1.2 Approches propośees

Les principales difficult´es inhérentes `a l’utilisation de contours actifs pour d´etecter des

contours dans les IRM sont le choix d’une position initiale pour ces contour et d’une fonc-

tion d’énergie pour en guider les d´eformations. Eventuellement, le probl`eme des modifications

topologiques peut ˆetre envisag´e, une approche en ce sens a ´eté propos´ee par Mc Inerney & Ter-

zopoulos dans [Mc Inerney 95] et par Caselles dans [Caselles 92].

Nous présentons ci-dessous deux approches int´eressantes du point de vue de l’initialisation

du contour, puis une approche d´ecrivant une fonction d’´energie sp´ecifique pour la d´etection des

replis du cortex.

➣ Chiou & Hwang

[Chiou 95] proposent une approche utilisant un apprentissage par r´eseau de neurones pour

définir une connaissance sp´ecifique. Cette connaissance permet l’´etablissement d’une

fonction d’énergie sp´ecifique exploitée pour mieux guider la d´eformation de contours

actifs. L’approche est appliqu´eeà la recherche du contour du cerveau.

1. Extraction de la connaissance pour l’´energie externe. Le r´eseau de neurone est en-

traı̂né avec 2 classes de pixels : des pixels appartenant au contour du cerveau et des

pixels n’y appartenant pas. Pour chaque pixel s´electionné manuellement, une fenˆetre

de taille 9x9, compos´ee de pixels en niveaux de gris, est pr´esentée au réseau qui doit

faire la classification. Le r´eseau fournit une valeur d’´evaluation de la classification

entre 0 et 1.
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2. Fonction d’énergie externe : pour une image donn´ee, chaque pixel est associ´e à

sa probabilité d’appartenir au contour. Les probabilit´es sont binaris´ees et coupl´ees

à une carte de gradient par un op´erateur AND. Le r´esultat est liss´e par un noyau

gaussien et utilis´e comme fonction d’´energie externe.

3. Le contour actif est associ´e à une force de pression interne, ce qui permet de l’ini-

tialiser par une courbe ferm´ee située au centre du cerveau, le centre ´etant localis´e

automatiquement.

➣ Kapur & al.1

[Kapur 96] proposent un algorithme de d´etection du cerveau en 3 ´etapes pour am´eliorer

l’initialisation du contour et la d´etermination de l’´energie liéeà l’image. Les 2 premi`eres

étapes consistent en une classification des tissus par un algorithme E/M et une phase

d’érosion/dilatation pour isoler le cerveau des autres composants de la tˆete.

La troisièmeétape a pour objectif de parfaire l’isolement du cerveau quand la seconde

étape est insuffisante. Des snakes sont utilis´esà cet effet. L’originalité de leur utilisation

réside dans la d´efinition de l’énergie externe. Cette ´energie est en effet bas´ee sur le r´esultat

desétapes 1 et 2. La proc´edure associe un signe positif (attraction) aux pixels ´etiquetés

cerveau et un signe n´egatif (répulsion) aux autres pixels.

L’ énergie est ainsi adapt´ee au contour recherch´e et ne d´epend pas uniquement de l’im-

age initialeà segmenter. Dans cette approche, le contour reste initialis´e manuellement sur

quelques coupes, puis le r´esultat est propag´e de coupe en coupe pour segmenter le reste

de la surface du cerveau en 3D.

➣ Davatzikos & Prince

[Davatzikos 95] proposent un mod`ele de contour actif sp´ecifiqueà la segmentation du

cortex. L’énergie interne est limit´eeà l’utilisation de forces ´elastiques afin de permettre

au contour de suivre les convolutions des sillons corticaux. En effet, une contrainte de

rigidité empêche les convolutions fortes lors d’une minimisation ´energétique.

Le modèle représente le cortex comme un ruban d’´epaisseur constante et le contour actif

comme le squelette de ce ruban. La force externe appliqu´ee au ruban est fonction de la

probabilité de chaque pixel d’appartenir `a la matière grise. Les probabilit´es sont calcul´ees

à partir d’une mod´elisation des distributions des niveaux de gris de chaque tissu. Ainsi, le

ruban est attir´e vers les points de plus forte probabilit´e d’appartenance `a la matière grise.

Pour améliorer la détection des sillons, des points de contrˆole sont introduits afin d’attirer

le ruban vers l’intérieur des replis du cortex.

1Dans cette section, nous ne consid´erons que l’aspect contour actif de cette approche, par ailleurs classifi´ee en

tant qu’approche coop´erative.
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FIG. 2.4: Exemple de l’utilisation des contours actifs en segmentation du cortex, avec ajout de

contraintes sp´ecifiques pour les sillons. Extrait de [Davatzikos 95]

.

Des applications ont ´eté envisag´ees pour repr´esenter les sillons corticaux. Ainsi, les contours

actifs ont été utilisés dans le cadre de la param´etrisation des sillons. Dans [Davatzikos 97],

les contours des sillons sont initialis´es à la surface d’un cerveau d´ejà segment´e, aux points

de courbure minimale. Puis les contours sont soumis `a des forces externes les attirant vers

l’int érieur du cerveau. L’ensemble des positions successives occup´ees par un contour lors de sa

déformation est utilis´e pour construire une surface param´etrée représentant le sillon ´etudié.

Barillot & al. [Barillot 98] proposent une approche similaire pour la repr´esentation num´erique

des sillons corticaux.

Dans [Sandor 97], une extension des contours actifs en 3D est utilis´ee pour la repr´esentation

de surfaces d´eformables.

L’int érêt de ces applications r´eside dans la d´efinition des fonctions d’´energie qui doivent

permettre au contour de rester entre deux surfaces corticales tout en ´etant attiré vers l’intérieur

du cerveau.

Ces consid´erations peuvent ˆetre appliqu´eesà la définition de fonctions de guidage de con-

tours déformables fond´es sur d’autres principes algorithmiques. Nous pr´esenterons dans la par-

tie 4.2 un principe de d´etection de contours fond´e sur des principes de programmation dy-

namique et de minimisation d’une fonction de coˆut en partie inspir´e par les contours actifs.

➽ Bilan sur les mod̀elesénerǵetiques

Malgré les différents apports effectu´es dans les approches propos´ees, l’utilisation des con-

tours actifs reste d´elicate en IRM c´erébrale. Les probl`emes d’initialisation limitent souvent l’au-
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tomatisation compl`ete des approches. De plus, la recherche d’une fonction d’´energie ad´equate

se rapproche de la recherche d’une mod´elisationénergétique globale de l’image, ce qui n’est

pas nécessairement possible ´etant donn´ee la complexit´e des variations locales d’intensit´e.

2.2.2 Mod̀eles paraḿetriques

On peut distinguer deux principaux types d’approches pour la mod´elisation param´etrique

des contours. Le premier type d’approche d´efinit la param´etrisation des objets sans utiliser de

connaissancea priori sur le domaine de variation des param`etres. Le second type d’approche

exploite les exemples issus d’un ensemble d’apprentissage pour d´efinir et contraindre le do-

maine de variation des param`etres.

Le choix d’une param´etrisation est un ´elément crucial dans ce type d’approche. En effet,

l’ensemble des formes qui peuvent ˆetre décrites par une param´etrisation est directement li´e

au choix de cette param´etrisation. Le choix de param`etres peut introduire indirectement des

contraintes de convexit´e, de lissage souhaitables ou non. La param´etrisation est donc souvent

li ée au domaine d’application.

2.2.2.1 Mod̀eles sans connaissance a priori

➣ Staib & Duncan

[Staib 92] ont propos´e une param´etrisation fond´ee sur les coefficients de Fourier pour

décrire des ´eléments pr´esents dans des images biom´edicales.

Une courbe est repr´esentée par une combinaison lin´eaire de fonctions�k�t�, sur l’inter-

valle [a,b] :

X�t� �
�X
k��

pk�k�t� (2.25)

où

pk �

Z b

a

X�t��k�t�dt (2.26)

La somme est tronqu´ee et la base de fonctions classiquement utilis´ee est l’ensemble des

fonctions sinusoidales.
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Le contour peut ainsi ˆetre vu comme une composition d’ellipses de tailles et d’axes vari-

ables. La recherche d’un contour est une recherche de maximuma posteriorid’une fonc-

tion objectif décrivant le bruit de l’image ainsi que la force des contours. Cette approche

a été appliquéeà la recherche du corps calleux dans des coupes sagitales du cerveau.

Cependant, l’utilisation d’une mod´elisation fondée sur des courbes g´eométriques admet

des limites. La g´eométrie des contours du cervau ´etant celle d’un organe naturel, certaines

parties ne sont pas r´eprésentables par des fonctions math´ematiques. Une telle approche

ne peut donc ˆetre envisag´ee que pour des courbes relativement r´egulières telles que par

exemple le corps calleux.

➣ Bardinet

[Bardinet 95] a propos´e une param´etrisation en 3D par des superquadriques. Cette ap-

proche permet de segmenter des structures cardiaques et a surtout pour objectif de les

représenter par des surfaces, afin d’en fournir une repr´esentation compacte (taux de com-

pression de 46 pour des images 3D du ventricule gauche du coeur). L’association automa-

tique de cette approche avec un algorithme de segmentation serait d’un grand int´erêt.

2.2.2.2 Mod́elisation avec connaissance a priori

L’introduction de connaissancea priori à partir d’un ensemble d’apprentissage permet de

mieux contraindre l’espace de variation des param`etres utilisés pour la mod´elisation.

L’int érêt de la construction de mod´elisations param´etriques des formes est de pouvoir dis-

poser de repr´esentations synth´etiques et g´enériques des objets d’une classe donn´ee. La con-

naissance issue des ensembles d’apprentissage est ainsi uniformis´ee au sein de mod`eles math´e-

matiques et permet d’associer la d´etection des objets `a leur interprétation sémantique, ce qui est

précieux dans une perspective d’analyse et d’exploitation des r´esultats ainsi produits.

➣ Cootes & al.

[Cootes 95] ont propos´e une approche `a base de mod`eles statistiques d´eformables fond´ee

sur l’existence d’un ensemble d’apprentissage. Les exemples issus de l’ensemble d’ap-

prentissage sont normalis´es et la forme moyenne du mod`ele est la moyenne des exemples.

Les modes de d´eformation du mod`ele sont calcul´es par une Analyse en Composantes

Principales (ACP) sur la matrice de covariance des exemples. Cette approche sera d´ecrite

en détail dans la partie 3.2.
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➣ Duta et Sonka

[Duta 98] proposent une extension de l’approche de Cootes qui ajoute de la connaissance

a priori (force des contours, localisation moyenne d’un contour, relations entre contours)

pour améliorer le processus de localisation ainsi que la d´etection des formes non valides.

➣ Szekely & al.

[Szekely 96] ont propos´e une approche proche de celle de Cootes. Un mod`ele du corps

calleux est construit `a partir d’exemples, et chaque exemple est repr´esenté par une param´e-

trisation de Fourier (voir 2.2.2.1). L’ensemble des exemples est normalis´e et les para-

mètres de Fourier moyens calcul´es. Pour d´ecrire les modes de variations, une ACP est ef-

fectuée sur la matrice de covariance des coefficients de Fourier normalis´es. La recherche

d’une occurence du corps calleux est effectu´eeà l’aide de “Fourier snakes”. Le principe

est d’optimiser les coefficients de Fourier par une recherche de minimum ´energétique

tout en contraignant la variation des coefficients dans l’intervalle de variation d´efini par

les vecteurs propres issus de l’ACP. Ainsi, la recherche est limit´eeà des contours qui sont

biologiquement plausibles en termes de d´eformations.

➽ Bilan sur les mod̀eles paraḿetriques

L’int érêt d’intégrer de la connaissancea priori dans un mod`ele déformable apparaˆıt claire-

ment pour la d´etection de contours sp´ecifiques. Cependant, les mod`eles présentés dans cette

partie ne permettent pas de d´ecrire des sp´ecificités individuelles ; c’est le cas en particulier des

formesà topologie variable comme les sillons corticaux. Il apparaˆıt donc que de tels mod`eles

sont précieux pour localiser de fac¸on robuste un ensemble de contours chez un grand nombre

d’individus. Cependant, afin d’affiner la d´etection des contours nous pensons qu’il est n´ecessaire

de combiner l’information issue d’un mod`ele avec une information plus sp´ecifiquement liéeà

l’image étudiée.

2.2.3 Autres mod̀eles

Des modélisations non param´etriques et non ´energétiques ont ´egalement ´eté propos´ees pour

segmenter les IRM c´erébrales comme [Collins 95] ou encore les approches fond´ees sur des

atlas [Mazziota 95] [Barillot 97] plutˆot orientées vers la mise en correspondance de plusieurs

cerveaux dans un r´eférentiel commun.

➣ Modélisation avec connaissance a priori issue d’un exemple unique :

Collins & al [Collins 95] proposent une approche pour la segmentation du cerveau hu-

main en 3 classes de tissus (mati`ere grise, mati`ere blanche et liquide c´ephalo-rachidien)
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fondée sur un mod`ele constitu´e parun seul exempleen 3D. L’exemple est un couple con-

stitué d’une image en niveaux de gris A et de sa segmentation AS, qui `a chaque pixel

de A associe sa classe dans l’image segment´ee. Le couple (A, AS) repr´esente la connais-

sancea priori et c’estégalement le mod`ele. La segmentation d’une nouvelle image B est

effectuée en 2 ´etapes. La premi`ereétape consiste `a rechercher la meilleure transformation

( linéaire puis non-lin´eaire) qui permet de mettre en correspondance A et B (en niveaux

de gris) grâce aux informations sur l’intensit´e et le gradient. A partir de cette transforma-

tion optimale, la transformation inverse est calcul´ee puis appliqu´eeà AS pour obtenir la

segmentation BS recherch´ee.

Cette approche, bien que puissante, admet cependant des limites dans le cas o`u la topolo-

gie des deux cerveaux `a mettre en correspondance diff`ere beaucoup.

2.3 Approchesà base de connaissance

Les approches `a base de connaissance constituent un ensemble d’approches sp´ecifique bien

distinct des autres types d’approches ´etudiés. Il est intéressant de les ´etudier dans une perspec-

tive de contrôle de strat´egie de résolution. En effet, dans les approches pr´ecédemment ´etudiées

(classification, mod´elisation) la connaissance du domaine introduite dans les syst`emes est di-

rectement comprise dans le processus de segmentation. Dans le cas des syst`emesà base de

connaissance, l’accent est mis sur la d´efinition et la repr´esentationexplicited’un ensemble de

connaissance experte dans l’objectif de guider un processus de segmentation.

L’int érêt de tels syst`emes est donc de permettre une s´eparation entre la repr´esentation des

connaissances de contrˆole et la repr´esentation des connaissances du domaine.

L’objectif général est de s´electionner et de contraindre des op´erateurs de traitement de bas-

niveauà partir de syt`emes de r`egles pour aboutir `a une correspondance entre entit´es numériques

et symboliques.

2.3.1 Approches propośees

Nous présentons d’abord deux approches proposant une mod´elisation du cerveau avec leur

stratégie de résolution. Puis nous pr´esentons une ´evolution concernant l’introduction de notions

floues dans le mod`ele. Enfin nous pr´esentons une approche fond´ee sur de la connaissancea

priori et l’utilisation d’algorithmes g´enétiques dans un but d’optimisation du r´esultat plutôt que

dans un but de contˆole de strat´egie.
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➣ Gong & Kulikowski

[Gong 95] proposent un syst`eme VISIPLAN pour effectuer de la g´enération automatique

de plans. Le paradigme g´enéral est compos´e de 3étapes principales (fig. 2.5).

1 Spécification de la tˆache Objectif

à effectuer Images disponibles

Objet de référence

2 Plan abstrait Stratégie d’analyse g´enérale

Séquence d’objets de r´eférence

3 Plan spécifique Pour chaque objet de r´eférence s´electionner :

Type d’image, Méthode de segmentation

Principe et op´erateur de focalisation

Processus de reconnaissance

FIG. 2.5: Paradigme g´enéral de la g´enération automatique de plans, d’apr`es [Gong 95].

HEAD

SKULL SKIN

BRAIN MS_LESION

VENTRICLES TUMOR

part-of

part-of

part-of

contained-in

contained-in

surrounded-by

surrounded-by
part-of part-of

part-of
contained-in

FIG. 2.6: Modélisation de la connaissance symbolique sur le cerveau utilis´ee pour guider le

processus de segmentation. Les relations structurelles sont repr´esentées par des traits en gras et

les relations spatiales sont repr´esentéesà l’aide de flèches. D’apr`es [Gong 95]

Les objets de r´eférence doivent ˆetre stables spatialement ; ils doivent pouvoir ˆetre séparables

du reste de l’image par une m´ethode de segmentation (seuillages locaux ou globaux).

La représentation des objets permet la d´efinition de deux principaux types de connais-

sance : de la connaissance sur les relations structurelles entre les objets et de la connais-

sance sur les relations spatiales des objets entre eux.

Un réseau s´emantique est exploit´e. Dans le cas de la segmentation du cerveau, le mod`ele

proposé est présenté dans la figure 2.6.
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En réponse `a la requête d’un utilisateur (fig. 2.7) un plan pour la d´etection des ventricules

est propos´e par le syst`eme (fig. 2.8).

Goal detect ventricules

Context Brain

Images type PD, T1

FIG. 2.7: Requˆete de l’utilisateur pour d´etecter les ventricules, d’apres [Gong 95].

Plan propośe par le syst̀eme

1. Detect brain

image-type PD

focus the ENTIRE-IMAGE of object brain

focusing operator DIRECT-ACCESS

segmentation methodGLOBAL-S-THRESHOLDING

recognition scheme REGION-CLASSIFIER

2. Detect ventricules

image-type PD and T2

focus INTERIOR of object brain

focusing operator DIRECT-MASKING and

INTERPLANE-PROJECTION

segmentation methodGLOBAL-M-THRESHOLDING

recognition scheme REGION-CLASSIFIER

FIG. 2.8: Plan propos´e par le syst`eme en r´eponse `a la requête de d´etection des ventricules.

D’après [Gong 95].

L’approche est donc fond´ee sur un principe de focalisations successives pour atteindre le

but d’une segmentation compl`ete. Dans notre approche, un principe similaire de focalisa-

tion sera utilisé pour segmenter successivement les diff´erents tissus c´erébraux.

➣ Li & al.

[Li 95] proposent un mod`ele du cerveau int´egrant de la connaissance symbolique et

numérique pour guider un processus d’interpr´etation.

Le modèle décrit les structures du cerveau ainsi que leurs relations spatiales sous forme

d’un graphe (fig. 2.9).

Les noeuds du graphe sont associ´esà des attributs symboliques (taille petite, moyenne,...)

ou bienà des donn´ees num´eriques issues d’un apprentissage.

La segmentation consiste en la recherche d’une mise en correspondance entre le graphe

symbolique et le r´esultat d’une extraction des primitives de bas-niveau. L’initialisation de
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Slice-11

Background Brain Skull Epidemis

Left-hemisphere

Ventricules

Left-lateral-ventr Right-lateral-ventr

Middle-line Right-hemisphere

inside-of

left-of right-of

inside-of

left-of

right-of

FIG. 2.9: Modélisation de la connaissancea priori sur le cerveau d’apr`es [Li 95].

la mise en correspondance se fait `a l’aide de points remarquables (germes) situ´es dans

des structures de taille importante. Ces points permettent d’ancrer le graphe par rapport

à l’image et d’en d´eduire des relations spatiales. A partir du positionnement des germes,

les régions issues de l’extraction des primitives sont successivement fusionn´ees, en ac-

cord avec le mod`ele symbolique, pour obtenir une interpr´etation de l’image.

Le principe d’ancrage de germes, proche conceptuellement du principe de focalisation

précédemment mentionn´e, fait également partie des principes que nous avons exploit´es

dans notre travail de recherche de contraintes sur les positions des germes des agents

spécialisés.

➣ Dellepiane & al.

[Dellepiane 91] proposent une approche guid´ee par la connaissance fond´ee sur la g´enération

d’une modélisation floue des attributs (taille, niveau de gris moyen,...) des diff´erents or-

ganes recherch´es dans les coupes IRM.

Le principe repose sur l’extraction de primitives bas-niveau de type r´egion, puis sur leur

association `a des entit´es symboliques. L’introduction d’une notion d’appartenance floue

à un objet permet de s´electionner l’association num´erique/symbolique qui pr´esente le

meilleur taux de confiance.

Le modèle décrit les attributs du domaine (taille, niveau de gris, forme, position,...) ainsi

que les valeurs possibles de ces attributs (grand, petit, fonc´e, clair, à droite,à gauche,

circulaire, périphérique, central,...). Le mod`ele décrit également les relations qui peuvent

exister entre plusieurs attributs (plus grand que, plus petit que,devant, derri`ere,...).

Un ensemble d’apprentissage est utilis´e ; il est constitu´e d’exemples segment´es où les
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caractéristiques de chaque organe sont repr´esentées symboliquement en utilisant les at-

tributs précédemment d´efinis.

La segmentation d’une image est effectu´ee en recherchant successivement les organes

présents dans des IRM du cerveau, en utilisant deux modalit´es d’acquisition T1 et T2.

A chaqueétape, l’entité recherch´ee correspond `a l’union de régions de bas-niveau. Une

fonction floue est associ´eeà la segmentation de l’entit´e et le meilleur ensemble de r´egions

décrivant cette entit´e est conserv´e.

Cette structuration des traitements permet d’affiner successivement la d´etection des ob-

jets en commenc¸ant par des groupes d’objets plus facilement identifiables que leurs com-

posantes individuelles.

➣ Sonka & al.

[Sonka 96] proposent une approche `a base de connaissance fond´ee sur l’algorithmique

génétique. La connaissance est acquise `a partir d’une vingtaine d’exemples o`u les struc-

tures d’intérêt ontété marquées par des experts. Pour chaque structure les ´eléments suiv-

ants sont calcul´es :

➛ niveau de gris moyen

➛ taille

➛ longueur du contour

➛ centre de gravit´e

➛ excentricité

➛ compacité

➛ orientation

La moyenne et la variance pour chaque structure sont ins´erées dans la fonction objec-

tif de l’algorithme génétique. La population des segmentations possibles est initialis´ee

à l’aide d’une sur-segmentation de l’image. Puis, conform´ement au principe des algo-

rithmes génétiques, des croisements sont effectu´es entre les diff´erents individus repr´esentant

diff érentes hypoth`eses de fusion de r´egions.

A chaque itération, les individus pr´esentant la meilleure estimation par rapport `a la fonc-

tion objectif sont conserv´es. L’approche est appliqu´eeà la détection de 17 structures du

cerveau telles que le noyau caud´e, le thalamus, le syst`eme ventriculaire,...

Cette approche est donc originale dans le sens o`u la connaissance n’est pas utilis´ee pour

contrôler le processus de r´etroaction mais plutˆot pour enévaluer la qualit´e. L’utilisation de l’al-

gorithmique génétique renforce la notion de libert´e d’exécution laiss´ee au syst`eme.
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➽ Bilan sur les approches̀a base de connaissance :

L’int érêt des approches `a base de connaissance que nous avons pr´esentées réside donc prin-

cipalement dans leur capacit´e à tirer parti de mod`eles de connaissance pour contrˆoler des pro-

cessus de segmentation.

Contrairement aux approches utilisant des proc´edés de classification, la connaissance utilis´ee

est explicitement d´ecrite. Cela permet de mieux appr´ehender les besoins de connaissancea pri-

ori ainsi que les moyens n´ecessaires pour passer de la connaissance au traitement des donn´ees.

2.4 Approches cooṕeratives

Au cours de l’étude des approches par classification (section 2.1), puis par utilisation de

modèles déformables (section 2.2), nous avons not´e que certaines phases de traitement ´etaient

délicates. Dans le cadre de la classification, par exemple, la n´ecessit´e de définir une région

d’intérêt est fondamentale pour r´eduire le nombre de classes `a classifier. De mˆeme, le choix

d’une stratégie de résolution, lorsqu’elle n’est pas guid´ee par un ensemble de connaissancea

priori (section 2.3) n’est pas ´evident.

L’int érêt de faire coop´erer plusieurs approches est donc de r´eussirà définir automatique-

ment des ensembles de contraintes pour guider les processus de segmentation. La strat´egie de

résolution peut donc ˆetre séquentielle, c’est-`a-dire exploiter successivement le r´esultat d’une ap-

proche pour en guider une autre, ou bien it´erative, c’est-`a-dire fondée sur un principe r´eciproque

de définition de contraintes.

De plus, des principes de fusion d’information peuvent ˆetre exploités pour renforcer des

critères de d´ecision et influencer les choix de segmentation.

Nous présentons dans cette partie deux grands ensembles d’approches coop´eratives. Les ap-

proches coop´eratives qualifi´ees de “s´equentielles”, fond´ees sur des traitements successifs des

données dans le but d’aboutir progressivement `a la solution recherch´ee et les approches qual-

ifi ées d”’itératives”, fond´ees sur une d´efinition mutuelle de contraintes et qui permettent une

émergence de la solution.

2.4.1 Cooṕeration séquentielle

Les approches que nous pr´esentons dans cette section sont principalement fond´ees sur des

principes de focalisations successives et de corrections de r´esultats interm´ediaires. L’objectif

est de réduire progressivement la difficult´e du problème en le d´ecomposant en sous parties de
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plus en plus fines.

➣ Kapur & al.

[Kapur 96] présentent une m´ethode de segmentation compos´ee de trois principales phases :

1. La première étape consiste `a classifier les pixels du volume entier en 4 classes

(matière blanche, mati`ere grise, liquide c´ephalo-rachidien, peau) grˆaceà une ap-

proche de type E/M propos´ee dans [Wells 96] et d´ecrite dans la section 2.1.1.2. Cette

segmentation est effectu´ee directement sur l’image originale et non sur le r´esultat

d’une procédure d’isolement du cerveau. Il en r´esulte de fausses classifications que

lesétapes suivantes visent `a corriger.

2. La seconde ´etape consiste en une ´erosion, suivie d’une dilatation de l’image clas-

sifiée. L’objectif est d’isoler le cerveau du reste de l’image par ´elimination des con-

necteurs de petite taille (vaisseaux, muscles, ...). Cette ´etape permet d’ajouter de

l’information topologique au r´esultat de la premi`ereétape.

3. Dans le cas o`u la seconde ´etape ne permet pas un isolement parfait du cerveau,

une troisièmeétape est effectu´ee. Elle utilise un mod`ele déformable de type contour

actif, initialisé manuellement, pour d´etecter le contour du cerveau. Comme d´ecrit

en section 2.2.1.2, l’originalit´e de cette ´etape tient dans la d´efinition de l’énergie

externe. En effet, cette ´energie est li´ee au résultat de la classification, et pas seule-

mentà l’image brute. La propagation du contour actif de coupe en coupe permet de

réaliser la segmentation en 3D.

➣ Warfield & al.

[Warfield 95] proposent une coop´eration séquentielle pour d´etecter les l´esions de la mati`ere

grise. Leur approche est tr`es similaireà celle propos´ee dans [Johnston 96]. Ce probl`eme

est délicat car les l´esions, localis´ees dans la mati`ere blanche, pr´esentent des niveaux de

gris similairesà ceux de la mati`ere grise. Un principe de classification n’est donc pas

suffisant pour le rep´erage des l´esions.

1. La premièreétape consiste `a extraire le cerveau du reste du volume 3D grˆaceà une

séparation entre tissus du cerveau et tissus non c´erébraux par classification. Cette

étape est affin´ee par un processus d’´erosion/dilatation pour ´eliminer les connexions

entre cerveau et crˆane.

2. La seconde ´etape fait appel `a la classification adaptative par E/M propos´ee dans

[Wells 96] (décrite dans la section 2.1.1.2).

3. La troisièmeétape a pour objectif de d´efinir un masque pour le cortex. Ceci est

réalisé en commenc¸ant paréliminer le liquide céphalo-rachidien de la zone d’int´erêt

grâceà la classification.
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Ensuite, l’image repr´esentant l’union de la mati`ere grise et blanche est mise en corre-

spondance avec un altas par transformations lin´eaires, compl´etées par des d´eformations

élastiques. La zone reconnue par cette mise en correspondance ne d´ecrit pas avec ex-

actitude le cortex recherch´e. Cependant, une dilatation de cette zone permet d’obtenir

un masque du cortex.

4. La quatrièmeétape consiste `a utiliser les 2 informations issues de la classification

E/M et de la mise en correspondance avec un altas pour guider une croissance de

région dans le cortex.

Les germes utilis´es pour la croissance de r´egion sont automatiquement s´electionnés

à la surface du cortex et le principe d’agr´egation retenu est le suivant : une queue de

voxels est initialis´ee avec les germes et l’algorithme it`ere tant que la queue n’est pas

vide sur la s´equence suivante :

– Sélectionner le site v en tˆete de la queue

– Pour chaque l dans le voisinage de v :

si l n’est pas d´eja dans le cortex

et si l est dans le masque du cortex

et si l est classifi´e comme mati`ere grise

et si l n’est pas un maximum de gradient alors

marquer l comme cortex

ajouter là la queue

5. La segmentation du cortex permet ensuite de d´eduire une segmentation de la mati`ere

blanche par compl´ementarité. La détection des l´esions est finalement r´ealisée par

séparation de la mati`ere blanche ainsi isol´ee en 2 classes : mati`ere blanche effective

et lésions.

➣ Teo et Wandell[Teo 97] proposent une segmentation en deux ´etapes principales qui per-

mettent de contraindre la topologie de la mati`ere grise (fig. 2.10).

1. Dans une premi`ere étape, la mati`ere blanche est segment´ee et les contraintes de

connexité de tous les pixels la composant sont v´erifiées.

2. Dans une seconde ´etape, la mati`ere grise est obtenue en faisant croˆıtre un man-

teau d’épaisseur constante autour de la mati`ere blanche et en conservant les con-

traintes topologiques. Cette m´ethode permet d’exploiter le r´esultat de la segmenta-

tion ultérieurement dans le cadre du d´epliement du cortex.
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(a)

(b) (c)

FIG. 2.10: Approche propos´ee par Teo et Wandell pour assurer la topologie de la mati`ere

grise.(a) Superposition de la mati`ere grise d´etectée sur l’image originale. (b) R´esultat de la seg-

mentation de la mati`ere blanche et de la mati`ere grise. (c) Principe de croissance de la mati`ere

grise autour de la mati`ere blanche.

➽ Bilan sur la coopération séquentielle :

L’utilisation d’un certain nombre de modules, selon un sch´ema séquentiel, pour r´ealiser la

segmentation refl`ete bien la n´ecessit´e de faire intervenir des informations vari´ees pour r´esoudre

le problème.

Les approches par classification permettent de d´etecter des r´egions, les mod`eles de con-

tours permettent d’isoler des organes. Cependant, utilis´es indépendamment, ils manquent par-

fois d’informationsà caract`ere compĺementairepour résoudre toutes les difficult´es. Comme

l’ écrit Kapur dans [Kapur 96] :

“We present our method for segmentation of brain tissue that combine the strenghts of some

of the existing technology with some new ideas and that is more robust than its individual com-

ponents”

L’int érêt de la coop´eration réside dans le fait de pouvoir exploiter des compl´ementarités.

Il s’agit essentiellement de d´efinir des modules permettant de g´enérer automatiquement des

contraintes et des informations exploitables par d’autres modules.
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2.4.2 Cooṕeration it érative

Plutôt que d’exploiter s´equentiellement plusieurs approches pour am´eliorer la segmentation,

il peut être intéressant d’ex´ecuter simultan´ement plusieurs modules de segmentation. L’objectif

est de construire la segmentation progressivement, en optimisant `a chaque ´etape les r´esultats

obtenus par chaque m´ethode mise en jeu. Il existe relativement peu d’approches proposant un

tel type de coop´eration pour la segmentation. Nous pr´esentons ici des approches fond´ees sur la

théorie des jeux de Nash dont nous rappelons les principes essentiels [Bozma 92].

2.4.2.1 Eĺements sur la th́eorie des jeux de Nash

Principe :

Le principe de base de la th´eorie des jeux de Nash est de pouvoir associer `a chaque joueur

une fonction de coˆut. Le déroulement d’une partie est alors assimil´e, pour chaque joueur, `a la

recherche d’une strat´egie optimale, c’est `a direà l’optimisation de sa fonction de coˆut.

Ce cadre th´eorique s’applique aux jeux o`u les joueurs jouent chacun leur tour et pour

lesquels la strat´egie d’un joueur est influenc´ee par celle de ses adversaires. De tels jeux font

partie de l’ensemble des jeux de Nash.

Fonctions de coˆut :

Afin de clarifier les formulations, on se limitera dans ce qui suit au cas de 2 joueurs. La

fonction de coˆut d’un joueur est compos´ee de 2 termes d´ecrivant d’une part la strat´egie du joueur

lui-même (fi) et d’autre part l’influence du jeu de l’adversaire sur son jeu (fij). A chacun de ses

coups, chaque joueur fournit de l’information `a l’autre via un ensemble (pi) de param`etres. La

fonction de coˆut d’un joueur dépend donc de ses propres param`etres ainsi que des param`etres

de l’autre joueur ; ceci permet de traduire la strat´egie d’un joueur ainsi que l’influence de la

stratégie de son adversaire sur sa propre strat´egie.

Les 2 fonctionsFi de coût ont la structure suivante :

F��p�� p�� � f��p�� � 	f���p�� p��

F��p�� p�� � f��p�� � �f���p�� p��

Recherche de la solution optimale :

On note k l’indice de temps qui d´ecrit la séquentialité du jeu. A chaque instant, chaque

joueur a la connaissance du jeu de l’autre au temps pr´ecédent. Il utilise cette information pour

déterminer son nouvel ensemble de param`etres.

pk��� � min
p�

F��p�� p
k
��

pk��� � min
p�

F��p
k
�� p��
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Le jeu se termine lorsque les joueurs ne peuvent plus faire ´evoluer leur ensemble de param`etres

vers une meilleure solution. Cet ´etat s’appelle l’équilibre de Nash, il caract´erise la solution op-

timale du jeuétudié. On note� �p�� �p�� la solution optimale :

��p�� p��
��
�F�� �p�� �p�� � F��p�� �p��

F�� �p�� �p�� � F�� �p�� p��
(2.28)

Intérêt pour la segmentation :

Le principal intérêt pour la segmentation est de permettre le d´ecouplage des fonctions objec-

tif lorsque l’approche requiert un processus d’optimisation complexe. En remplac¸ant la notion

de joueur par celle de module de segmentation, on peut en effet envisager un sch´ema d’op-

timisation itératif (fig. 2.11). A chaque it´eration, un module ne minimise que selon ses pro-

pres param`etres et n’a donc pas besoin de connaˆıtre les fonctions de coˆut des autres modules.

L’ échange des param`etres est effectu´e entre 2 itérations. La cons´equence directe est une simpli-

fication des algorithmes d’optimisation.

De plus, l’aspect it´eratif du processus permet un affinement progressif de la solution, ce qui

peutêtre intéressant en segmentation.

Module 1 Module 2

sortie de 1

sortie de 2

FIG. 2.11: Sch´ema d’optimisation it´eratif.

2.4.2.2 Approches propośees

➣ Bozma et Duncan

[Bozma 94] présentent une approche fond´ee sur la th´eorie des jeux pour contrˆoler un

processus de coop´eration entre 2 modules de d´etection de contours.

Le rôle du Module 1 est de d´etecter localement des structures pouvant repr´esenter des

contours et le rˆole du Module 2 est de d´etecter globalement un contour 2D.

La sortie du Module 1 est repr´esentée par l’ensemble des structures de contours locale-

ment détectées et la sortie du Module 2 est constitu´ee des param`etres du contour 2D.

La fonction objectif du Module 1 consiste `a :

1. Renforcer les structures locales de contours et ´eliminer le bruit par la mise en corre-

spondance des contours locaux d´ejà trouvés avec un mod`ele local de curvilin´earité.
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2. Assurer la coh´erence avec le r´esultat du Module 2, principalement par corr´elation

entre les r´esultats des 2 modules.

La fonction objectif du Module 2 consiste `a :

1. Trouver un mod`ele déformable du contour.

2. Assurer la coh´erence avec le r´esultat du Module 1. L’objectif est de parcourir le

contour param´etré, en pénalisant la travers´ee de contours bas-niveau faibles et en

favorisant la travers´ee de contours bas-niveau forts.

L’int érêt de l’aspect it´eratif de cette approche est de permettre une interaction fine entre

les résultats des deux d´etections. Les influences mutuelles sont en effet calcul´eesà partir

d’informations locales et permettent des corrections des contours d´etectés.

➣ Chakraboty et Duncan

[Chakraboty 99] proposent, dans le cadre de la th´eorie des jeux, une approche coop´erative

entre un module de d´etection de r´egions et un module de d´etection de contours.

Le Module 1 sert `a la détection des r´egions homog`enes de l’image. Le principe utilis´e

est celui des champs de Markov [Cocquerez 95]. Le principe de la fonction objectif du

Module 1 est de :

1. Segmenter la r´egion X connaissant l’image Y, ce qui est ´equivalentà maximiser la

probabilité suivante :

max
X

P �XjY �

2. Traduire l’influence des param`etresp du contour sur le module r´egion. On cherche

à maximiser la probabilit´e d’avoir une région X connaissant non seulement l’image

Y mais aussi les param`etresp. La probabilitémaxP �XjY� p� représente l’influence

du contour sur la r´egion X (fig. 2.12).

Le Module 2 sert `a la détection des contours. Il utilise une param´etrisation par coefficients

de Fourier et sa fonction objectif traduit :

1. La recherche des param`etres de Fourier, qui constitue en soi une optimisation.

2. L’influence du module r´egion sur le module contour est formul´ee par une proba-

bilit é conditionnelle. Soit G une image de gradient, et X la segmentation r´egion. On

cherche `a maximiser la probabilit´emax
p
P �pjG�X� d’avoir le contour p connaissant

non seulement le gradient mais aussi la segmentation r´egion X (fig. 2.12).

➽ Bilan sur les approches cooṕeratives itératives :
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Zone de points pénalisants

Zone de points renforcés

FIG. 2.12: Influence du contour p sur l’´evaluation du module r´egion, et réciproquement de la

région sur le contour.

Il est intéressant, pour clore cette ´etude, de rappeler la comparaison effectu´ee entre 3 syst`emes

d’analyse d’image dans [Chakraboty 99]. Dans les 3 cas, les syst`emes pr´esentés sont multi-

modules et ont pour objectif l’optimisation des param`etres de chaque module. La distinction est

faite entre :

1. Un schéma d’optimisation globale pour lequel :

�p��� p
�
�� � argmin

	p��p�


���F��p�� p�� � ��F��p�� p���

2. Un schéma d’optimisation s´equentiel :

p�� 	 argmin
	p�


�F��p�� p
�
��� p�� 	 argmin

	p�


�F��p
�
�� p��

3. Un schéma d’optimisation parall`ele (adopt´e en théorie des jeux) :

����
���
p�� 	 argmin

	p�


�F��p�� p
�
��

p�� 	 argmin
	p�


�F��p
�
�� p��

(2.29)

Cette comparaison d’approches traduit l’importance d’une influence progressive entre in-

formations plutôt que d’une influence unilat´erale et globale d’un module sur un autre. Il semble

donc plus g´enéralement que la granularit´e de la coop´eration entre approches doit ˆetre relative-

ment fine pour aboutir `a des solutions satisfaisantes en termes algorithmiques et de r´esultats.



Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons pr´esenté un état de l’art couvrant un vaste ensemble d’ap-

proches d´ediéesà la segmentation en IRM c´erébrale. Nous avons pr´esenté :

– Les approches par classification, utilisant des mod`eles locaux, principalement exploit´ees

pour la détection de r´egions homog`enes.

– Les approches utilisant des mod`eles globaux, essentiellement d´ediéesà la recherche de

contours d’objets.

– Les approches `a base de connaissance permettant de d´efinir des strat´egies de contrˆole de

la segmentation `a partir de la mod´elisation explicite de connaissance du domaine.

– Les approches coop´eratives ayant des objectifs plus globaux pour la r´ealisation de syst`emes

de segmentation complets.

Il est intéressant et `a la fois difficile, à l’issue de ce chapitre, d’effectuer un bilan global `a

partir des différents bilans effectu´es pour chaque type d’approche ´etudié. En effet, il semble que

deux notions antinomiques se d´egagent de ces bilans.

D’une part, nous avons insist´e à plusieurs reprises sur la difficult´e du problème pos´e et

évoqué à ce sujet la n´ecessit´e de définir et de mettre en oeuvre un ensemble de contraintes

pour guider les processus de segmentation. Plus particuli`erement, il est important de d´efinir les

modalités de l’introduction de connaissancea priori au sein des syst`emes de segmentation pour

définir des strat´egies de r´esolution et de tirer parti des connaissances acquises ant´erieurement

pour améliorer les prises de d´ecision.

D’autre part, il est apparu `a plusieurs reprises que l’existence de contraintes trop fortes

pouvait limiter l’efficacité de la segmentation et par cons´equent qu’il pouvait ˆetre bénéfique

d’accorder aux syst`emes une certaine libert´e d’exécution, liéeà la notion d’émergence d’une

solution. Plus particuli`erememt, l’utilisation des traitements globaux ou de mod´elisations peu

adaptatives peuvent r´eduire les performances d’une approche.

Ainsi, une approche pour la segmentation devrait combiner deux notions apparemment con-

tradictoires qui sont : la d´efinition et la mise en oeuvre de contraintes et une certaine libert´e

d’exécution, dans le cadre des contraintes d´efinies.

L’approche que nous proposons dans cette th`ese s’inscrit dans ce cadre difficile de con-

traintes et de libert´e d’exécution. L’utilisation d’une approche multi-agents r´epond particuli`ere-

ment bienà la double exigence pr´ecisée ci-dessus. En effet, les agents doivent ˆetre contraints

pour effectuer correctement les tˆaches de segmentation qui leur sont assign´ees. Cependant, dans

le cadre des contraintes fournies, les agents conservent une certaine libert´e d’exécution qui

échappe `a un contrôle global ou centralis´e. En ce sens, la solution ´emerge sans intervention
59
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extérieure.

Le comportement du syst`eme est incr´emental pour permettre un affinement progressif de la

segmentation. Ainsi, nous int´egrons dans un premier temps une approche fond´ee sur un mod`ele

de contour d´eformable avec une approche multi-agents pour la d´etection des r´egions. Puis, nous

intégrons une approche de d´etection de contours pour affiner le contour d´etecté par le mod`ele,

en accord avec le r´esultat obtenu pour les r´egions.

Le principe de l’intégration de plusieurs m´ethodes permet de construire des ensembles de

contraintes en r´eponse aux difficult´es du probl`eme.

Grâceà sa capacit´e à générer des contraintes et `a son incrémentalité, l’approche que nous

présentons dans la suite de ce document est automatique et adaptative.



Chapitre 3

Modules de base du système

Introduction

L’ensemble de notre approche est fond´e sur la mise en oeuvre d’interactions entre diff´erents

modules. L’objectif est d’utiliser au mieux les capacit´es de plusieurs approches afin de pouvoir,

grâceà des m´ecanismes d’interaction, proposer un principe de segmentation autonome, adap-

tatif et efficace.

Afin de mieux préciser les interactions qui entrent en jeu entre les diff´erents modules, nous

avons réalisé le schéma 3.1. Ce sch´ema présente une vue synth´etique de l’ensemble de l’ap-

proche du point de vue des interactions entre modules. Il permet de mieux envisager le rˆole

joué par chacun des modules qui seront d´ecrits dans ce chapitre.

Ainsi, le module correspondant au mod`ele déformable permet d’initialiser la partie “Agents

régions” du module “Agents”.

Le module de d´etection de contours, coupl´e au résultat de la d´etection des r´egions dans un

cadre de fusion d’informations permet l’initialisation d’agents contours pour reconstruire une

enveloppe du cerveau ou bien envisager la d´etection des sillons.

Enfin, la partie “Agents contours” du module “Agents” permet de g´enérer des contours qui

pourrontêtre ré-injectés en entr´ee de la partie “Agents r´egions” du module “Agents” dans un

cadre de r´etroaction, en remplacement du mod`ele déformable.

Le schéma permet donc de synth´etiser l’ensemble des interactions entre modules et de mieux

saisir le rôle fondamental jou´e par chacun d’eux. On pourra noter ici que le rˆole du syst`eme

multi-agents apparaˆıt comme central dans l’ensemble du syst`eme.

Notre contribution principale dans ce chapitre concerne le module “Agents” que nous avons

entièrement d´efini et mis en oeuvre. Le module “Mod`ele” a nécessit´e une formation sp´ecifique

à l’utilisation et l’intégration des outils qui sont pr´esentés. Enfin le module “D´etecteur de con-
61
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Enveloppe
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FIG. 3.1: Interaction entre modules de base du syst`eme.

tours” aété intégré au sein d’une librairie ind´ependante, `a partir du code source fourni par A.

Chehikian (LIS, Grenoble).

3.1 Module “Agents”

3.1.1 Intérêt et difficultés

L’un des modules de base de notre syst`eme est fond´e sur des principes d’intelligence ar-

tificielle distribuée. Plus particuli`erement, nous exploitons un principe de mod´elisation multi-

agents pour initialiser, contraindre et ex´ecuter des agents de segmentation.

Le domaine des syst`emes multi-agents concerne la d´efinition et l’étude d’agents autonomes

capables de communiquer et d’agir sur leur environnement pour effectuer une ou plusieurs

tâches.

Lors de la mise en oeuvre de tels syst`emes, le principal effort r´eside dans la r´epartition des

tâches entre les agents ainsi que la d´efinition de leurs comportements pour obtenir la solution

du problème pos´e. Il est donc n´ecessaire de d´efinir un modèle d’agent, le comportement associ´e

ainsi qu’un protocole de communication inter-agents.

La notion de distribution de l’activit´e est justifiée dans [Ferber 95] par la distribution physique
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des problèmes, leur h´etérogénéité et leur complexit´e. Les aspects d’adaptativit´e peuvent ´egalement

être pris en compte dans de tels syst`emes, ce qui est int´eressant dans le contexte de l’inho-

mogénéité des niveaux de gris en IRM.

Dans [Brooks 91], Brooks propose une description en termes de comportement des car-

actéristiques (fig. 3.2) qu’il serait souhaitable de trouver dans un syst`eme compos´e d’agents :

1 A creature must cope appropriately and in timely fashion

with changes in its dynamic environment.

2 A creature should be robust with respect to its environment ;

minor changes in the properties of the world should not lead

to total collapse of the creature’s behavior ;

rather one should expect gradual changes in capabilities

of the creature as the environment changes more and more.

3 A creature should be able to maintain multiple goals and,

depending on the circumstances it finds itself in,

change which particular goals it is actively pursuing ;

thus it can both adapt to the surroundings

and capitalize on fortuitous circumstances.

4 A creature should dosomethingin the world ;

it should have some purpose in being.

FIG. 3.2: Caract´eristiques souhait´ees pour un agent d’apr`es [Brooks 91].

Une telle liste de caract´eristiques, initialement plutˆot destinéeà la robotique, s’adapte bien

au problème de la segmentation. En r´esumant la requˆete de Brooks par :

“ Les agents doivent avoir des comportements cohérents, adapt́es aux situations

rencontrées et menant̀a l’exécution d’une fonctionnalité”

on conçoit bien l’intérêt d’exploiter une telle conception pour la segmentation.

En effet, la coh´erence des comportements doit s’exprimer `a travers des similarit´es de com-

portement entre des agents g´enérés dans le but de r´ealiser une mˆeme tâche (segmentation dis-

tribuée d’un tissu par plusieurs agents par exemple).

L’agent doit s’adapter aux situations rencontr´ees. Cet aspect concerne plutˆot la spécialisation

des agents qui doit leur permettre d’avoir un comportement en ad´equation avec le probl`eme

posé. Par exemple en IRM, les agents doivent garder le mˆeme comportement quelle que soit la

séquence d’acquisition choisie.

Enfin, les agents doivent ex´ecuter une fonctionnalit´e, c’est-à-dire participer `a la résolution

d’un des buts du probl`eme pos´e, comme la d´etection d’un tissu ou d’un contour.
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Nous avons retenu 3 axes principaux qui nous semblent essentiels dans les syst`emes multi-

agents pour une application `a la segmentation :

distribution : L’introduction de distribution dans le syst`eme permet de r´epartir les tâches et

de spécialiser localement les agents mis en oeuvre afin d’obtenir une meilleure r´eaction

à l’environnement [Ferber 95]. La distribution (diff´erente d’une parall´elisation) permet

également d’exploiter la simultan´eité d’exécution d’un ensemble d’agents et de tirer parti

de l’émergence progressive d’une solution.

adaptation : Pour réaliser un syst`eme répondant aux caract´eristiques cit´ees ci-dessus, Brooks

propose que les agents fonctionnent en r´eactionà un environnement dynamique, dans un

monde non mod´elisé. Dans le cadre d’un syst`eme de segmentation, une telle proposi-

tion semble tout `a fait appropriée. En effet, un ensemble d’images poss´edant des carac-

téristiques vari´ees constitue un environnement changeant dans lequel toute mod´elisation

complète est quasi-impossible.

contrôle : Les modèles de syst`emes multi-agents proposent g´enéralement d’abandonner l’id´ee

d’un contrôle global. Par exemple, le sch´ema architectural de Brooks propose de laisser

émerger des fonctionnalit´esà partir d’un ensemble de comportements par opposition `a

une architecture planifi´ee qui définit des comportements `a partir de fonctionnalit´es.

Plus précisément, l’absence de contrˆole global revient `a laisser une population d’agents

s’auto-organiser afin d’aboutir `a une solution.

Cela suppose une grande capacit´e de communication entre agents or dans l’´etat actuel

des recherches en ce domaine (Bulletin de l’AFIA, [Afia 97]), la communication reste un

problème majeur `a résoudre.

Dans ce travail nous avons focalis´e notre attention sur les aspects de distribution et d’adap-

tation. La communication directe entre agents, permettant en th´eorie une absence de contrˆole

global, aété remplac´ee par un environnement partag´e des connaissances permettant l’ajuste-

ment des comportements des agents.

3.1.2 Ńecessit́e de contraindre

La mise en oeuvre d’un tel syst`eme n’est pas ´evidente en termes de d´efinition des con-

traintesà appliquer. Pour illustrer cette difficult´e nous pr´esentons dans l’image 3.3 un exemple

de résultat obtenu au d´ebut de nos recherches.
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FIG. 3.3: Résultat de segmentation pour un syst`eme autonome sans contraintes sp´ecifiques.

Dans cet exemple, le syst`eme a positionn´e un nombre fix´e à l’avance d’agents contours

et régions. Les agents contours ont d´ebuté en des points de maximum local de gradient et les

agents r´egion en des points de variance minimale, tous automatiquement choisis. Les contraintes

d’agrégationétaient un seuil minimal sur le gradient des points candidats pour les contours et

un seuil maximal de variance pour chaque r´egion.

Il apparaˆıt clairement au vu de ce type de r´esultat que l’utilisation “brute” et autonome d’un

système multi-agents, dans le but de segmenter une IRM c´erébrale, ne peut donner de r´esultats

suffisants et exploitables. C’est `a ce stade du travail qu’est apparue une notion essentielle dans

toute la suite de nos recherches :la nécessit́e de CONTRAINDRE. On peut coupler cette

notion avec celle de sp´ecialisation, ´egalement fondamentale pour permettre l’exploitation des

résultats.

3.1.3 Des agents contours et régions

Dans ce travail nous avons exploit´e deux grands types d’agents de segmentation : des

agents de croissance de r´egion et des agents de croissance de contours. Pour les agents de type

“r égion” le principe est de d´efinir un pixel initial appel´egerme. Puis, itérativement, d’examiner

la frontière de la zone en cours de construction et de choisir d’agr´egerà la région un pixel selon

des critèresà définir.
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Frontière

Région
déjà construite

construit
Contour déjà

Extrémités

(a) (b)

germe

FIG. 3.4: (a) Principe it´eratif de la croissance de r´egions. (b) Principe it´eratif de la croissance

de contours.

La croissance d’une r´egion cesse lorsqu’aucun des pixels de la fronti`ere ne vérifie les critères

d’agrégation.

Les agents de type contours sont ´egalement d´efinis à partir d’un germe et effectuent une

croissance en examinant les pixels situ´es aux extr´emités du contour en cours de construction.

A chaqueétape, le pixel v´erifiant au mieux un crit`ere d’agrégation est s´electionné parmi les

candidats potentiels et agr´egé au contour. Comme pour les agents r´egion, la croissance cesse

lorsqu’aucun des pixels candidats ne satisfait le crit`ere d’agrégation.

3.1.3.1 Sources d’information

L’ensemble des sources d’information disponibles pour contraindre les agents est constitu´e

essentiellement par quatre types d’information :

1. L’image source. Cette information est ´evidemment indispensable `a tout processus de

segmentation. Elle permet de r´ealiser le lien avec les donn´ees. C’est une information de

type intensité des niveaux de gris qui d´ecrit également les relations spatiales entre pixels.

2. Le modèle d́eformable. Il s’agit en fait du résultat issu de la recherche du mod`ele

déformable dans l’image ´etudiée. C’est une information de type contour.

3. Le résultat de la segmentation en ŕegions.Cette source d’information est issue de

traitements sur l’image ´etudiée. Le principe d’utilisation de ce type d’information per-

met d’introduire des notions de connaissance `a des stades ult´erieurs de traitement. C’est

une information de type binaire, qui pr´ecise pour chaque pixel sa classe d’appartenance.

Une perspective de ce travail est le remplacement de l’´etiquetage binaire par un ´etiquetage

probabiliste, dans le cadre de la rediscussion des affectations des pixels, pour une prise

en compte des effets de volumes partiels. Toutefois, la mise en oeuvre de processus de

rediscussion pose le probl`eme du choix de mesures telles que la comparaison soit possible

entre les ´evaluations de deux pixels. Un tel choix n’est pas ´evident et n´ecessiterait une

étude sp´ecifique.
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4. Le détecteur de contours.Il s’agit en fait du résultat issu du d´etecteur de contours. L’in-

formation est de type contour et issue de traitements de bas-niveau sur les donn´ees image.

Selon la nature et la sp´ecialisation des agents, certaines sources seront privil´egiées pour

l’int érêt qu’elles repr´esentent. Ainsi, la figure 3.5 pr´esente les sources d’information utilis´ees

par les agents de type r´egion et les agents de type contour.

Dans chaque cas, on notera la compl´ementarité des sources utilis´ees en termes de r´egions et

de contours.

Image
Source

CONTOURSREGIONS

SOURCES D’INFORMATION

déformable segmentation
régions

Résultat de Détecteur
de 
contours

Modèle

FIG. 3.5: Sources d’information utilis´ees selon le type d’agent.

3.1.3.2 Trois sṕecialisations

Dans le contexte de la segmentation en IRM c´erébrale, nous avons d´efini 3 grands types

d’agents sp´ecialisés :

1. Agents mati`ere grise

2. Agents mati`ere blanche

3. Agents A*

Les deux premiers types d’agents sont des agents de croissance de r´egion. Ils sont d´efinisà

partir d’un modèle générique d’agent r´egion. Les agents A* sont fond´es sur un algorithme de

programmation dynamique et servent `a la détection du contour du cerveau.

Remarque :La terminologie choisie pour d´ecrire ces agents est directement li´ee au fait que

ces agents sont fond´es sur la programmation dynamique.

3.1.4 Mod̀ele ǵenérique d’agent région

Le modèle générique d’agent r´egion est un mod`ele à deux param`etres��� � calculés dy-

namiquement et associ´esà un pixel germe G (fig. 3.6).
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Agent Région AR

Germe G

Comportement ��� �

FIG. 3.6: Modèle générique d’agent pour la segmentation en r´egions.

Les param`etres��� � permettent de d´efinir un critère d’agrégation pour la croissance de

région. Un pixel p, d’intensit´e Ip sera agr´egé à la région construite par l’agent AR si il v´erifie

l’une des 2 conditions :

– il possède 3 voisins en 4 connexit´e déjà agrégés par AR

– il vérifie l’équation (3.1).

�� 	   � Ip � �� 	   (3.1)

Le coefficient	 est fixé à une valeur de 1.5 pour toute image. Dans le cadre d’une mod´elisa-

tion gaussienne de la distribution du tissu en cours de segmentation, en consid´erant le couple

��� � comme param`etre de la fonction gaussienne, cela revient `a considérer que 90% environ

de la distribution se trouve entre les bornes fix´ees dans l’´equation 3.1.

Dans l’implantation actuelle du syst`eme, le coefficient	 est fixe et ne varie pas pendant le

processus de croissance des r´egions.

Le modèle générique d’agent ne pr´ecise pas comment la position du germe est d´eterminée.

Cependant, ce positionnement est un point essentiel puisque l’interpr´etation sémantique de la

zone segment´ee par un agent r´egion est directement associ´eeà sa position initiale.

Ainsi, pour segmenter une zone de mati`ere grise, les germes des agents correspondant

doiventêtre positionn´es dans la mati`ere grise. Le probl`eme du positionnement n’est donc pas

trivial et sera résolu dans un cadre coop´eratif décrit au chapitre 4.

Le calcul des param`etres��� � dépend du type d’agent et sera d´etaillé lors de la pr´esentation

des agents sp´ecialisés.

3.1.5 Mod̀ele ǵenérique d’agent A*

➪ Limites des agents contours “classiques” :

L’utilisation de contours “classiques” dont un comportement est pr´esenté dans la figure

3.4 permet d’extraire de l’information sur la localisation des contours principaux de l’image.
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Cependant, de tels agents ne permettent pas destructurer l’information pour une utilisation

ultérieure. Par exemple, on ne peut pas connaˆıtre ni fixer à l’avance un ensemble de pixels qui

seront contenus dans un contour. C’est principalement l’absence de capacit´e de structuration

qui nous a amen´esà considérer l’utilisation de la programmation dynamique pour la recherche

de contours structur´es.

Les agents contours ”A*” :

La notion d’agents A* est inspir´ee de celle des ”live-wire boundaries” pr´esentés par Barrett

et Mortensen dans [Barret 97]. Plus ant´erieurement, le principe est issu des travaux de Martelli

[Martelli 76] portant sur l’application des m´ethodes d’exploration de graphes `a la détection des

contours.

Les agents A* sont donc plus proches conceptuellement des contours actifs que d’agents

contours ”classiques”. En effet, les agents A* sont associ´es à des processus d’optimisation

plutôt qu’à des processus de croissance it´erative.

Ces agents A* ne sont cependant pas semblables aux contours actifs. Ils diff`erent en plusieurs

points importants :

1. L’initialisation : Les contours actifs doivent ˆetre initialisés par une estimation continue

du contourà détecter alors que les contours A* sont initialis´es par les positions (fixes) de

leurs 2 extrémités.

2. L’optimisation : Les contours actifs sont associ´esà une optimisation globale de l’´energie

sur l’ensemble de l’image alors que les contours A* sont associ´es à une optimisation

locale. Ainsi, il est possible de d´etecter un contour ferm´eà l’aide de plusieurs contours A*

adjacents. La d´etection effectu´ee sera alors optimale pour chaque segment correspondant

chacunà un agent A*.

On peut définir un modèle générique d’agent A* (fig. 3.7) grˆaceà la donnée de 2 pixels qui

constitueront les extr´emités du contour recherch´e ainsi que la donn´ee d’une fonction de coˆut

qui permettra de calculer le chemin optimal entre les 2 extr´emités.

Agent A* AA*

Pixels Extrémités �p�� p��

Fonction de coˆut f

FIG. 3.7: Modèle générique d’agent A*.

Principe algorithmique :
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Nous rappelons le principe algorithmique (fig. 3.8) qui permet de rechercher le contour

optimal correspondant `a un agent A*.

Dans le cadre de l’exploration de graphes, l’algorithme A* utilise une fonction de coˆut de

la forme :

f�n� � g�n� � h�n�

où g�n� est une estimation du coˆut minimal entre le noeud initial s et le noeud courant n, eth�n�

est une estimation minorante du coˆut entre le noeud n et le noeud objectif g. Le coˆut d’un arc

du graphe est not´e c�n� ni�. Dans le cas o`u h est la fonction constante nulle, l’algorithme A*

coincide avec l’algorithme de Dijkstra.

Fonction de coˆut :

Comme pour les contours actifs une difficult´e importante dans l’utilisation des agents A*

est de d´efinir unebonnefonction de coˆut. Le problème sera abord´e dans la partie 4.2 dans un

cadre de fusion d’informations.

3.1.6 Architecture du syst̀eme multi-agents

Le choix d’une architecture pour l’implantation du module “Agents” a ´eté guidé par les

travaux réalisés par Boucher [Boucher 98] et Bellet [Bellet 95]. Ces travaux ont permis de

définir un cadre informatique adapt´e pour la repr´esentation des agents ainsi que pour leur ges-

tion au sein d’un processus UNIX unique. Les caract´eristiques essentielles de l’architecture de

notre syst`eme sont :

– La représentation des agents sous forme de classes d’objets.

– L’existence d’un s´equenceur pour g´erer les agents.

– Le partage d’un ensemble de donn´ees pour permettre l’´echange d’informations entre

agents.

Nous présentons dans ce qui suit l’implantation de classes d’agents abstraites et h´eritées

programmées en C++, le s´equenceur, et enfin, le partage de l’environnement.

3.1.6.1 Classes d’agents

Sur le plan informatique les agents sont repr´esentés par des classes implant´ees en C++ (fig.

3.9). Le modèle générique d’agent est conc¸u comme une classe g´enérique. Les membres de

cette classe repr´esentent les donn´ees permettant de caract´eriser globalement un agent, c’est-`a-

dire son identifiant et son germe.
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Algorithme A*

états�� fs�g ; s� état initial

déjà-vus�� fg ; états déjà explorés

père[s�] �� Nil

valeur[s�] �� f�s�� ; � � h�s�� stockage n´ecessaire pour

reconstituer le chemin solution

Tant quéetats�� fg Répéter :

focal�� ensemble des ´etats m tels que valeur [m] minimale

si état-objectif	 focal alorsafficher la solution

fin

m�� élément focal ; le premier par exemple

états�� états -fmg
déjà-vus�� déjà-vus +fmg
fils�� ensemble des ´etats pouvant ˆetre atteints `a partir de m

Pour chaquéelément fils1 de fils faire

si fils1	 états etf(fils1) � valeur[fils1] alors

père[fils1]�� m

valeur[fils1]�� f(fils1)

sinon si fils1	 déjà-vus etf(fils1) � valeur[fils1] alors

états�� états +ffils1g
déjà-vus�� déjà-vus -ffils1g
père[fils1]�� m

valeur[fils1]�� f(fils1)

sinon sifils1 �	 états et fils1�	 déjà-vus alors

états�� états +ffils1g
père[fils1]�� m

valeur[fils1]�� f(fils1)

FIG. 3.8: Principe de l’algorithme A*.
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Classe Agent A*

Classe abstraite Agent

Classe Agent Région

Pixels germe et butGerme

Parametres de spécialisation 

Liste des pixels candidats

Spécialité  ( gris ou blanc)

Longueur du contour

Pixel extrémité droite

Pixel extrémité gauche

Numéro d’identification

Temps d’exécution alloué

FIG. 3.9: Implantation des classes et sous-classes d’agents avec principe d’h´eritage.

Les agents r´egion spécialisés sont repr´esentés par une classe unique h´eritée de la classe

d’agent générique. Cette classe permet de repr´esenter la sp´ecialité d’un agent ( mati`ere grise ou

matière blanche), ainsi qu’un certain nombre de notions telles que les param`etres de sp´ecialisation

��i� i�, la taille de la région en cours de construction, sa variance,...

Les agents contours A* sont repr´esentés par leur germe, extr´emité initiale du contour et le

pixel objectif qui sera l’extr´emité finale du contour. Les pixels Extr´emité gauche et Extr´emité

droite sont utilisés pendant la construction du contour pour orienter le contour.

3.1.6.2 Śequencement des agents

Le séquenceur est l’objet informatique qui g`ere l’exécution des agents. Son rˆole est de per-

mettre une r´epartitionéquitable du temps machine entre les agents (fig. 3.10). L’objectif est

de permettre une ´emergence progressive de la solution simultan´ement dans toutes les zones

de l’image et de r´epartir la tâche de segmentation. Les agents partagent `a tout moment l’état

courant de la segmentation. Ils peuvent donc savoir, lors de l’examen d’un pixel, si celui-ci a

déjà été segment´e et dans ce cas ils ne peuvent pas le r´e-affecter, l’affectation d’un pixel ´etant

définitive. Par cons´equent, si les agents ´etaient ex´ecutés séquentiellement, les premiers agents

pourraient envahir des zones tr`es larges de l’image et d´eséquilibrer le processus de segmenta-

tion.

En pratique, la tˆache unitaire r´ealisée par un agent correspond `a l’agrégation den pixels.

Cette granularit´e permet d’éviter la gestion d’interruptions qui apparaˆıtraient à des moments
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A1 A2 Ai An

SEQUENCEUR

ENVIRONNEMENT PARTAGE

FIG. 3.10: Principe de s´equencement des agents par contrˆole centralis´e de l’allocation des temps

d’exécution.

inopportuns comme par exemple au cours de l’´evaluation d’un pixel.

Les agents “actifs” sont donc introduits dans une liste selon leur ordre de cr´eation. Il n’y a

pas de crit`ere de priorité entre agents. Cela est principalement justifi´e par le fait qu’à chaque

étape de notre processus de segmentation, le s´equenceur ne g`ere qu’un seul type d’agents. On

aurait cependant pu envisager d’introduire une notion de priorit´e liée par exemple `a la fia-

bilit é deséchantillons pr´elevés dans le cas des agents r´egions et fond´ee sur les param`etres de

spécialisation.

Après la génération de la liste des agents, le s´equenceur permet successivement `a chaque

agent d’agr´egern � ��� pixels. Le choix de ce nombre est exp´erimental. Il permet d’´eviter un

grand nombre de parcours de la liste des agents pour r´ealiser une segmentation compl`ete, ce

qui serait coˆuteux en temps, tout en conservant une simultan´eité d’exécution suffisante pour les

agents. Un exemple d’ex´ecution du syst`eme est pr´esenté dans la figure (fig. 3.11), il montre la

croissance simultan´ee des agents r´egion dans toutes les zones de l’image.

Lorsqu’un agent a termin´e son ex´ecution, il en informe le s´equenceur qui le retire de la liste

des agents “actifs”. La segmentation se termine lorsqu’il n’y a plus d’agents dans la liste. Le

séquenceur rend alors la main au programme principal.

3.1.6.3 Partage de donńees

La communication au sein d’un syst`eme multi-agents reste un probl`eme complexe [Afia 97].

Nous n’avons pas mis en oeuvre un processus d’´echange d’informations direct entre 2 agents

bien que cela pourrait ˆetre utile en cas de conflit sur l’affectation d’un pixel `a une région.

La solution retenue pour permettre un ´echange d’informations entre agents est celle d’un

environnement partag´e. L’intérêt de ce choix r´eside dans sa simplicit´e d’implantation ainsi que
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Image initiale t = 1

t = 2 t = 3

Resultatt = 4

FIG. 3.11: Evolution de la segmentation par les agents r´egionsà 4 instants successifs de

l’exécution du syst`eme.



3.1 Module “Agents” 75

dans sa capacit´e à répondre `a nos besoins.

En effet, l’environnement partag´e sert essentiellement `a la spécialisation des agents ainsi

qu’à une consultation des donn´ees en cours de construction.

DONNEES PARTAGEES

( µ1σ1
)

f 1

( µi σi )

f i

(µn σn)
f n

Agent 1 Agent i Agent n

MODELE STATISTIQUE DEFORMABLE

IMAGE SOURCE ET

Echantillon 1

Germe i Germe nGerme 1

Echantillon nEchantillon i

SEGMENTATION COURANTE

FIG. 3.12: Principe de sp´ecialisation des agents r´egions dans le contexte du partage d’environ-

nement.

Dans notre syst`eme les donn´ees partag´ees sont :

– L’image source

– La segmentation en cours de construction

– L’image contenant le contour trouv´e par le mod`ele

– Le résultat de la d´etection des contours par le d´etecteur de contours.

La figure 3.12 pr´esente le principe d’environnement partag´e pour la sp´ecialisation et l’ex´ecution

des agents de type r´egion.

Bilan sur le module “Agents”

Nous avons pr´esenté dans cette partie un syst`eme multi-agents pour la segmentation. Diff´erentes

classes d’agents ont ´eté définies pour r´epondre `a des besoins sp´ecifiques, tels que l’adaptativit´e,

la localisation...
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Dans notre approche, les agents sont les entit´es de base qui permettent d’analyser les im-

ages. Ils permettent d’effectuer la segmentation en r´egions des principaux tissus c´erébraux et

également, la d´etection de contours lorsque cela est n´ecessaire.

Cependant, nous avons montr´e que l’utilisation isolée d’un tel syst`eme multi-agents ne pou-

vait pas fournir de r´esultats satisfaisants, et qu’il ´etait nécessaire de contraindre les processus

de localisation et de croissance des agents.

La définition d’un ensemble de contraintes ne peut se faire que par apport d’autres sources

d’information indépendantes. Les modules que nous d´ecrivons dans les parties suivantes , mod-

ule “Modèle” et module “Détecteur de contours” permettent, dans un cadre coop´eratif, de

générer des contraintes sp´ecifiques pour les agents.
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3.2 Module “Modèle”

Le modèle statistique d´eformable propos´e par Cootes & al. [Cootes 95] est fond´e sur la car-

actérisation des d´eformations d’un objet 2D grˆaceà l’analyse d’un ensemble d’apprentissage.

Chaque exemple de l’ensemble d’apprentissage est manuellement segment´e et utilisé pour

calculer un ensemble de statistiques d´ecrivant l’objetétudié.

Le modèle issu de l’analyse permet de d´ecrire plus g´enéralement l’objet ´etudié et de rechercher

de nouvelles occurrences de cet objet dans d’autres images.

L’ensemble des logiciels permettant la construction et l’utilisation d’un tel mod`ele nous

a été fourni par le Department of Medical Biophysics de l’universit´e de Manchester, dans le

cadre d’une collaboration europ´eenne ALLIANCE. Notre travail a consist´e à définir le con-

tour à modéliser ainsi que l’ensemble d’apprentissage associ´e, à le marquer interactivement et

enfin à tester sa validit´e. Les notions th´eoriques pr´esentées dans ce chapitre sont extraites de

[Cootes 95]. Des extensions 3D de ce mod`ele ontété propos´ees dans [Nikou 99].

3.2.1 Marquage et alignement des exemples

3.2.1.1 Marquage de l’ensemble d’apprentissage

La construction d’un mod`ele nécessite l’introduction de connaissance sur le domaine d’ap-

plication. Dans le cadre des mod`eles statistiques d´eformables, la connaissance est introduite

grâce au marquage, pour chaque exemple d’un ensemble d’apprentissage, d’un ensemble de

points remarquables appel´es aussilandmarks.

Etant donn´e un objet, il est possible de rep´erer un ensemble de points significatifs qui exis-

tent dans cet objet. Par exemple, dans un mod`ele de “main”, l’extrémité de chaque doigt ou la

jonction entre deux doigts constituent un ensemble de points remarquables, identifiables dans

toutes les occurrences de l’objet “main”.

A l’issue du marquage d’un exemple, l’information retenue pour la construction du mod`ele

est de deux types :

– Une information de typeforme constituée par la liste ordonn´ee des coordonn´ees de

chaque point marqu´e dans l’exemple.

– Une information de typeapparenceconstituée par les niveaux de gris observ´es autour

d’un point marqu´e.

3.2.1.2 Apprentissage incŕemental des d́eformations

Le marquage des exemples est un processus interactif et incr´emental.
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641 (1) 642 (1) 643 (1)

645 (1) 658 (3) 667 (3)

809 (4) 810 (4) 812 (4)

816 (3)

Extrait de

l’ensemble d’apprentissage :

de l’axe CA-CP

10 exemples situés au niveau

FIG. 3.13: Ensemble des images utilis´ees pour la construction du mod`ele statistique. Les

numéros entre parenth`eses correspondent aux s´equences d’acquisition (voir 1.2.5).
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Il est en effet possible de construire un mod`ele sur un nombre croissant d’exemples et d’u-

tiliser le modèle construit `a partir desn � � premiers exemples pour guider le marquage de

l’exemplen.

Tant quen est petit�n � ���, des corrections manuelles sont n´ecessaires pour am´eliorer le

résultat produit par le mod`ele encore impr´ecis. Au fil des apports d’exemples, le nombre des

ajustements interactifs diminue et permet d’acc´elérer le marquage de l’ensemble d’apprentis-

sage.

De plus, en re-calculant le mod`ele final sur les exemples initiaux de l’apprentissage on peut

affiner le marquage et am´eliorer la qualité du modèle final.

3.2.1.3 Alignement de l’ensemble d’apprentissage

Afin de déduire des statistiques d´ecrivant l’objetà modéliser il est nécessaire de g´enérer un

ensemble d’apprentissage homog`ene et align´e.

L’homogénéité des exemples est obtenue grˆaceà l’incrémentalité de l’apprentissage interac-

tif, qui garantit que deux exemples comportent le mˆeme nombre de points d´ecrivant les mˆemes

parties de l’objet (fig. 3.14).

�
�
�

�
�
�

Marquage et numérotation des exemples

*

*
*

31*
*

33
*34
*
*

*
*

*
*

35

32

36

42

37
38

40 39
41

FIG. 3.14: Exemple de points marqu´es sur une image de l’ensemble d’apprentissage et d´etail de

la numérotation.

A l’issue du marquage, une proc´edure d’alignement permet de projeter tous les exemples

dans un mˆeme rep`ere, généralement le repr`ere du premier exemple. On notexi � �xi�� yi�� ���� xin� yin�

l’exemple i en 2D. Il est repr´esenté par les coordonn´ees de chacun des n points qui le composent.
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La mise en correspondance de deux exemples quelconques est effectu´ee en recherchant une

transformation optimale, combinant translation, rotation et mise `a l’échelle, qui permette de

passer d’un exemple `a l’autre.

L’algorithme d’alignement de l’ensemble d’apprentissage est le suivant :

– Effectuer une translation, rotation et mise `a l’échelle qui aligne tous les exemples sur

le premier. Cela est effectu´e en minimisant la somme pond´erée des carr´es des distances

entre points de mˆeme num´ero par une m´ethode de calcul matriciel standard.

– Répéter jusqu’à convergence :

1. calculer la forme moyenne `a partir des exemples align´es

2. normaliser l’orientation, l’´echelle et l’origine de la forme moyenne `a des valeurs par

défaut

3. réaligner chaque exemple avec la forme moyenne courante

La normalisation garantit la convergence de l’algorithme. Le crit`ere d’arrêt est un seuil sur

la variation des param`etres de d´eplacement entre deux it´erations successives.

A l’issue des phases de marquage et d’alignement, l’ensemble des exemples est adapt´e à

un traitement statistique permettant d’en extraire les principales caract´eristiques. La figure 3.13

présente une partie de l’ensemble des images que nous avons utilis´ees pour construire un mod`ele

de contour du cerveau au niveau de l’axe anatomique CA-CP. Au total, nous avons introduit 19

exemples issus d’individus tous distincts dans l’ensemble d’apprentissage.

3.2.2 Mod́elisation statistique

3.2.2.1 Calcul des modes de déformation

L’objectif de la modélisation est de permettre la mise en ´evidence des relations spatiales

entre les différentes positions des points marqu´es.

Pour décrire les d´eformations de l’objet, on s’int´eresse aux ´ecartsà la forme moyenne�x (éq.

3.2) de cet objet. Pour un mod`ele comportant n points, l’ensemble des ´ecartsdxi (éq. 3.3) peut

être projeté sur un ellipso¨ıde en 2n-D grˆaceà une Analyse en Composantes Principales (ACP)

de leur matrice de covariance S (´eq. 3.4).

Le résultat de cette projection permet de d´ecrire, selon les axes principaux de l’ellipso¨ıde,

les principaux modes de d´eformation du mod`ele.
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�x �
�

N

NX
i��

xi (3.2)

dxi � xi � �x (3.3)

S �
NX
i��

dxTi dxi (3.4)

Les modes de d´eformation sont d´ecrits par les vecteurs propres normalis´espk , associ´es aux

valeurs propres�k vérifiant (3.5) :

Spk � �kpk (3.5)

L’int érêt d’une telle analyse est de permettre la description des d´eformations grˆaceà un

nombre limité de vecteurs. En effet, la variabilit´e décrite par les t premiers vecteurs propres (t�
n) est généralement suffisante. La figure 3.15 repr´esente les 3 principaux modes de d´eformation

du modèle du cerveau. La colonne du milieu repr´esente la forme moyenne et de part et d’autre

on trouve la d´eformation selon un mode.

0 50 100 150 200 250 300 350 400

b
3

b
2

b
1Mode 1

Mode 2

Mode 3

Mean-3 sd +3 sd

FIG. 3.15: Principaux modes de d´eformation du mod`ele. La colonne du milieu pr´esente la forme

moyenne. Les lignes repr´esentent les d´eformations selon un seul mode. Le premier mode est sur

la première ligne.

Les pourcentages de variabilit´e expliqués par les 6 premiers modes de d´eformation sont

présentés dans le tableau 3.16. Ils montrent que 75% de la variabilit´e est repr´esentée par les

3 premiers modes de d´eformation. Dans certains mod`eles, la variabilit´e expliquée par les 3

premiers modes de d´eformation peut aller jusqu’`a 95%.

3.2.2.2 Ǵenération de nouvelles formes

Grâceà l’analyse en composantes principales, de nouvelles formes peuvent ˆetre générées

en ajoutant `a la forme moyenne une combinaison lin´eaire des principaux vecteurs propres du

modèle.



82 3.2 Module “Modèle”

Mode 1 �� � ���	�

Mode 2 �� � ���	�

Mode 3 �� � �����

Mode 4 �� � ����

Mode 5 �� � 	�	�

Mode 6 �� � ���

FIG. 3.16: Pourcentages de variabilit´e expliqués par les diff´erents modes de d´eformation.

On noteP � �p�� ���pt� la matrice des t premiers vecteurs propres retenus pour d´ecrire la

variabilité de l’objetétudié etb � �b�� ����bt�
T un vecteur de poids. Une nouvelle formex peut

être obtenue par la formule (3.6).

x � �x�Pb (3.6)

Afin de contraindre toute nouvelle forme `a rester dans les limites de variabilit´e observ´ees

dans l’ensemble d’apprentissage, des limites sont fix´ees pour les coefficients de la combinaison

linéaire. Typiquement, elle sont associ´ees aux valeurs propres par la relation (3.7).

��
p
�k � bk � ��

p
�k (3.7)

3.2.2.3 Mod́elisation de l’apparence

La modélisation de l’apparence, en parall`ele avec la mod´elisation de la forme, a principale-

ment pour but de guider la phase de recherche d’une nouvelle occurrence de l’objet.

En effet, lors d’une recherche, il est n´ecessaire de d´efinir les déplacements optimaux per-

mettant de d´eformer le mod`ele vers un nouvel exemple. Ces d´eplacements sont fond´es sur une

corrélation entre les niveaux de gris observ´es dans l’image en cours d’analyse et un mod`ele de

l’apparence attendue en chaque point de l’objet.

Nous décrivons la construction d’un tel mod`ele d’apparence.

Le modèle d’apparence est constitu´e par un ensemble de mod`eles locaux d’apparence cal-

culés en chaque point du mod`ele et repr´esentés par des matrices de covariance. Pour chaque

point i du modèle, un rectangle de taillenx  ny � nr ( en général 5x5 pixels), centr´e autour

du point i, est s´electionné. Pour chaque pixel j du rectangle, on calcule le gradientgij selon la

normale au contour en i et on obtient un vecteurgi � �gi�� ���� gir�. Ce vecteur est normalis´e par

la somme des normes en chaque pixel (eq. 3.8).

g�i �
giPr

j�� jgijj
(3.8)
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��
��
��
��

du modèle

Modèle local des
niveaux de gris

nx

ny
Fenêtre d’exploration

FIG. 3.17: Principe de mise en correspondance entre un mod`ele local d’apparence et une image.

Suivant le même principe que pour la g´enération du mod`ele de la forme, on calcule la

moyenne�gi (eq. 3.9) de tous les vecteursg�i puis lesécartsà la moyenne�gi (eq. 3.10). Enfin, on

calcule la matrice de covarianceSgi (eq.3.11) de chaque vecteurg�i. Elle représente les relations

entre les variations des niveaux de gris pour le rectangle consid´eré, en moyenne pour tous les

exemples et servira `a guider le processus de recherche.

�gi �
�

N

X
g�i (3.9)

�gi � g�i � �gi (3.10)

Sgi � �gTi �gi (3.11)

La figure 3.17 pr´esente le principe de mise en correspondance entre un mod`ele local d’ap-

parence et l’image ´etudiée. L’optimisation mise en oeuvre lors d’une recherche prendra en

compte les corr´elations entre les mod`eles locaux et l’image pour ajuster les d´eformations du

modèle.

3.2.3 Recherche d’un nouvel exemple

3.2.3.1 Principe de la recherche

A l’issue de la construction du mod`ele, l’ensemble des processus qui permettent la d´etection

de nouveaux exemples est totalement automatique et ne requiert plus d’interaction de la part de

l’utilisateur. L’objectif d’une recherche pour un nouvel exemple est de calculer les meilleurs

paramètres pour la combinaison lin´eaire (eq. 3.12) :

x � �x � Pb (3.12)

Cependant, cette recherche est aussi li´eeà un positionnement correct du mod`ele dans l’im-

age par rapport `a l’objet recherch´e. Il est donc n´ecessaire de rechercher deux ensembles de
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paramètres : l’un décrivant la position globale du mod`ele dans l’image et l’autre d´ecrivant les

déformations internes au mod`ele (voir fig. 3.18).

(a) (b)

FIG. 3.18: (a) Exemple d’une initialisation de la position du mod`ele. (b) Résultat de la

recherche.

La recherche d’une nouvelle occurrence est donc fond´ee sur un processus it´eratif à deux

composantes :

1. Calculer la meilleure transformation :

(rotation + miseà l’ échelle + translation)

et l’appliquer au mod`ele. Cela permet de positionner au mieux le mod`ele dans l’image

SANS le déformer.

2. Chercher le vecteurb qui permet le meilleur ajustement du mod`ele par rapport `a un

déplacement id´eal par une estimation aux moindres carr´es. Cela permet d’ajuster le mod`ele

à l’image en le d´eformant de mani`ere contrainte `a partir du résultat de l’étape pr´ecédente.

3.2.3.2 Formulation math́ematique de la recherche

La relation qui lie les coordonn´ees X du mod`ele dans le rep`ere image et ses coordonn´ees x

dans le rep`ere du mod`ele dépend des param`etres�s� ��Xc�, représentant respectivement la mise

à l’échelle, la rotation et l’origine du mod`ele (eq. 3.2.3.2). La position initiale du mod`ele dans

l’image est définieà partir d’une estimation initiale des param`etres s et�.

X � M�s� ���x� �Xc



3.2 Module “Modèle” 85

1. Transformation globale : L’objectif est de calculer la mise `a jour des param`etres�s� ��Xc�,

représentée par����ds�� d�� dXc�. Cette mise `a jour est calcul´eeà partir des d´eplacements

optimaux sugg´erés par les mod`eles d’apparence. En effet, pour chaque point du mod`ele,

il est possible d’explorer un voisinage et de s´electionner le pixel o`u la corrélation entre le

modèle d’apparence et les niveaux de gris observ´es est la plus forte.

Soit i un point du mod`ele, �gi le modèle moyen d’apparence en ce point etSgi la matrice

de covariance associ´ee, pour tout pixel j du voisinage de i on peut calculer le vecteur

d’observationg�j normalisé etévaluer la corr´elationfj :

fj � �g�j � ��gi��
TS��

gi
�g�j � �gi�

Le déplacement optimal du point i est associ´e au point j présentant lefj maximal. L’ob-

jectif de l’optimisation est de calculer la transformation qui permette de mettre en corre-

spondance tous les d´eplacements optimaux. Le r´esultat est donn´e par�dXc� �� � ds�� d��

et permet de connaˆıtre la nouvelle position globale du mod`ele dans l’image.

2. Déformation du modèle :

Après la transformation globale, les seules modifications qui peuvent permettre d’am´eliorer

la mise en correspondance du mod`ele avec l’image courante concernent les d´eformations

internes au mod`ele, soit le vecteurb.

Soit x l’instance courante du mod`ele vérifiant

x � �x � Pb

l’objectif est de trouver dx puisdb vérifiant :

M�s�� � ds�� �� � d����x� dx� � �Xc � dXc� � �X � dX�

�M�s���ds�� ���d����x�dx� � �X�Xc���dX�dXc� � M�s� ���x���dX�dXc�

� x� dx � M��s�� � ds�������� � d����M�s� ���x�� � dX � dXc

� dx � M��s�� � ds�������� � d����M�s� ���x�� � dX � dXc � x

La relation qui lie dxàdb est obtenue par :

x � �x � Pb (3.13)


 x � dx � �x� P �b� db� (3.14)


 dx � Pdb (3.15)

Or

P�� � P T

d’øù :

db � P Tdx
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La figure 3.18 pr´esente visuellement le principe d’une recherche o`u le modèle aété volon-

tairementéloigné de la solution recherch´ee. Grâce à la puissance de la multi-r´esolution, le

modèle est capable de bien se localiser dans l’image, puis, dans un second temps, de se d´eformer

au mieux en exploitant les mod`eles locaux d’apparence appris pendant l’apprentissage.

3.2.3.3 Recherche en multi-ŕesolution

Dans le but de faciliter et d’acc´elérer le processus de recherche lorsque la position initiale

du modèle estéloignée de la solution `a trouver, un principe de recherche en multi- r´esolution a

été développé.

Ce principe est associ´e à la construction du mod`ele en multi-résolution grâceà l’utilisation

de pyramides d’images.

Ainsi, pour chaque niveau de la pyramide, un mod`ele de forme et un mod`ele d’apparence

sont construits. L’utilisateur n’effectue le marquage que sur le niveau de plus forte r´esolution et

le reste du mod`ele est g´enéré automatiquement.

La recherche d’une occurrence d´ebute au niveau de r´esolution le plus faible et se termine au

niveau de r´esolution le plus ´elevé.

Pour chaque niveau de r´esolution, l’algorithme de recherche d´ecrit ci-dessus est ex´ecuté

jusqu’à convergence.

3.2.4 Aspects de validation

La validation d’un mod`ele est un probl`eme difficile qui n’a pas de solution math´ematique

directe. En l’absence de formule d’´evaluation globale, des protocoles exp´erimentaux peuvent

être mis en oeuvre pour d´eterminer les principales caract´eristiques du mod`ele.

Le principal problèmeà résoudre est de savoir si le nombre d’exemples introduits dans

l’ensemble d’apprentissage est suffisant pour d´ecrire la variabilité de l’objet mod´elisé. Deux

types de tests ont ´eté développés dans ce but : un test statique et un test avec recherche.

3.2.4.1 Test statique

L’objectif de ce test est d’estimer la capacit´e de déformation intrins`eque du mod`ele sans

effectuer de processus de recherche. Ainsi, pour ajuster le mod`eleà un exemple `a tester, seuls

les param`etres b sont modifi´es. Cela suppose que l’exemple est d´ejà positionné dans le rep`ere

du modèle.

Ce test permet de calculer l’erreur entre l’exemple dont on connaˆıt le contour exact et la

meilleure déformation possible du mod`ele. Le résultat est fourni sous forme d’une distance

(point-à-point ou point-`a-tangente).

En général, pour effectuer ce test (fig. 3.19), on construit le mod`ele sur l’ensemble d’ap-

prentissage priv´e d’un exemple et on effectue le test sur l’exemple exclu. Cela est r´epété sur
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rafalegermond : sm-tests brain

Performing miss-one-out experiments on 25 examples in brain.SMD

Testing : v007.a.22.brain.pts Mean Error : 2.10854

Testing : v008.a.19.brain.pts Mean Error : 1.44389

Testing : v009.a.17.brain.pts Mean Error : 0.882276

Testing : v010.a.19.brain.pts Mean Error : 0.383509

...

Testing : v027.a.24.brain.pts Mean Error : 1.67915

Testing : v028.a.21.brain.pts Mean Error : 2.35362

Testing : v030.a.11.brain.pts Mean Error : 1.22431

Measure : mean point-to-point square-distance

Mean of mean distance error : 1.41632 sd : 0.697845

(st.err : 0.139569 )

Range : 0.383509 to 2.93403

Mean of worst distance error : 13.4853 sd : 12.6443

(st.err : 2.52885 )

Range : 4.47656 to 67.6356

Errors measured in original (ie image, not model) co-ordinate frame

FIG. 3.19: Informations sur les erreurs fournies par le programme de test de la qualit´e d’un

modèle.

tous les exemples de l’ensemble d’apprentissage.

Ce même test peut ˆetre utilisé pourévaluer si le nombre d’exemples introduits dans l’ensem-

ble d’apprentissage est suffisant. Ainsi, on construit le mod`ele sur un nombre croissant d’ex-

emples. Pour chaque mod`ele construit, on peut calculer la moyenne des distances d’erreurs et

la distance d’erreur au pire. Les r´esultats sont visualis´es sur une courbe. Lorsque le nombre

d’exemples est suffisant, la mesure d’erreur se stabilise, ce qui signifie que l’ajout d’exemples

n’a plus d’influence sur la qualit´e globale du mod`ele. En l’absence de validation th´eorique, ce

test reste malgr´e tout très qualitatif.

3.2.4.2 Test avec recherche

Le test avec recherche fonctionne selon un principe similaire au test statique, avec l’ajout

de la recherche des param`etres d’angle, d’´echelle et de rotation. Ce test permet d’´evaluer la

capacité du modèleà se déplacer et se d´eformer vers l’objet recherch´e dans un contexte r´eel. La

diff érence avec le test statique est donc l’intervention de l’information en niveaux de gris qui

guide la déformation et les d´eplacements. En effet, dans le test statique, seule les d´eformations

intrinsèques du mod`ele sont valid´ees et il n’y a pas de lien avec les donn´ees images. Dans le
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test avec recherche, le mod`ele est replac´e dans un environnement en niveaux de gris contenant

l’objet recherch´e.

Le test est effectu´e selon un principe de leave-one-out, ce qui revient `a construire le mod`ele

sur (n-1) exemples et le tester sur l’exemple n. Cela est n´ecessaire pour pouvoir disposer d’un

contour de r´eférence pendant le test.

L’objectif est de minimiser `a chaque fois l’erreur commise par le mod`ele. Il n’existe pas de

critère absolu pour d´efinir si l’erreur est suffisamment faible. Le contrˆole du nombre d’exemples

s’effectue plutôt expérimentalement (fig. 3.20). Selon l’organe mod´elisé le nombre d’exemples

nécessaire varie g´enéralement entre 15 et 25. Dans notre cas, nous avons retenu 15 exemples.

FIG. 3.20: Evolution des erreurs commises lors de l’ajout d’exemples dans le mod`ele. La

référence est constitu´ee par les images de l’ensemble d’apprentissage sur lequel le test est

effectué. Axe des abcisses : Nombre d’images utilis´ees pour construire le mod`ele. Axe des

ordonnées : Mesure de distance d’erreur entre le contour d´etecté et le contour de r´eférence.

Bilan sur le module ‘”Mod èle”

L’approche présentée dans cette partie permet une d´etection très robuste de contours d´efor-

mables dans une image. En particulier, la mod´elisation d’un contour du cerveau, `a un niveau de

coupe fixé, permet la d´etection d’un grand nombre de cerveaux dans des images tr`es variées en

termes de param`etres d’acquisition.

Dans la cadre de notre approche, le mod`ele permet essentiellement une isolation du cerveau

par rapport au reste de l’image. Cela est int´eressant pour ´eviter un pré-traitement, tr`es souvent

utilisé dans d’autres approches.
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Cependant, l’existence de contraintes globales sur la forme du contour mod´elisé génère

parfois quelques impr´ecisions sur la localisation exacte du contour et des corrections peuvent

alorsêtre envisag´ees. De plus, l’information mod´elisée est de type contour, il est donc n´ecessaire

de la combiner avec d’autres approches pour effectuer une segmentation des tissus c´erébraux.
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3.3 Module “Détecteur de contours”

Nous présentons dans cette partie un module destin´e à la détection de contours. Ce module

sera intégré dans le cadre coop´eratif de notre approche.

Nous utilisons l’approche propos´ee dans [Chehikian 97] qui d´efinit et met en oeuvre un

nouveau type de d´etecteur de contours.

3.3.1 Pŕesentation du d́etecteur

Le développement des d´etecteurs de contours classiques a ´eté effectuéà partir de la recherche

de filtres optimaux pour la d´etection d’une marche continue ([Castan 90], [Canny 86], [Deriche 87]).

Les filtres ainsi trouv´es ont ensuite ´eté directement ´etendus au cas discret par ´echantillonnage

du signal.

FILTRE Shen-CastanFILTRE Shen-Castan

FILTRE DERICHE

FIG. 3.21: Réponse des filtres de Chen et Castan `a un contour marche discret . D’apr`es

[Chehikian 97].
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La conséquence d’une telle discr´etisation peut ˆetre observ´ee dans la figure 3.21. Celle-ci

montre qu’en pr´esence de bruit il peut r´esulter des d´elocalisations des contours d´etectés.

L’approche propos´ee dans [Chehikian 97] est plus r´ealiste dans le sens o`u elle consid`ere que

le signalétudié est discret et le prend directement en compte. Ainsi, plutˆot que de rechercher

un filtre continu puis de le discr´etiser, une interpolation du signal `a l’aide de splines cubiques

est effectu´ee et ensuite un filtre adapt´e est calcul´e. Afin de reproduire un sch´ema de maximum

unique pour le gradient, et de passage par 0 unique pour la d´erivée seconde, il est n´ecessaire de

filtrer l’interpolation. A cet effet un filtre gaussien est utilis´e (fig. 3.22).

FIG. 3.22: . (Haut) Principe d’interpolation spline d’un contour discret et les d´erivées associ´ees.

(Bas) Résultat du lissage par un filtre gaussien des approximations splines.

Le comportement d’une telle mod´elisation en pr´esence de bruit est meilleur que pour les

détecteurs classiques car il conserve la localisation des contours (fig. 3.23).

A partir de l’interpolation spline et de sa corr´elation avec un op´erateur de filtrage gaussien,

un nouvel op´erateur de d´etection de contour est calcul´e. Il comporte 3 param`etres pour contrˆoler

le lissage�, les seuils haut�� et bas�� de la détection. Le rˆole de chacun des param`etres est

détaillé comme suit :

1. Param`etre� : C’est un param`etre de lissage dont les valeurs sont g´enéralement comprises

entre 0 et 2. Un coefficient de 0.5 aura un effet de lissage fort et un param`etre égal à

2 aura un effet de lissage mod´eré. Dans le cas des images c´erébrales, il est n´ecessaire

de conserver un taux de lissage relativement mod´eré afin de pr´eserver la pr´esence de

nombreuses structures fines dans la d´etection des contours.
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FIG. 3.23: Comportement du d´etecteur de contour propos´e par Chehikian en pr´esence de bruit.

Les contours restent correctement localis´es.

L’influence du param`etre de lissage est illustr´ee dans la figure 3.24. Dans la suite de nos

expérimentations, le param`etre� est choisiégalà 2.

2. Un seuil bas�� : Ce param`etre permet de s´electionner les pixels pour lesquels le d´etecteur

de gradient donne une r´eponse sup´erieureà ce seuil.

3. Un seuil haut�� : Ce param`etre est utilis´e dans une seconde ´etape. Il permet de s´election-

ner les pixels pour lesquels le d´etecteur de gradient donne une r´eponse sup´erieure au seuil

haut.

Pour terminer le processus de d´etection, un chainage it´eratif est effectu´e, selon un principe

de seuillage par hyst´erésis. Il consiste `a positionner `a la valeur de seuil haut les pixels

dont le seuil est sup´erieur au seuil bas et qui sont voisins d’un pixel dont le gradient est

supérieur au seuil haut.

3.3.2 Choix des seuils

Le processus de d´etection des contours est relativement peu sensible `a la variation des

paramètres���� ���. Typiquement, des valeurs de��� ��� donnent des r´esultats satisfaisants pour

la quasi-totalité de notre base d’images. Des exemples sont pr´esentés figure 3.25.

Nous avons exp´erimenté le choix des seuils en fonction des s´equences d’acquisition IRM

employées. Pour les s´equences pr´esentées dans la partie 1.2.4, nous avons trouv´e que les param`etres

présentés dans le tableau 3.26 donnaient les meilleurs r´esultats. L’approche est peu sensible `a

la variation de ces param`etres et il est possible de choisir une valeur de compromis qui est sa-
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Image originale � � ��	

� � � � � �

FIG. 3.24: Influence du param`etre de lissage sur le d´etecteur de contours.
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Image originale �� � � �� � 
� � � �

�� � �� �� � ��� � � � �� � 
� �� � ��� � � �

FIG. 3.25: Influence des seuils sur le d´etecteur de contours.
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tisfaisante pour l’ensemble de nos s´equences.

Ainsi, pour simplifier la suite de nos exp´eriences, nous avons choisi de fixer les valeurs de

ces param`etresà ( �� � �� �� � ��� � � ��. Ces param`etres fournissent de bons r´esultats pour

l’ensemble de nos s´equences d’acquisition.

Séquence � �� ��

1 1.5 6 12

3 2 4 10

4 1.5 4 8

FIG. 3.26: Choix des param`etres pour le d´etecteur de contours en fonction de la s´equence d’ac-

quisition IRM (voir 1.2.5).

Bilan sur le module “Détecteur de contours”

Le détecteur que nous avons pr´esenté est particuli`erement adapt´e à l’application que nous

envisageons. En effet, le principe de repr´esentation en double r´esolution permet de positionner

réellement les points de contours entre les pixels r´egions et nonsur les bords des r´egions. Une

conséquence directe est que la d´etection des structures fines, nombreuses dans le cerveau, est

meilleure.

Il est toutefois n´ecessaire de structurer l’ensemble des contours obtenus `a l’issue d’une

détection. Nous verrons dans la suite de ce document comment une approche coop´erative peut

tirer parti des informations fournies par le d´etecteur de contours pour reconstruire des contours

plus structur´es.



Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons pr´esenté les différents modules qui entrent en jeu dans le

fonctionnement global de notre syst`eme.

Nous avons d´ecrit le système multi-agents ainsi que les diff´erentes classes d’agents sp´ecialisés

qui ontété définies dans le contexte de la segmentation en IRM c´erébrale.

Nous avons ensuite montr´e comment le mod`ele déformable a ´eté construit et nous avons

détaillé son principe de fonctionnement.

Finalement, nous avons pr´esenté un détecteur de contours permettant de fournir une d´etection

des structures fines pr´esentes dans les images. Ce d´etecteur permet de localiser pr´ecisément les

contours.

Dans la suite de ce document, nous montrons comment il est possible de d´efinir des inter-

actions entre ces modules dans le but de g´enérer et de contraindre des agents de segmentation

spécialisés. Les interactions sont d´ecrites en termes de coop´eration et regroupent principale-

ment :

– La coopération par initialisation

– La coopération par fusion d’informations

– La coopération par r´etroaction

96



Chapitre 4

Coopération

Introduction

Dans le chapitre 2, l’´etude des approches propos´ees pour la segmentation en IRM a fait

apparaˆıtre la nécessit´e de la définition et de l’application d’ensembles de contraintes sur les

processus de d´etection de r´egions ou de contours.

L’ensemble de notre travail sur la coop´eration aété guidé par la volont´e de générer au-

tomatiquement des informations et des contraintes pour permettre le fonctionnement autonome

de méthodes de segmentation. C’est l’aspect de compl´ementarité entre approches qui a permis

de définir un cadre coop´eratif au sein duquel les informations issues de m´ethodes distinctes

(système multi-agents, mod`ele déformable, d´etecteur de contours, pr´esentées au chapitre 3)

peuventêtre combin´ees.

Les choix des informations `a utiliser et de l’ordre des diff´erents traitements `a effectuer

ont doncété guidés par les objectifs recherch´es. L’aspect de disponibilit´e des informations a

également fait partie des consid´erations prises en compte pour la d´efinition de la coop´eration.

Parmi les caract´eristiques des grandes classes d’approches que nous avons ´etudiées, nous

nous sommes plus particuli`erement int´eress´es aux informations manipul´ees ainsi qu’aux infor-

mations générées. Ainsi, nous effectuons une distinction entre la nature des informations et leur

type :

1. Lanature des informations : nous distinguons les informations non interpr´etées, issues de

traitements de bas-niveau des donn´ees et les informations interpr´etées, issues de mod`eles

(mathématiques ou symboliques) des connaissances.

2. Le type d’information : nous distinguons les information de type contour et les informa-

tion de type région.
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Dans l’état de l’art (chapitre 2) nous avons mentionn´e les approches proc´edant par classifi-

cation et les approches utilisant des mod`eles.

Ces deux classes d’approches ont ´eté propos´ees pour atteindre des objectifs distincts puisque

les approches par classification produisent des segmentations en r´egions et les approches util-

isant des mod`eles déformables produisent des contours. Ces approches sont donc compl´ementaires

en terme de type d’information g´enéré.

Un autre point de vue peut ˆetre adopt´e qui consiste `a distinguer les approches fond´ees

uniquement sur des informations de bas-niveau, qui ne permettent pas une interpr´etation simple

des résultats et les approches fond´ees sur l’application de mod`eles de connaissance, qui sont

nécessairement limit´ees par leur capacit´e à modéliser les structures recherch´ees, mais qui facili-

tent une interpr´etation directe du r´esultat fourni. Ces approches sont donc compl´ementaires du

point de vue de la nature des informations manipul´ees.

L’ensemble des objectifs recherch´es par ces diff´erentes approches peut donc ˆetre vu sous un

angle de compl´ementarité et nos travaux sur la coop´eration ont port´e sur l’exploitation d’une

telle complémentarité.

Nous proposons dans ce travail une solution hybride qui permet de tirer parti du traitement

d’informations de bas-niveau tout en les combinant avec l’apport d’informations mod´elisées.

Ainsi, nous exploitons des informations de type et de nature diff´erents.

Le choix des combinaisons a ´eté guidé par les objectifs `a atteindre et a abouti `a la mise en

oeuvre d’une combinaison crois´ee des informations selon leur nature et leur type afin de r´ealiser

deux objectifs compl´ementaires (voir fig. 4.1) :

1. La segmentation des tissus c´erébraux , mati`ere grise et mati`ere blanche.

2. La détection du contour du cerveau.

Sur un plan m´ethodologique, la combinaison d’information a ´eté réalisée via l’introduction

de principes de coop´erations entre diff´erentes approches. Nous avons ainsi associ´e un modèle

déformableà l’information de bas-niveau constitu´ee par l’image source `a travers un principe

de cooṕeration par initialisationet combiné la segmentation en r´egions avec un d´etecteur de

contoursà travers un principe decooṕeration par fusion d’informations.

De plus, un principe decooṕeration par ŕetroactiona été mis en oeuvre pour permettre

un affinement de la solution propos´ee pour une coupe donn´ee ainsi que la transmission des

informations entre plusieurs coupes du volume IRM.

L’int érêt des combinaisons d’informations r´eside dans les trois points suivants :

1. Générer des contraintes et des sp´ecialisations pour les agents de segmentation r´egion.
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PAR INTIALISATION
COMBINAISON DES INFORMATIONS

Méthode :
Modèle déformable

Information générée :

Type : Contour
Nature : Interprété

Méthode :
Segmentation par les agents

Information générée :

Nature : Non interprété
Type : Région

Détecteur de contours
Méthode :

Information générée :

Nature : Non interprété
Type : Contour

Information générée :

Nature : Interprété
Type : Région

Tissus cérébraux

Information générée

Nature : Interprété

Contour du cerveau

Information générée

Nature : Interprété
Type : Région Type : Contour

COMBINAISON PAR FUSION D’INFORMATIONS

BUTS

FIG. 4.1: Complémentarité de la nature et du type des informations mises en jeu dans les pro-

cessus de coop´eration par initialisation et par fusion d’informations.
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2. Générer des informations `a partir de sources compl´ementaires pour guider des agents de

détection des contours.

3. Affiner le résultat obtenu pour les r´egions et les contours `a l’issue du processus complet

de segmentation, et transmettre les informations issues du processus de segmentation `a

d’autres coupes du volume d’acquisition.

Dans la suite de ce chapitre, nous pr´esentons en d´etail les trois principes de coop´eration que

nous avons mis en oeuvre.

4.1 Cooṕeration par initialisation

Dans de nombreuses approches, proc´edant par classification des tissus ou encore par recherche

de contours d´eformables, la phase d’initialisation est un probl`eme important et parfois difficile

à résoudre. Plutˆot que de recourir `a des solutions interactives ou manuelles, il est possible de

combiner plusieurs approches dans le but de r´ealiser l’initialisation.

C’est dans ce contexte que nous proposons de mettre en oeuvre un principe coop´eratif qual-

ifi é decooṕeration par initialisation. Les deux principales caract´eristiques de cette approche

sont les suivantes :

1. Réaliser automatiquement l’isolement du cerveau dans les images.

2. Fournir une interpr´etation sémantique directe de la segmentation en r´egions, réalisée par

des agents sp´ecialisés.

Dans le cadre de la segmentation en IRM c´erébrale, l’isolement automatique du cerveau

constitue très souvent une ´etape initiale indispensable pour la suite des traitements. Dans le cas

des approches par classification, l’isolement permet en effet de r´eduire le nombre de classes `a

rechercher et donc de simplifier les calculs qui en d´ecoulent ; dans le cas des contours actifs,

l’isolement fournit un contour de base `a partir duquel la d´eformation sera initialis´ee.

De nombreuses approches ont ´eté propos´ees pour r´ealiser cet isolement. On peut citer en par-

ticulier les méthodes utilisant des op´erateurs de morphologie math´ematique [Kapur 96],[Mangin 95],

ou encore [Atkins 98], [Lee 98], [Worth 98].

Un autre probl`eme important qui intervient dans tout processus de segmentation concerne

l’interprétation des r´esultats. Il est en effet n´ecessaire d’associer automatiquement les r´egions

détectéesà une interpr´etation sémantique en termes de tissus c´erébraux.
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Nous verrons dans cette partie comment l’approche de coop´eration par initialisation que

nous proposons permet de r´ealiser le double objectif d’isolement du cerveau et d’interpr´etation

de la segmentation `a travers la g´enération de contraintes sur des agents de type r´egion.

4.1.1 Isolement du cerveau

Nous avons mentionn´e plus haut que la connaissance d’une localisation du cerveau dans

l’image étudiée constitue une information importante dans le processus de segmentation. C’est

principalement pour cette raison que nous avons introduit le mod`ele déformable dans la toute

premièreétape de notre processus.

L’utilisation d’un modèle déformable, repr´esentant l’enveloppe du cerveau, permet en effet

de réaliser naturellement et facilement l’isolement du cerveau par rapport au reste de l’image

(voir fig. 4.2). Le résultat obtenu n’est cependant pas suffisamment pr´ecis pour fournir une seg-

mentation d´efinitive du contour du cortex.

Modèle
déformable

Image initiale Cerveau isolé

FIG. 4.2: Processus d’isolement du cerveau, par recherche du mod`ele déformable dans l’image

originale.

A l’issue de la recherche du cerveau par le mod`ele déformable nous disposons donc d’un

contourà partir duquel nous allons fonder notre raisonnement pour g´enérer de nombreuses

informations qui serviront `a contraindre l’ensemble des agents de notre syst`eme.

Sans cette information, il serait en effet beaucoup plus difficile d’obtenir la mˆeme quantit´e

d’information, et donc plus difficile de mettre en oeuvre un syst`eme multi-agents pour r´ealiser

la segmentation.

L’exploitation de ce principe de g´enération d’informations `a partir d’informations d´ejà con-

nues permet de d´evelopper une approche tr`es adaptative et automatique.
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4.1.2 Localisation des tissus ćerébraux

Outre l’enjeu de localisation du cerveau dans les images, il est n´ecessaire de pouvoir pr´edire

approximativement mais automatiquement la localisation des zones de tissus que l’on souhaite

segmenter. C’est cette localisation, fond´ee sur la connaissance de relations spatiales, qui perme-

ttra de réaliser l’interprétation sémantique des r´esultats de segmentation.

Une telle localisation ne peut pas se faire sans l’introduction de connaissancea priori sur

l’anatomie du cerveau. Dans notre approche, nous exploitons un mod`ele simple de connais-

sance anatomique comparable `a celui employ´e dans [Lundervold 95] et pr´esenté dans la figure

4.3. Ce mod`ele précise que le liquide c´ephalo-rachidien entoure le cerveau et que la mati`ere

grise forme un ruban `a la surface du cerveau. De plus, nous utilisons de la connaissancea pri-

ori sur l’ordre des niveaux de gris moyens des diff´erents tissus. Dans nos s´equences d’images,

le liquide céphalo-rachidien est toujours plus fonc´e que la mati`ere grise, elle-mˆeme plus fonc´ee

que la matière blanche. Cependant, dans notre implantation, la connaissance reste implicite et

n’est pas mod´elisée explicitement comme dans le cas des approches `a base de connaissance.

LIQUIDE

MATIERE BLANCHE

MATIERE GRISE

CEPHALO-RACHIDIEN

FIG. 4.3: Modèle de connaissance anatomique utilis´e dans [Lundervold 95] et repris dans nos

travaux.

Ce “modèle” implicite de connaissance a guid´e le développement de notre processus de seg-

mentation. En effet, nous avons montr´e dans la partie (3.1.2) qu’il ´etait nécessaire de contraindre

les agents de segmentation afin d’obtenir des r´esultats exploitables (fig. 3.3). L’introduction de

connaissance anatomique dans le processus de segmentation est un moyen efficace de r´ealiser

la génération automatique de contraintes pour les agents.

Dans le mod`ele d’agent que nous utilisons, deux informations essentielles permettent de

contraindre le comportement d’un agent : la position de son germe ainsi que les param`etres
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��i� i� qui décrivent sa sp´ecialisation. Dans ce qui suit, nous montrons comment ces deux in-

formations sont automatiquement g´enéréesà partir de l’exploitation de la connaissancea priori

dont nous disposons sur l’anatomie du cerveau.

1. La position des germes des agents

Le principe de sp´ecialisation que nous avons adopt´e pour les agents de segmentation est

directement lié à la capacit´eà interpréter sémantiquement les r´esultats de la segmentation.

Le bon fonctionnement des agents est conditionn´e par le moment et le lieu o`u ils sont ini-

tialisés. Ainsi, pour permettre une interpr´etation sémantique des r´esultats, il est n´ecessaire

de positionner les germes des agents de type mati`ere grise dans des zones de mati`ere grise

et les germes des agents de type mati`ere blanche dans des zones de mati`ere blanche.

En s’appuyant sur la connaissance acquise grˆaceà la détection du contour du cerveau

par le modèle déformable ainsi que sur la connaissance des relations spatiales entre les

composantes du cerveau, il est possible de localiser grossi`erement la mati`ere grise.

Celle-ci constitue en effet une bande d’´epaisseur quasi-constante (2 `a 3mm)à la surface

du cerveau. Il est donc possible, en se d´eplaçant vers l’intérieur du cerveau `a partir du

contour détecté par le mod`ele déformable, de s´electionner des pixels appartenant `a la

matière grise et de sp´ecialiser les agents ayant pour germes ces pixels, grˆaceà l’extrac-

tion d’information locale.

La matière grise apparaˆıt donc comme le premier tissu c´erébral qu’il est possible de seg-

menter en s’appuyant sur la donn´ee du contour du cerveau et en utilisant une approche de

type multi-agents.

La matière blanche peut ensuite ˆetre obtenue par d´eduction, en positionnant les agents

dans la zone restant `a l’intérieur du cerveau, apr`es segmentation de la mati`ere grise, tout

en prenant quelques pr´ecautions que nous pr´eciserons.

L’exploration de l’image s’effectue ainsi de proche en proche, en exploitant les connais-

sances sur les relations spatiales pour guider l’analyse.

Ce processus se situe bien dans le cadre d’une coop´eration par initialisation et est r´esumé

dans la figure 4.4.

2. La spécialisation��i� i� des agents
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CONTOUR MODELE SEGMENTEE

GERMES MATIERE BLANCHEGERMES MATIERE GRISE

MATIERE GRISE MATIERE BLANCHE
SEGMENTEE

FIG. 4.4: Principe de la g´enération successive des agents de segmentation `a partir du contour

du cerveau, pour la mati`ere grise, puis la mati`ere blanche. D’apr`es [Germond 99c]

La position des germes a ´eté définie afin de permettre une sp´ecialisation des agents. Ainsi,

pour chaque type d’agent r´egion, il est possible de d´efinir une zone d’int´erêt, à partir

de laquelle un ´echantillon peut ˆetre sélectionné et analys´e. C’est le résultat de l’anal-

yse des ´echantillons qui permet de d´efinir pour chaque agent initialis´e l’ensemble de ses

paramètres��i� i�.

Dans la suite de cette partie, nous pr´esentons plus en d´etail les principes de localisation des

germes et de sp´ecialisation des agents qui ont ´eté mis en oeuvre dans le but de segmenter la

matière grise et la mati`ere blanche.

4.1.3 Segmentation de la matière grise

4.1.3.1 Position des germes des agents

La difficulté principale liée au positionnement des germes des agents de type mati`ere grise

est de pouvoir d´etecter automatiquement une zone d’int´erêt contenant potentiellement de la

matière grise.

D’après notre mod`ele implicite de connaissance, nous pouvons consid´erer que la mati`ere

grise se trouve le long du contour interne d´etecté par le mod`ele déformable et que son ´epaisseur,

quasi-constante, est d’environ 2 `a 3mm.

Ainsi, si l’on effectue un d´eplacement de l’ordre de 2 pixels, c’est-`a-dire 2mm pour nos

images, `a partir du contour d´etecté, vers l’intérieur du cerveau et selon une direction normale

au contour, le pixel obtenu a une forte probabilit´e d’être de la mati`ere grise. Dans certains cas

cependant, il peut ˆetre du liquide c´ephalo-rachidien et nous verrons comment ´eliminer ces cas.
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Le principe de positionnement des germes des agents de type mati`ere grise suit ce principe

de déplacement de 2 pixels, `a partir du contour d´etecté par le mod`ele déformable, seule source

d’information fiable et disponible `a ce stade de l’´exécution du syst`eme.

Ce processus de placement d’un germe est r´epété tous lesk pixels lorsqu’on parcourt le

contour issu du mod`ele déformable. La valeur dek a été fixée expérimentalement de mani`ere

à réaliser un compromis entre un grand nombre d’agents et un nombre insuffisant d’agents

conduisant `a des sous-d´etections de certaines zones. Typiquementk � 	.

Les germes de agents de type mati`ere grise sont donc positionn´es de fac¸on systématique le

long du contour du mod`ele (fig. 4.5).

MODELE

GERMES

FIG. 4.5: Positionnement syst´ematique des germes des agents de type mati`ere grise le long du

contour du mod`ele déformé tous les 5 pixels.

4.1.3.2 Sṕecialisation des agents matière grise

Afin de spécialiser les agents de type mati`ere grise de mani`ere automatique, nous avons

cherché à extraire de l’information locale sur ce tissu. Le principe d’extraction d’information

que nous avons adopt´e consiste `a prélever des ´echantillons de tissu autour des germes qui ont

été positionnés le long du contour issu de la d´eformation du mod`ele.

Lorsque l’extraction d’´echantillons est possible, ce qui est le cas pour les agents de type

matière grise grˆaceà notre principe de positionnement des germes, deux points essentiels restent

à considérer : quelle sera la forme de l’´echantillon ( un rectangle ne constitue certainement pas

la solution idéale), et comment sera-t-il analys´e ?

1. Forme des ´echantillons :
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En exploitantà nouveau le fait que la mati`ere grise constitue un manteau d’´epaisseur

quasi-constante au bord du cerveau, nous avons choisi de faire coincider le bord des

échantillons avec le contour d´etecté par le mod`ele déformable et de fixer leur ´epaisseur `a

quelques pixels (voir fig. 4.6). De plus, chaque ´echantillon est centr´e autour du germe qui

lui correspond.

�����
�����
�����
�����
�����

�����
�����
�����
�����
���������

����
����
����

����
����
����
����

��

Echantillon

Germe

FIG. 4.6: Principe de s´election d’unéchantillon de tissu compos´e de matière grise et de liquide

céphalo-rachidien au bord du cerveau.

La forme des ´echantillons est donc adapt´eeà l’information recherch´ee et permet d’extraire

un ensemble de pixels repr´esentant majoritairement la mati`ere grise. Ces ´echantillons con-

tiennent cependant une proportion de pixels appartenant au liquide c´ephalo-rachidien et

il est donc nécessaire d’en tenir compte lors de leur analyse.

En pratique, l’épaisseur des ´echantillons est fix´eeà 3 pixels, et leur longueur est d’environ

100 pixels. Cela permet d’avoir des ´echantillons de taille suffisante pour les traitements

mathématiques qui sont ensuite effectu´es afin de les analyser.

2. Traitement des ´echantillons :

Le calcul des param`etres��i� i� permettant de sp´ecialiser un agent mati`ere grise se fait

par analyse de l’´echantillon de tissu recueilli autour de son germe.

Afin de déduire une caract´erisation locale des niveaux de gris de la mati`ere grise, il est

nécessaire d’´eliminer de l’échantillon les pixels appartenant au liquide c´ephalo-rachidien.

En utilisant une mod´elisation gaussienne des distributions des tissus, on peut exploiter

l’algorithme Expectation/Maximisation pour rechercher 2 gaussiennes d´ecrivant la mati`ere
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grise et le liquide c´ephalo-rachidien.

Les param`etres de la gaussienne ayant la moyenne la plus ´elevée (propriété d’acquisition

de nos images : la mati`ere grise apparait plus claire que le liquide c´ephalo-rachidien) sont

sélectionnés pour sp´ecialiser l’agentARi.

La figure 4.7 pr´esente des exemples d’´echantillons obtenus sur une image r´eelle et un

fantôme du Montreal Neurological Institute [Collins 98]. Les courbes comportent un his-

togramme d´ecrivant les valeurs des niveaux de gris observ´es dans l’échantillon, ainsi que

le résultat de la mod´elisation par 2 gaussiennes obtenues grˆaceà l’algorithme E/M.

4.1.3.3 Gestion des d́ebordements

Un inconvénient souvent observ´e des agents fonctionnant selon un principe de croissance

de région est leur tendance `a déborder dans d’autres r´egions dès qu’il existe unpont entre 2

régions homog`enes.

Nous avons ´eté confrontésà des tels ph´enomènes de d´ebordement et nous avons donc mis en

oeuvre un ensemble de contraintes sur les agents permettant de g´erer les d´ebordements possibles

des agents de segmentation vers d’autres r´egions.

Nousétudions ici le probl`eme des d´ebordements des agents de type mati`ere grise. Pour la

clarté de l’expos´e, nous distinguons deux formes de d´ebordements : ceux qui concernent une

annexion de pixels appartenant `a la matière blanche et ceux qui concernent une annexion de

pixels appartenant `a l’extérieur du cerveau.

Problèmes de d´ebordement vers la mati`ere blanche :

Pour les agents mati`ere grise, nous avons r´esolu le probl`eme des d´ebordements vers la

matière blanche, c’est-`a-dire vers l’intérieur en supprimant certains agents pour lesquels les

échantillons pr´elevés n’étaient pas suffisamment fiables.

Au cours de nos exp´eriences, nous avons en effet observ´e des comportements d’agents de

type matière grise qui menaient `a une annexion de la quasi-totalit´e de la mati`ere blanche. En

étudiant les amplitudes des intervalles d’agr´egation associ´es à chaque agent (´eq. 3.1), il est

apparu que la borne sup´erieure de certains des intervalles d´epassait la valeur�MB du niveau de

gris moyen de la mati`ere blanche. Par cons´equent, de tels agents poss´edaient une sp´ecialisation

��i� i� qui autorisait des d´ebordements vers la mati`ere blanche. La figure 4.8(bas) pr´esente

des cas de sp´ecialisation pour lesquelles la borne sup´erieure de l’intervalle est sup´erieureà la

moyenne de la mati`ere blanche. Les agents correspondant `a ces cas sont ´eliminés par le syst`eme

avant le début de leur ex´ecution.
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FIG. 4.7: Modélisation par 2 gaussiennes d’un ´echantillon prélevé au bord du cerveau. Axe des

abcisses : Valeur des niveaux de gris. Axe des ordonn´ee : le nombre de pixels ayant un niveau

de gris donn´e et les mod´elisations gaussiennes associ´ees. (Haut) R´esultat sur une image r´eelle.

(Bas) Résultat sur un fantˆome du MNI avec 3% de bruit et 20% d’inhomog´enéité.
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Dans le cas pr´esenté dans la figure 4.8(haut), on observe qu’aucun des intervalles de sp´e-

cialisation des agents mati`ere grise ne d´epasse la valeur moyenne de niveau de gris de la mati`ere

blanche. Tous les agents initialis´es sont donc autoris´es à débuter leur ex´ecution et on con-

state dans le r´esultat de la segmentation correspondante qu’il n’y a pas eu de ph´enomène de

débordements.

Afin de remédier au probl`eme, nous avons consid´eré que les ´echantillons dont l’intervalle

comprenait la valeur moyenne de la mati`ere blanche (calcul´ee automatiquement) devaient ˆetre

éliminés par manque de fiabilit´e selon la crit`ere défini dans l’équation (4.1). Ce crit`ere s’avère

suffisant sans ˆetre trop restrictif par ailleurs.

�i � 	i � �MB (4.1)

Le traitement des agents qui ne correspondent pas aux crit`eres de sp´ecialisation ainsi d´efinis

est donc effectu´e par le syst`eme. Ainsi, l’agent est ´eliminé s’il ne vérifie pas les contraintes. Un

autre point de vue aurait pu ˆetre de laisser l’agent d´ecouvrir sa non v´erification des crit`eres et

de le laisser s’auto-´eliminer, ou bien encore de mettre l’agent en concurrence avec les agents

matière blanche.

Problèmes de d´ebordement vers l’ext´erieur :

Pour le problème des d´ebordements vers l’ext´erieur, nous avons contraint les agents `a rester

à l’intérieur du contour ferm´e détecté par le mod`ele déformable. Ce crit`ere peut prˆeter à dis-

cussion. En effet, dans la majorit´e des situations, le contour du mod`ele est positionn´e sur des

contoursà forts gradients et donc correctement localis´e. Cependant, les d´eformations du mod`ele

sont soumises `a un ensemble de contraintes globales. Ces contraintes peuvent parfois mener `a

des situations o`u le modèle sera d´ecalé par rapport au contour r´eel, soit vers l’ext´erieur, soit vers

l’int érieur.

– Lorsque le mod`ele est d´ecalé vers l’extérieur, des agents risquent d’ˆetre initialisés dans

des zones de liquide c´ephalo-rachidien. Cependant, d’apr`es le principe de sp´ecialisation,

ils auront des caract´eristiques repr´esentant la mati`ere grise. Ainsi, on se trouve dans la

situation suivante :

– Un germe ayant un niveau de grisgi caractéristique du liquide c´ephalo-rachidien

– Une spécialisation��i� i� représentant la mati`ere grise et dont l’intervalle��i���	
i� �i � ��	  i� ne contiendra pas la valeurgi.

Un tel agent est contraint `a ne pas pouvoir agr´eger de pixels et est supprim´e.



110 4.1 Cooṕeration par initialisation

70

80

90

100

110

120

130

140

150

160

20 40 60 80 100

M
oy

en
ne

 m
at

ie
re

 g
ris

e

Absisse curviligne

127
152

’dataGM810’

30

35

40

45

50

55

60

65

70

75

80

20 40 60 80 100

59
72

’dataGM675’

FIG. 4.8: Leséchantillons sont repr´esentés par le couple��i� ��	  i�. (Haut) Aucun des

échantillons de cette image ne d´epasse la valeur moyenne globale de la mati`ere blanche ´egaleà

152 : il n’y a pas de d´ebordements d’agents de type mati`ere grise. (Bas) Certains ´echantillons

dépassent la valeur moyenne de la mati`ere blanche ´egaleà 72 et sont donc ´eliminés.
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Ce cas n’a en pratique jamais ´eté observ´e dans nos images, le mod`ele ayant plutˆot ten-

danceà être légèrement en dedans du contour r´eel qu’en dehors.

– Lorsque le mod`ele est d´ecalé vers l’intérieur, le probl`eme n’est plus li´e à la génération

d’agents ayant de mauvaises caract´eristiques, mais `a la limitation artificielle de la crois-

sance d’agents de type mati`ere grise.

Etant donn´e la nécessit´e de contraindre le d´ebordement des agents vers l’ext´erieur, il

nous semble plus utile de contraindre la croissance que de laisserfuir certains agents. La

solution que nous avons envisag´ee va dans le sens de corrections `a apporter le cas ´echéant.

Deux solutions nous semblent possibles pour r´esoudre ce probl`eme :

1. Corriger localement les r´egions situ´ees le long du contour du mod`ele en intégrant de

la connaissance sur la localisation r´eelle du contour correspondant. Ce principe de

correction relève plutôt d’un processus de fusion d’informations compl´ementaires.

2. Effectuer une modification du contour du mod`ele, en accord avec des informations

locales, pour s’affranchir des contraintes globales sur les d´eformations. Puis it´erer

sur le processus complet de segmentation `a partir du contour d´eformé et localement

modifié. Ce principe de correction rel`eve donc plutˆot d’un processus de r´etroaction.

Dans la suite de ce travail, nous avons retenu le second moyen de correction qui sera d´etaillé

dans la partie 4.3.

4.1.3.4 Int́erêt du processus de sṕecialisation

Le principe de sp´ecialisation que nous avons mis en oeuvre pour contraindre les agents de

type matière grise permet de prendre en compte, directement dans le processus de segmentation,

l’existence d’inhomog´enéités prouvée par ailleurs [Meyer 95], [Sled 98].

Nous avons pu, `a l’issue de la sp´ecialisation des agents de type mati`ere grise, confirmer que

ces inhomog´enéités existent et les visualiser. La figure 4.9 pr´esente les valeurs moyennes�i
obtenues le long du cortex sur diff´erentes images et pour des s´equences d’acquisition diff´erentes.

On observe que les variations d’intensit´e de la mati`ere grise se situent `a deux niveaux : dans une

même image d’une part, et entre deux images distinctes d’autre part. Notre approche permet

donc une adaptativit´e inter et intra-individus automatique aux variations d’intensit´e.

L’int érêt du processus de sp´ecialisation que nous avons pr´esenté dans cette partie est de

supprimer la n´ecessit´e d’una priori sur les valeurs moyennes des tissus `a segmenter et de per-

mettre l’utilisation de valeurs calcul´ees automatiquement et localement pour prendre en compte

les inhomog´enéités. L’approche que nous avons mise en oeuvre est donc tr`es adaptative en deux

sens :
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FIG. 4.9: Axe des abcisses : Abcisse curviligne le long du contour du mod`ele. Ordonn´ees :

Valeur moyenne de la mati`ere grise pour l’´echantillon correspondant au point du contour en

abcisses. (Haut) Variations des valeurs moyennes des ´echantillons de mati`ere grise pour des

séquences d’acquisition diff´erentes. (Bas) Variations des valeurs moyennes des ´echantillons

de matière grise pour la mˆeme séquence d’acquisition (s´equence 1, voir 1.2.5) sur des sujets

diff érents.
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– Adaptativité aux variations locales d’intensit´e dans la mati`ere grise. En g´enéral, dans

les images ´etudiées, la variation de la moyenne de la mati`ere grise calcul´ee sur des

échantillons est d’environ 10%.

– Adaptativité aux variations entre images issues de sujets diff´erents ou mˆeme entre images

dont les modalit´es d’acquisition sont diff´erentes.

4.1.4 Segmentation de la matière blanche

4.1.4.1 Position des germes des agents

De même que dans le cas du positionnement des germes des agents de type mati`ere grise, il

est nécessaire de positionner les germes des agents de type mati`ere blanche dans des zones o`u

l’on peut prédirea priori que le tissu pr´esent est de la mati`ere blanche.

Le principe de segmentation que nous avons adopt´e, qui consiste `a segmenter successive-

ment la matière grise puis la mati`ere blanche, nous permet de d´eduire automatiquement une

zone d’intérêt pour la recherche de la mati`ere blanche.

Ainsi, la zone d’intérêt que nous consid´erons est situ´eeà l’intérieur du contour du mod`ele

déformé et masqu´ee par les pixels d´ejà étiquetés comme mati`ere grise.

Le principe de positionnement adopt´e pour les germes est de couvrir syst´ematiquement la

zone d’intérêt. Ainsi, un germe est plac´e tous lesl pixels selon l’axe de abscisses, et tous les

l pixels selon l’axe de ordonn´ees. L’utilisation d’un sch´ema de type maillage r´egulier permet

d’éviter l”’oubli” de certaines zones, d’ˆetre rapide et syst´ematique. Lorsqu’un pixel du maillage

coincide avec un pixel ´etiqueté comme mati`ere grise, il n’est pas associ´e à un germe.

En pratique, nous avons fix´e l � ��, et le nombre moyen d’agents initialis´es est de 90. Le

but est là encore de r´ealiser un compromis entre trop d’agents dont certains seraient inutiles et

pas assez d’agents ce qui pourrait conduire `a une sous-segmentation de certaines zones.

Il faut cependant ´eviter certains pixels pour les germes. En effet, dans la zone du cerveau

restant apr`es segmentation de la mati`ere grise il reste des pixels d´ecrivant de la mati`ere blanche

mais aussi des pixels appartenant au liquide c´ephalo-rachidien ou aux noyaux gris centraux. Il

est donc n´ecessaire de d´efinir un critère permettant l’´elimination automatique de ces pixels.

Ce critère est d´efini à partir de la connaissance de la moyenne�MG et de la varianceMG

de l’ensemble des pixels segment´es en tant que mati`ere grise. Ces deux valeurs permettent de

définir un seuil au-dessous duquel les pixels s´electionnés ne pourront ˆetre consid´erés comme

germes d’agents mati`ere blanche. En pratique, la valeur�MG � ��	MG est utilisée.

Remarque :
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Nous avons auparavant test´e un autre principe de positionnement qui consistait `a positionner

un nombre fixé à l’avance d’agents de mani`ereà ce qu’ils vérifient un critère d’éloignement.

Les calculs associ´esà un tel critèreétaient très lents en raison de la complexit´e de la frontière

de la matière grise. De plus, si un nombre insuffisant d’agents ´etait sélectionné, certaines zones

de l’image pouvaient ˆetre manqu´ees.

Ce principe a donc ´eté abandonn´e au profit d’un positionnement syst´ematique.

4.1.4.2 Sṕecialisation des agents matière blanche

L’extraction d’information dans le but de sp´ecialiser les agents de type mati`ere blanche est

plus simple que dans le cas des agents de type mati`ere grise. En effet, la mati`ere blanche couvre

une surface plus vaste que la mati`ere grise et il est donc possible de simplifier la forme des

échantillons qui sont associ´es aux germes. De plus le traitement des informations est ´egalement

plus facile grâceà l’introduction de contraintes sur la s´election des pixels pour les ´echantilons.

Nous précisons ci-dessous la forme et le traitement des ´echantillons utilis´es pour sp´ecialiser

les agents de type mati`ere blanche.

1. Forme des ´echantillons :

La forme des ´echantillons que nous avons retenue pour les agents de type mati`ere blanche

est une fenˆetre centr´ee autour du germe correspondant et de taille 9x9 pixels.

L’int érêt d’un tel choix est sa simplicit´e. L’inconvénient est qu’il n´ecessite de prendre un

certain nombre de pr´ecautions pour ´eviter de s´electionner dans les ´echantillons des pixels

qui ne représentent pas la mati`ere blanche.

Nous précisons ci-dessous les diff´erentes contraintes que nous avons introduites pour

supprimer des fenˆetres centr´ees autour des germes, les pixels non repr´esentatifs du tissu

étudié.

– Contrainte liéeà l’existence de liquide c´ephalo-rachidien :

Il est nécessaire, afin de ne pas fausser les statistiques permettant de sp´ecialiser

les agents mati`ere blanche, de supprimer des ´echantillons les pixels repr´esentant

du liquide céphalo-rachidien. Cette suppression est possible en adoptant un crit`ere

de seuillage. Afin de d´eterminer ce seuil, nous calculons pour l’int´erieur du cerveau

une modélisation gaussienne en 3 classes (liquide c´ephalo-rachidien, mati`ere grise et

matière blanche). Cette mod´elisation, obtenue par Estimation/Maximisation, fournit
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FIG. 4.10: Principe de s´election des ´echantillons de mati`ere blanche.

entre autres la moyenne de la distribution repr´esentant la mati`ere grise. C’est cette

valeur que nous adoptons comme seuil pour ´eliminer le liquide céphalo-rachidien

deséchantillons.

– Contrainte liéeà proximité de la mati`ere grise :

Etant donn´e le positionnement syst´ematique des germes pour les agents de type

matière blanche, il est possible que les fenˆetres associ´ees contiennent des pixels

décrivant de la mati`ere grise.

De tels pixels, d´ejà segment´es, sont directement ´eliminés des ´echantillons.

– Contrainte liée aux noyaux gris centraux :

La difficulté liéeà la présence des noyaux gris centraux est de ne pas autoriser les

agents mati`ere blanche `a segmenter ces structures internes.

Nous avons mis en oeuvre un renforcement des contraintes sur les agents de type

matière blanche pour ´eviter les erreurs de classification potentiellement li´eesà ce

problème.

A l’issue de la segmentation de la mati`ere grise, il est possible de recalculer glob-

alement la moyenne�MG et la varianceMG de ce tissu en prenant pour ´echantillon

les pixels segment´es par les agents mati`ere grise. La valeur��MG � ��	MG� con-

stitue un seuil au-dessous duquel les agents mati`ere blanche ne devraient pas pou-

voir agréger de pixels. Ainsi, lors du processus de sp´ecialisation des agents mati`ere
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blanche, les ´echantillons pour lesquels la valeur��i � ��	i� est inférieure au seuil

fixé précédemment sont rejet´es.

Le but essentiel de la contrainte d´efinie ci-dessus est d’´eviter l’affectation de pix-

els correspondant `a des structures internes de la mati`ere grise, `a des agents de type

matière blanche.

2. Traitement des ´echantillons :

Le processus de traitement des ´echantillons que nous avons adopt´e est un calcul direct de

la moyenne et de la variance des niveaux de gris des pixels s´electionnés. Les deux valeurs

obtenues pour chaque ´echantillon constituent un couple��i� i� associé à l’agentARi.

Il est possible d’utiliser ce principe simple car la s´election des pixels a ´eté soumise `a un

ensemble de contraintes qui permettent de supprimer les ´echantillons non repr´esentatifs

de la matière blanche.

La figure 4.10 montre l’allure d’´echantillons pour des germes situ´es proche de la fronti`ere

matière grise/mati`ere blanche. Les pixels restants de cette fenˆetre constituent l’´echantillon

sur lequel on calcule la moyenne et la variance.

Exemples de valeurs pour les param`etres��i� i� :

La figure 4.11 pr´esente les sp´ecialisations obtenues pour les agents de type mati`ere blanche

dans 4 images diff´erentes. Chaque nuage de points correspond `a une image.

En abcisses, la valeur moyenne�i de chaque agent mati`ere blanche est repr´esenté eti,

sa variance est repr´esentée sur l’axe des ordonn´ees.

Cette repr´esentation n’a pas pour but de chercher `a établir une relation entre ces deux

informations mais plutˆot de permettre leur visualisation simultan´ee afin de pouvoir com-

parer les sp´ecialisations d’agents pour une mˆeme image et entre images diff´erentes.

L’ écart observ´e entre les nuages selon l’axe des abcisses correspond `a des différences de

séquences d’acquisition des IRM. Ainsi, le nuage ’statsMB643’ est issu d’une image de

la séquence 1, les nuages ’statsMB667’ et ’statsMB670’ correspondent `a la séquence 3

(voir 1.2.5) et ’statsMBph3’ correspond `a l’image simulée Brain132 qui sera d´ecrite dans

le chapitre 5.

La variance est inf´erieureà 12 niveaux de gris, ce qui est plus homog`ene que pour les

agents de type mati`ere grise pour lesquels cette valeur est proche de 15.
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FIG. 4.11: Valeurs des moyennes (en abcisses) et des variances (en ordonn´ees) des agents de

type matière blanche.

Bilan sur la cooṕeration par initialisation

Dans cette partie nous avons montr´e comment il est possible d’exploiter la coop´eration par

initialisation pour réaliser la segmentation.

L’int érêt de cette coop´eration réside essentiellement dans les deux points suivants : l’ex-

ploitation de connaissancea priori et la sélection d’échantillons de tissu.

Le premier point consiste `a tirer parti du résultat fourni par le mod`ele déformable et de

connaissances anatomiques pour positionner un ensemble de germes d’agents de type mati`ere

grise.

Sans la connaissance apport´ee par le mod`ele déformable, il serait en effet impossible de

fixer a priori les positions des germes, `a moins de savoir `a l’avance quels niveaux de gris sont

recherch´es, ce qui suppose le probl`eme résolu.

La connaissancea priori sur l’anatomie du cerveau et le r´esultat de la segmentation de la

matière grise sont utilis´es pour positionner les agents de type mati`ere blanche dans les zones

restantà segmenter `a l’issue de la segmentation de la mati`ere grise.

On pourrait discuter l’ordre de la segmentation des tissus : pourquoi en effet, ne pas seg-
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menter d’abord la mati`ere blanche r´eputée plus homog`ene [Teo 97], pour ensuite segmenter la

matière grise, moins homog`ene ?

Nous avons envisag´e cette approche, mais il nous a paru difficile d’extraire, via un mod`ele

déformable ou non, des informations sur la localisation de la mati`ere blanche dans les images.

En effet, dans un contexte de recherche de mod`ele déformable, la mod´elisation de l’inter-

face entre mati`ere blanche et mati`ere grise n’est pas r´ealisable `a cause de variabilit´es inter-

individuelles trop importantes.

Il nous a donc paru plus r´ealiste de se fonder sur un mod`ele “stable” de contour, mˆeme si

cela implique de d´ebuter le processus de segmentation par le tissu le plus difficile.

Le second point d’int´erêt de notre processus de coop´eration par initialisation est qu’il permet

aux agents de se sp´ecialiser localement et de mani`ere complètement automatique.

Le principe de l’extraction d’´echantillons, selon des crit`eres précis, et d´etaillés dans cette

partie, permet de prendre en compte les inhomog´enéités des niveaux de gris des tissus.

En ce sens, nous pouvons dire que l’approche est tr`es adaptative et qu’aucune information

a priori n’est requise pour les niveaux de gris.

La mise en oeuvre de la coop´eration par initialisation nous a permis de produire une seg-

mentation interpr´etée des tissus c´erébrauxà partir d’un syst`eme multi-agents ne permettant pas

a priori de fournir des interpr´etations s´emantiques des r´egions détectées.

La combinaison des notions d’apprentissage et d’adaptativit´e caract´erise bien le principe de

coopération que nous avons d´eveloppé dans cette partie.
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4.2 Cooṕeration par fusion

L’utilisation d’un modèle déformable du contour du cerveau permet d’obtenir une infor-

mation très robuste sur la position du cerveau dans les images ´etudiées. C’est `a partir de la

localisation automatique de ce contour que la g´enération et la sp´ecialisation d’un ensemble

d’agents de type mati`ere grise puis de type mati`ere blanche est r´ealisée.

Le contour détecté permet en outre de fixer une limite spatiale `a la croissance des agents

région pouréviter des d´ebordements vers des zones situ´ees hors du cerveau.

Cependant, le mod`ele déformable reste soumis `a un ensemble de contraintes globales et ne

permet pas la mod´elisation, ni la d´etection de structures trop variables comme les sillons.

Par cons´equent, si l’on cherche `a obtenir plus de d´etails sur le contour r´eel du cerveau ´etudié,

il est nécessaire d’envisager des modifications du contour d´etecté par le mod`ele déformable.

Plusieurs approches peuvent ˆetre envisag´ees pour r´ealiser la modification partielle ou com-

plète du contour d´etecté par le mod`ele déformable. Ainsi, il est possible d’envisager l’utilisation

de contours actifs et de se servir du r´esultat fourni par le mod`ele déformable pour les initialiser.

Une approche de ce type a ´eté propos´ee dans [Fadili 98].

Un inconvénient de ce type d’approches est qu’il exploite un principe de minimisation

d’énergie globale et que par cons´equent son comportement est proche de celui du mod`ele

déformable que nous utilisons. De plus, les d´eformations des contours actifs sont soumises

à des contraintes de rigidit´e peu adapt´ees au probl`eme de la d´etection d’un contour convolu´e.

Une autre approche possible, plus en accord avec notre strat´egie multi-agents, serait d’u-

tiliser des agents contours proc´edant par agr´egation de pixels pour retracer le contour du cerveau.

De tels contours pr´esentent cependant l’inconv´enient de ne pas garantir la topologie.

En effet, un aspect important de la modification du contour d´etecté par le mod`ele concerne la

conservation de la topologie qu’il d´ecrit. Cette topologie de contour ferm´e est une information

précieuse qu’il n’est donc pas souhaitable de perdre.

Or les agents contours ne sont caract´erisés que par leur pixel germe et il est impossible de

fixer à l’avance les pixels qui constitueront leur extr´emité finale.

Pour pallier ce probl`eme de topologie, nous avons adopt´e une approche issue de la program-

mation dynamique. Dans ce type de programmation, il est en effet possible de fixer `a l’avance

deux pixels qui constitueront les extr´emités du contour recherch´e et ensuite de d´eterminer le

chemin optimal qui les relie, `a l’aide d’une fonction de coˆut.

Dans ce contexte, il nous est apparu que l’on pouvait envisager de g´enérer des agents de type

“A*” caractérisés par leurs extr´emités ainsi que par une fonction de coˆut. De tels agents doivent
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permettre des modifications du contour d´etecté par le mod`ele, dans un contexte d’optimisation

non global, tout en assurant une conservation de la topologie initiale.

Ainsi, nous avons d´efini un nouveau type d’agents sp´ecialisés, fondés sur la programmation

dynamique, qui seront utilis´es pour modifier le contour du mod`ele. Le choix des extr´emités de

ces agents sera d´eterminé à partir de la position du mod`ele.

L’enjeu essentiel `a ce stade consiste alors `a définir une ou des fonctions de coˆut qui per-

mettent d’atteindre un objectif. C’est dans ce contexte que nous envisageons de fusionner des

sources d’information pour guider les agents A* vers la solution recherch´ee, la fusion d’infor-

mations servant de base `a la définition d’une fonction de coˆut adaptée.

L’ état de l’art sur la programmation dynamique et ses applications pour la d´etection de

contours est pr´esenté en annexe. Les articles qui y sont pr´esentés ont inspir´e le développement

d’une classe d’agents sp´ecialisés.

Dans cette partie, nous pr´esentons les sources d’information que nous utilisons et le cadre de

fusion adopt´e. Enfin nous montrons les fonctions de coˆut obtenues et des exemples de d´etection

de contours.

4.2.1 Sources d’information

4.2.1.1 Difficult́e d’exploiter des informations de bas-niveau.

Les approches pr´esentées en annexe sont toutes fond´ees sur l’exploitation d’informations de

type bas-niveau. En effet, les fonctions de coˆut décrites utilisent essentiellement les niveaux de

gris des images, le gradient ou encore la variance.

Dans le cadre de nos travaux nous avons constat´e expérimentalement que l’exploitation

de ce type d’informations ´etait difficile. La figure 4.12 pr´esente deux images en niveaux de

gris, issues de s´equences d’acquisition diff´erentes et pour lesquelles on a calcul´e les images

correspondantes de gradient et de variance. Ces images sont not´ees Source1 et Source2 et seront

utilisées pour illustrer la suite de ce chapitre.

On constate que l’information recherch´ee est pr´esente mais confuse et par cons´equent diffi-

cile à extraire.

Dans le cadre de la d´etection du contour du cerveau par exemple, l’existence de contours

proches du cerveau tels que les contours des m´eninges ou du crˆane peuvent ˆetre sources de

confusion si la fonction de coˆut ne permet pas une discrimination suffisante entre le contour du

cerveau et les autres contours. Or la mise en oeuvre d’une fonction qui donne plus d’importance

à un contour qu’`a un autre n’est pas ´evidente dans un cadre de fusion d’informations de bas-

niveau.
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(a) Image Source1 (c) Image Source2

(b) Gradient1 (d) Gradient2

(c) Variance1 (e) Variance2

FIG. 4.12: Difficulté de l’extraction des informations de bas niveau pour les images Source1

(issue de la s´equence 1 (voir 1.2.5) et Source2 (issue de la s´equence 2) diff´erentes.
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Plusieurs approches peuvent ˆetre envisag´ees afin de r´esoudre ce probl`eme. Une premi`ere ap-

proche assez naturelle consiste `a introduire de la connaissancea priori sur le contour recherch´e.

Ainsi, dans [Barret 97] un apprentissage interactif de la nature du contour du cerveau est mis

en oeuvre. A l’issue de cet apprentissage, la fonction de coˆut est adapt´ee afin de favoriser le

contour du cerveau.

Notre approche ne se situe pas dans un cadre interactif et nous recherchons plutˆot un moyen

automatique d’introduction d’informations dans le syst`eme pour guider le processus de recon-

naissance. C’est pourquoi nous proposons de mettre en oeuvre un autre type d’approche fond´e

sur l’utilisation d’informations de plus haut-niveau.

Nous verrons comment l’approche que nous proposons exploite un apprentissage effectu´e

très en amont du processus de segmentation. L’utilisation d’un mod`ele statistique d´eformable du

contour du cerveau constitue en effet un apprentissage important sur sa nature et son apparence.

C’est cet apprentissage qui sera exploit´e indirectement dans notre processus de d´etection de

contours.

4.2.1.2 Choix des sources d’information.

Comme nous l’avons montr´e ci-dessus, l’exploitation d’informations de bas-niveau, issues

de traitements locaux comme pour le gradient, est d´elicate et peut mener `a des confusions.

L’id ée que nous mettons en oeuvre ici est de chercher `a exploiter plutôt des informations de

plus haut-niveau, contenant d´ejà un résultat d’interpr´etation et facilitant l’introduction de con-

naissance dans la fonction de coˆut.

Il est cependant n´ecessaire de conserver une attitude prudente face aux r´esultats d’interpr´e-

tation qui peuvent contenir des informations erron´ees. C’est pourquoi nous proposons de cou-

pler deux formes ind´ependantes d’information issues d’une part de traitements menant `a une

information de plus haut-niveau et d’autre part de traitements menant `a une information de plus

bas-niveau. Ainsi, les deux sources d’information que nous couplons sont les suivantes :

– Le résultat de la segmentation, par des agents r´egion, de la mati`ere grise et de la mati`ere

blanche, obtenu `a l’issue de la premi`ere phase d’ex´ecution du syst`eme.

– Le résultat de la d´etection des contours, obtenu par un op´erateur plus fin qu’un gradient

et décrit dans la partie 3.3.

L’int érêt de coupler ces deux formes d’informations est essentiellement qu’elles sontcom-

plémentairesetspatialement coh́erentes.
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4.2.1.3 Compĺementarité des informations

La complémentarité entre les informations de type r´egion et les informations de type con-

tours est depuis longtemps admise en traitement d’images. De nombreuses approches [Pavlidis 90],

[Chun 96] ont déjà été propos´ees pour am´eliorer la qualité de la segmentation au travers de

méthodes coop´eratives, essentiellement dans un but de contraindre mutuellement les d´etecteurs

de régions et de contours.

L’int érêt de notre approche r´eside dans l’utilisation d’une part d’information de bas-niveau

telle que le résultat du d´etecteur de contours et d’autre part d’information de plus haut-niveau

telle que le résultat interpr´eté de la segmentation en r´egions.

L’int érêt de l’utilisation d’informations de haut-niveau est de permettre l’int´egration de con-

naissances directement dans la fonction de coˆut qui guidera les agents A*.

En effet, la frontière entre la mati`ere grise et le liquide c´ephalo-rachidien, qui nous int´eresse

plus particulièrement, peut ˆetre reconnue et localis´ee grâceà la connaissance de la nature des

régions segment´ees.

L’int érêt de l’utilisation conjointe d’un d´etecteur de contours est de fournir une information

robuste sur la localisation des contours. Cette information est compl´ementaire de l’information

sur les régions et son utilisation a pour objectif de corriger les d´efauts de localisation de la sem-

gentation en r´egions.

La figure 4.13 pr´esente les deux sources d’information que nous avons s´electionnées pour

les images Source1 et Source2.

4.2.1.4 Coh́erence spatiale des informations

La validation de la segmentation en r´egions obtenue par des agents sp´ecialisés n’est pas

réalisable de mani`ere fiable sur des images r´eelles. Par contre, il est possible de visualiser si-

multanément les deux sources d’information que nous souhaitons fusionner en les superposant

dans une mˆeme image.

L’image de superposition constitue une validation visuelle du r´esultat, sachant que la qualit´e

principale du d´etecteur de contours que nous utilisons est une localisation pr´ecise.

La figure 4.14 pr´esente le r´esultat fourni par le d´etecteur de contours superpos´eà la segmen-

tation en régions.

Les résultats obtenus `a travers ces superpositions montrent une bonne coh´erence entre les

deux sources d’information. C’est cette coh´erence, associ´eeà leur complémentarité qui a guidé
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(a) Regions (Source1) (b) Regions (Source2)

(c) Contours (Source1) (d) Contours (Source2)

FIG. 4.13: . Exemples des 2 sources d’informations retenues pour g´enérer la fonction de coˆut

des agents A*. (a), (b) Segmentation en r´egions par les agents r´egions sp´ecialisés. (c) et (d)

Détection des contours issue du d´etecteur de contours.
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Source1

Source2

FIG. 4.14: . Images issue de la superposition entre le r´esultat de la segmentation en r´egions et le

résultat fourni par le d´etecteur de contours. On observe une bonne coh´erence des informations,

bien que des inexactitudes soient observables au niveau des fonti`eres.
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la recherche d’un principe de fusion dans le but de g´enérer une fonction de coˆut pour guider des

agents A*.

4.2.1.5 Choix des informations̀a fusionner.

A l’issue de notre choix de sources d’informations, les donn´ees que nous envisageons de

fusionner sont de nature binaire :

– Un pixel appartient `a la matière grise, `a la matière blanche ou au fond pour l’information

issue de la segmentation en r´egions.

– Un pixel appartient `a un contour ou au fond pour l’information issue du d´etecteur de

contours.

Ce type d’informations binaires ne se prˆete pas ais´ementà des op´erations de fusion essen-

tiellement parce qu’il est trop limitatif par rapport aux possibilit´es de combinaison des informa-

tions.

Nous avons donc cherch´e à exploiter les r´esultats de la segmentation en r´egion et de la

détection des contours dans un cadre moins strict, en leur associant des cartes de distance du

chanfrein��� � de masques 3x3.

Pour l’image des r´egions, nous avons retenu l’information de distance `a la frontière entre la

matière grise et le fond, fronti`ere proche du contour recherch´e.

Pour l’image de contours nous avons simplement calcul´e la carte de distance `a tout contour de

l’image binaire issue du d´etecteur.

L’int érêt de remplacer l’information brute par des informations de distances est que cela

permet d’introduire une notion d’impr´ecision dans nos donn´ees. De plus cela permet de posi-

tionner le problème de fusion que nous nous posons dans un cadre de fusion d’informations

floues et ainsi d’utiliser des op´erateurs d´ejà établis dans un tel cadre.

4.2.2 Choix d’un oṕerateur de fusion

Nous avons montr´e que les informations sur la distance `a la frontière du cerveau et la dis-

tance aux contours jouent un rˆole important et que l’on peut s’orienter vers une fusion des cartes

de distance correspondantes.

Dans ce contexte, nous avons recherch´e un opérateur de fusion parmi ceux propos´es dans

[Bloch 96]. Les op´erateurs de fusion y sont classifi´es selon leur comportement et associ´esà des

notions qualitatives telles que la s´evérité, l’indulgence ou la prudence.
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(a) Image source1 (c) Image source2

(b) Distance aux Contours 1 (d)Distance aux Contours 2

(c) Distance `a la frontière 1 (e) Distance `a la frontière 2

FIG. 4.15: (a),(c) Images sources. (b), (d) Cartes de distance associ´ees aux contours.(c), (e)

Cartes de distance associ´eesà la frontière entre mati`ere grise et fond.
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On notex et y les deux variables `a combiner, g´enéralement comprises dans l’intervalle

I � ��� �� etF la fonction agissant surx ety.

On dit d’un opérateur qu’il est conjonctif siF �x� y� � min�x� y� ce qui correspond `a un

comportement s´evère.F est disjonctif siF �x� y� � max�x� y�, ce qui correspond `a un com-

portement indulgent. Enfin ,F est un op´erateur de compromis six � F �x� y� � y pourx � y

et siy � F �x� y� � x poury � x, ce qui correspond `a un comportement prudent.

A partir de cette description des comportements, il est possible de distinguer trois grandes

classes d’op´erateurs de fusion :

– Les opérateurs autonomes `a comportement constant ( CICB : Context Independent Con-

stant Behaviour) ont toujours le mˆeme comportement quelles que soient les valeurs dex

ety.

– Les opérateurs autonomes `a comportement variable (CIVB : Context Independant Vari-

able Behaviour) ont un comportement qui varie en fonction des valeurs dex ety.

– Les opérateurs d´ependant du contexte (CD : Context Dependant) dont le comportement

varieà la fois en fonction des valeurs dex ety et d’informations ext´erieures qualifi´ees de

contexte.

Dans notre cas, nous avons recherch´e un opérateur induisant un comportement de com-

promis qui traduise la coh´erence entre les sources d’information. L’´etude des travaux de Huet

[Huet 99] sur la fusion d’images interpr´etées a inspir´e le choix d’un op´erateur de type barycen-

tre, qui nous permet de pond´erer les sources d’information en fonction de la confiance que nous

leur accordons.

L’opérateur que nous avons retenu est pr´esenté dans l’équation 4.3, o`u fi�p� représente le

coût associ´e au pixelp, le couple��� �� représente les coefficients de pond´eration du barycen-

tre, I �R�p� l’information de distance `a la frontière matière grise/fond etI�C�p� l’information de

distance aux contours.

Une phase de normalisation est n´ecessaire afin de construire la fonction de coˆut. Ainsi, en

notantIRMAX et ICMAX les valeurs maximales respectivement observ´ee pour l’information

région et pour l’information contour, et en notantIR�p� et IC�p� les informations de distances

aux régions et aux contours (4.2), on obtient (4.3) :

I �R�p� �
IR�p�

IRMAX

I �C�p� �
IC�p�

ICMAX

(4.2)

fi�p� �
�I �C�p� � �I �R�p�

� � �
(4.3)
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4.2.3 Fonctions de côut

D’après la construction de notre op´erateur de fusion, la fonctionf est minimale aux pixels

correspondant `a une bonne coh´erence entre les sources d’information. Dans le contexte de la

programmation dynamique, il est donc possible d’utiliser directement le r´esultat de la fusion

des informations comme fonction de coˆut pour guider les agents A*.

Le choix des coefficients de pond´eration aété effectué expérimentalement. Etant donn´e que

nous combinons deux sources d’information et dans le but de restreindre l’espace de recherche

des coefficients, nous avons limit´e à deux le nombre de couples��� �� étudiés.

Le but est d’étudier l’effet du déséquilibre de ces coefficients sur les r´esultats de la d´etection

du contour du cerveau. Il est possible de pond´erer plus fortement soit l’information issue des

régions, soit l’information issue des contours.

La première possibilité est de donner une importance pr´epondéranteà l’information de type

région. Cette information a en effet ´eté obtenue `a l’issue de la segmentation en r´egions et fournit

un moyen d’affiner le contour du cerveau en l’attirant vers la fronti`ere, tout en conservant sa

topologie et en supprimant les contraintes de d´eformations globales issues du mod`ele.

Dans ce contexte, le choix des coefficients est fix´e à ��� �� � ��� ��, et deux exemples des

fonctions de coˆut et des r´esultats du contour obtenus sont pr´esentés dans les figures 4.16(a) et

4.17(a) pour deux images issues de s´equences d’acquisition diff´erentes.

La seconde possibilit´e pour le choix des coefficients est de donner plus d’importance aux

contours. Cela est int´eressant dans la mesure o`u l’information sur les contours fournit une bonne

localisation de ces contours. Ainsi, pour s’affranchir des erreurs potentiellement pr´esentes dans

la résultat de la segmentation en r´egions ou bien effectuer une transmission d’information, il est

souhaitable d’utiliser cette fonction.

Dans ce contexte, le choix des coefficients est fix´e à ��� �� � ��� ��. Les figures 4.16(c) et

4.17(c) présentent les fonctions de coˆut obtenues pour ce choix de coefficients, ainsi que les

résultats correspondants.

On remarquera que les d´etails des contours, qui ´etaient absents de la premi`ere fonction de

coût (��� �� � ��� ��), sont nettement visibles pour la deuxi`eme fonction (��� �� � ��� ��). Cela

montre bien que l’effet d’attraction sera plus important vers les zones contenant des contours

issus du d´etecteur de contours. La notion de barycentre adopt´ee dans le choix de l’op´erateur de

fusion est bien illustr´ee par la différence d’allure des fonctions de coˆut ainsi construites.

Comme pour toute fonction d´ependant de param`etres, le choix d´efinitif des coefficients `a

affecterà l’opérateur de fusion que nous avons retenu est d´elicat. Le seul moyen objectif est
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(a) Fonction de coˆut ��� �� (b) Résultat 1

(c) Fonction de coˆut ��� �� (d) Résultat 2

FIG. 4.16: (a) et (c) Fonctions de coˆut. (b),(d) Résultats obtenus pour une image de la s´equence

d’acquisition 1..
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(a) Fonction de coˆut ��� �� (b) Résultat 1

(c) Fonction de coˆut ��� �� (d) Résultat 2

FIG. 4.17: (a) et (c) Fonctions de coˆut. (b)(d) Résultats obtenus pour une image de la s´equence

d’acquisition 3.
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d’évaluer la qualit´e des contours d´etectés par des agents A* guid´es soit par l’une ou l’autre des

pondérations que nous avons pr´esentées dans cette section. Le choix d´efinitif sera effectu´e dans

le chapitre 5.

4.2.4 Position et nombre des agents A*

La position des agents A* est choisie sur le contour issu du mod`ele déformable, de fac¸on à

ce que la longueur de contour le long du mod`ele soit la même pour chaque agent.

Outre la position, il est n´ecessaire de choisir le nombre d’agents A* qui seront utilis´es pour

la détection du contour du cerveau.

Ce choix est un compromis entre un petit nombre d’agents pour la simplicit´e du problème

et un nombre important d’agents pour la rapidit´e de détection d’une section du contour `a recon-

struire.

Il faut prendre en compte dans la d´etermination du choix du nombre d’agents A* un certain

nombre de caract´eristiques propres `a ce type de contours. En effet, la d´etection des chemins

optimaux du graphe m`ene couramment `a la recherche de contours de plus faible longueur. Dans

nos expérimentations, nous avons rencontr´e les situations r´esumées dans la figure 4.18. Ces

situations montrent que 2 agents ne suffisent pas `a reconstruire le contour que nous recherchons,

car ils ont tendance `a “couper”à travers le cerveau. Le mˆeme problème aété observ´e pour 3

agents et disparaˆıt à partir de 4 agents.

Nous avons finalement choisi de positionner 5 agents car cela permet de s’affranchir du

problème de travers´ee du cerveau et ´egalement de r´eduire, pour chaque agent, la taille de la

zone d’exploration, et par cons´equent d’acc´elérer la détection.

Un nombre d’agents sup´erieurà 5 a une influence mineure sur les r´esultats obtenus. La con-

nexité des 5 morceaux de contours est garantie par le choix des extr´emitées des agents, ainsi, la

fin d’un contour correspond au d´ebut du suivant.

4.2.5 Heuristiques

Le principe de repr´esentation des r´egions et des contours adopt´e dans le contexte de la

détection des contours, qui consiste `a insérer un pixel contour entre deux pixels r´egion, con-

duit à la manipulation d’images de taille double de l’image source. Ainsi, la taille des images

obtenues en sortie du d´etecteur de contours est le plus couramment de 512x512 pixels.

Lors de la fusion des informations il est n´ecessaire d’avoir une taille identique pour les deux

sources. Plutˆot que de diviser l’image issue du d´etecteur par deux, nous pr´eferons conserver une
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2 agents 5 agents3 agents

FIG. 4.18: Allures des contours d´etectés en fonction du nombre d’agents A* initialis´es. Le

cercle symbolise le r´esultat issu du mod`ele déformable.

taille double. Cela est justifi´e par le fait que l’on a des informations plus pr´ecises sur la localisa-

tion des contours `a une résolution double. Les images manipul´ees sont donc de taille importante.

Lorsque l’on détecte le contour du cerveau avec les agents A*, on choisit en g´enéral d’ini-

tialiser 5 agents. Les fenˆetres d’exploration de chemins correspondant `a chaque agent ont alors

en moyenne des tailles de l’ordre de 200x200, soit 40000 pixels `a explorer pour l’algorithme

A*.

Sans heuristique, le temps de calcul pour la d´etection du mod`ele est donc beaucoup trop

long et il est nécessaire d’envisager la mise en oeuvre d’heuristiques.

Dans le cadre de notre application, les modifications que l’on souhaite apporter au mod`ele

déformable sont en g´enéral relativement faibles et dans tous les cas le contour g´enéré par les

agents A* est peu ´eloigné de la frontière de la mati`ere grise.

Nous proposons de mettre en oeuvre une heuristique permettant de r´eduire fortement le

nombre de pixels `a explorer. Cette heuristique consiste `a n’explorer que les pixels situ´esà une

distance inférieureà 40 pixels de la fronti`ere entre mati`ere grise et fond (fig. 4.19). La longueur

du contourétant en moyenne ´egaleà 500 pixels, chaque section a une longueur de 100 pixels en-

viron et le nombre de pixels explor´es devient environ 4000. Des exemples de taux de r´eduction

du nombre de pixels `a explorer sont pr´esentés dans le tableau (fig. 4.20).

En pratique, l’heuristique est directement introduite dans le calcul de la fonction de fusion

en affectant aux pixels situ´es trop loin de la fronti`ere matière grise/liquide c´ephalo-rachidien

une valeur interdite.

Lors de l’exécution de l’algorithme A*, ces pixels ne pourront pas ˆetre sélectionnés comme

successeurs potentiels d’un contour en cours de construction.
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Fenetre de recherche

Extrémité Zone d’exploration (en gris)

(a) Sans heuristique (b) Avec heuristique

FIG. 4.19: La zone d’exploration est repr´esentée en gris´e. L’heuristique consiste `a n’explorer

que les pixels situ´es près du contour pr´ecédemment trouv´e pour le cerveau.

Fenêtre de rechercheNombre de pixels Facteur de r´eduction

Exemple 1 246x147 � 36000 � 9

Exemple 2 182x250 � 45000 � 11

Exemple 3 236x196 � 46000 � 11

Exemple 4 94x236 � 22000 � 5

FIG. 4.20: Facteur de r´eduction du nombre de pixels `a explorer.
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Bilan sur la cooṕeration par fusion d’informations

La détection du contour du cerveau est un probl`eme trèsétudié en IRM cérébrale. Les ap-

proches qui ont ´eté utilisées pour r´esoudre ce probl`eme sont essentiellement fond´ees sur les

contours d´eformables, comme les contours actifs ou les mod`eles déformables.

Le principal écueil rencontr´e dans l’ensemble de ces approches est que les contours sont

soumisà des ensembles de contraintes de d´eformations globales.

L’existence de ces contraintes globales peut ˆetre souhaitable dans une certaine limite. Par

exemple, le mod`ele déformable que nous utilisons est soumis `a des contraintes qui assurent la

robustesse des r´esultats, ce qui est important.

Les contours actifs sont ´egalement soumis `a des contraintes de rigidit´e qui permettent

d’obtenir des contours plus fiables.

Cependant, le contour du cerveau pr´esente de nombreuses convolutions qu’il est important

de repérer pour de nombreuses applications. Dans un tel contexte, il devient n´ecessaire de pou-

voir s’affranchir des contraintes de rigidit´e et de permettre aux contours de mieux suivre les

convolutions du cerveau.

Nous verrons dans le chapitre 5 que la mise en oeuvre du processus de fusion permet

d’affiner la qualité du contour d´etecté pour le cerveau.

On peut se demander pourquoi nous n’avons pas choisi d’utiliser une approche de type con-

tours actifs pour effectuer la d´etection du contour du cerveau. La premi`ere raison est que le

principe d’optimisation utilis´e pour les contours actifs est proche du principe d’optimisation

utilisé par la mod`ele déformable, et que par cons´equent les contours actifs n’apparaissent pas

comme une approche suffisamment compl´ementaire. Une seconde raison est que les contours

actifs sont soumis `a des contraintes de rigidit´e internes. Il ne peuvent donc pas avoir autant de ca-

pacitéà suivre des convolutions que nos contours A*. En effet, nos agents sp´ecialisés n’intègrent

aucune contrainte sur la rigidit´e des contours `a détecter. De plus, les agents proc`edent par opti-

misations sur des sections de contours et non globalement.

Il serait toutefois int´eressant d’exploiter la fonction de fusion que nous proposons pour

guider la déformation d’un contour actif. En effet, `a notre connaissance, les fonctions d’´energie

utilisées pour les contours actifs n’int`egrent pas de connaissance de plus haut niveau telle que

le résultat d’une segmentation en r´egions.

Le principe de coop´eration que nous avons propos´e dans cette partie admet cependant des

limites et ne permet pas de r´esoudre compl`etement le probl`eme de la d´etection des sillons cor-

ticaux.

En effet, un algorithme de minimisation (ou d’optimisation d’´energie) aura toujours ten-



136 4.2 Cooṕeration par fusion

danceà favoriser des chemins plus courts et par cons´equent moins convolu´es. C’est pourquoi

une des perspectives de ce travail est la mise en oeuvre, selon un principe de coop´eration par

fusion similaire, d’un ensemble d’agents contours sp´ecialisés pour la d´etection des sillons.
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4.3 Cooṕeration par r étroaction

La coopération par r´etroaction est un principe de coop´eration qui consiste `a exploiter le

résultat d’une approche pour recommencer l’ex´ecution de cette mˆeme approche dans un but

d’amélioration de la solution qui a ´eté propos´eeà un instant donn´e.

Dans ce travail, la coop´eration par r´etroaction est intimement li´eeà la coopération par fusion

dans le sens o`u la fusion permet d’envisager la r´etroaction.

L’exigence de conservation de la topologie que nous avons eue pour la coop´eration par

fusion ne présente pas seulement un int´erêt pour la détection du contour du cerveau, mais aussi

pour une rétroaction globale sur notre processus complet de segmentation.

En effet,à l’issue de la phase de coop´eration par fusion, le contexte g´enéral est exactement

le même qu’à l’issue de la recherche du contour du cerveau par le mod`ele déformable.

Il est donc possible d’envisager le remplacement du mod`ele par le contour d´etecté.

La possibilité de rétroagir sur notre processus complet de segmentation nous est d’abord

apparue comme un moyen d’am´eliorer nos résultats sur une coupe donn´ee. En effet, le mod`ele

déformable, soumis `a des contraintes globales, est utilis´e pour limiter et contraindre la crois-

sance des agents r´egion.

Il est donc possible que des agents soient trop contraints ou bien incorrectement contraints

et la rétroaction apparait alors comme un moyen de correction. Nous verrons dans cette partie

les résultats obtenus dans ce contexte et nous visualiserons la stabilit´e du contour d´etecté après

quelques ´etapes de r´etroaction.

Une autre possibilit´e d’exploitation de la r´etroaction que nous avons ´etudiée est la trans-

mission du contour obtenu de coupe en coupe. Ce principe de r´etroaction est essentiellement

intéressant pour pallier la non-existence d’un mod`ele déformable 3D, et permettre quand mˆeme

une segmentation 2.5D.

La mise en oeuvre du principe de r´etroaction entre coupes fait ´egalement intervenir la

rétroaction sur mˆeme coupe car le contour transmis est de fait inexact et il est n´ecessaire de

le corriger avant de le transmettre `a nouveau `a une autre coupe.

Nous présentons dans cette partie les deux principes de r´etroaction que nous avons mis en

oeuvre :

1. La rétroaction sur mˆeme coupe.

2. La rétroaction sur coupe adjacente.
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4.3.1 Ŕetroaction sur la même coupe

Dans le but d’affiner le r´esultat, nous avons cherch´e à détecter un contour contenant plus

d’informations que ce qu’un mod`ele peut fournir. Dans le contexte de la mod´elisation du

cerveau, il n’est en effet pas possible, pour des raisons de variabilit´es topologiques, de con-

struire un mod`ele décrivantà la fois l’enveloppe du cerveau et les sillons.

Nous avons donc choisi de construire un mod`ele déformable de l’enveloppe du cerveau,

structure relativement stable d’un individu `a l’autre, ce qui permet de tirer parti de la grande

robustesse du mod`ele pour initialiser nos agents de segmentation en r´egions.

En contrepartie, il nous a sembl´e que l’information constitu´ee par le r´esultat de la segmen-

tation en régions pouvait `a son tour constituer un apport dans la d´etection du contour, dans une

sorte de “feed-back” de l’information.

4.3.1.1 Objectifs

L’objectif de la rétroaction sur la mˆeme coupe est d’affiner le contour d´etecté par le mod`ele

déformable. Deux choix sont possibles pour la pond´eration de la fonction de fusion afin de

guider cet affinement :

1. Favoriser l’information r´egion issue de la segmentation en r´egions.

2. Favoriser l’information contours, issue du d´etecteur de contours.

Dans un premier temps, nous avons effectu´e des exp´erimentations en donnant plus de poids

au critère région. L’idée sous-jacente ´etait de suivre au mieux la fronti`ere entre r´egion matière

grise et fond, tout en la corrigeant localement par l’information contour. Visuellement, les

résultats obtenus ´etaient satisfaisants.

Cependant, les r´egions sont le r´esultat d’une croissance de r´egions contrainte par un con-

tour (issu du mod`ele déformable ou d’une d´etection par les agents A*). Par cons´equent, cette

information peut ˆetre erron´ee et en particulier, les r´egions peuvent ne pas atteindre le bords

réel du cerveau du fait de cette contrainte. En it´erant sur ce processus de r´etroaction, des effets

d’érosion progressive ont pu ˆetre observ´es.

Favoriser l’information r´egion pour la fonction de fusion revient donc `a favoriser une infor-

mation potentiellement peu fiable ce qui n’est pas souhaitable.

C’est pourquoi nous pr´econisons de donner plus de poids `a une information ind´ependante,

issue de la d´etection des contours, et qui ne constitue pas un vecteur d’erreurs. Nous verrons

dans le chapitre 5 que ces consid´erations sont confirm´ees par une qualit´e supérieure des con-

tours issus d’une fusion donnant plus de poids `a l’information contours.
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4.3.1.2 Nombre de ŕetroactions

Au cours de nos exp´erimentations, nous avons observ´e une stabilisation rapide du contour

détecté. Les modifications les plus importantes interviennent au cours de la premi`ere rétroaction

puis des modifications moindres peuvent ˆetre observ´ees ensuite.

La figure 4.21 illustre le comportement des contours A* lors de trois r´epétitions de la

rétroaction. Apr`es troisétapes de r´etroaction, le contour est stabilis´e et il devient inutile de

continuerà itérer sur le processus complet.

Finalement, nous estimons qu’au terme de deux ou trois r´etroactions le contour est stable et

qu’il ne pourra plus ˆetre amélioré par l’approche que nous employons.

4.3.2 Ŕetroaction sur coupe adjacente

L’aspect 2D de notre approche est essentiellement dˆu au fait que la construction d’un mod`ele

déformable en 3D soul`eve encore de nombreuses difficult´es et que par cons´equent nous ne

disposons que d’un mod`ele 2D.

Cependant, nous sommes pleinement conscients de la n´ecessit´e de réaliser la segmentation

de volumes plutˆot que de coupes. C’est pourquoi nous avons ´etendu notre principe de r´etroaction

sur même coupe `a un principe de r´etroaction sur une coupe adjacente.

Cela permet de r´ealiser une segmentation qualifi´ee de 2.5D puisque les r´esultats sont obtenus

à partir de processus 2D et non 3D.

4.3.2.1 Objectifs

Un tel mode de r´etroaction permet de transmettre le r´esultat du contour du cerveau `a une

coupe proche pour d´ebuter un processus complet de segmentation et construire un contour sur

une nouvelle coupe.

L’objectif est de ne plus avoir besoin du mod`ele pour initialiser la segmentation. Ce principe

de transmission est possible car l’´epaisseur des coupes est faible (1mm) et que la surface du

cerveau est relativement “continue”. Par cons´equent, les d´eformations du contour entre deux

coupes successives ne sont pas trop importantes et peuvent ˆetre prises en compte dans un pro-

cessus de r´etroaction.
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Iteration 2Iteration 1

Iteration 3

Modele

Nouveau contour

Ancien contour

Nouveau contour

Nouveau contour
= Ancien contour

FIG. 4.21: Détection d’un sillon “ouvert” avec 3 phases de r´etroaction. Le contour se stabilise

après trois ex´ecutions.
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4.3.2.2 Processus de transmission des informations

Le processus de r´etroaction que nous avons mis en oeuvre comporte deux phases afin de

segmenter des coupes successivement dans le volume d’acquisition. Les deux ´etapes sont les

suivantes :

– La première phase consiste `a utiliser le contour issu de la coupe pr´ecédente pour initialiser

le processus de segmentation.

Cela permet de r´ealiser une segmentation en r´egions pour corriger les erreurs de d´etection

du contour du cerveau dues au changement de coupe.

– La seconde phase consiste `a effectuer une nouvelle it´eration sur le processus complet

de segmentation dans le but d’affiner le r´esultat pour les r´egions et pour le contour du

cerveau.

A l’issue de cette ´etape on obtient le contour qui sera transmis `a la coupe suivante.

Dans la figure 5.33, nous pr´esentons les contours d´etectésà l’issue du double processus de

rétroaction exploitant deux fonctions de fusion.

Dans un premier temps, l’utilisation de la fonction de coˆut pondérée par��� �� � ��� ��

permet de r´ecupérer les pixels situ´es au bord du cerveau et qui n’ont pas ´eté segment´es en tant

que matière grise `a cause des contraintes appliqu´eesà la croissance de r´egion.

Dans un second temps, on inverse les pond´erations pour donner plus de poids `a l’informa-

tion région.

Les contours obtenus avec les deux fonctions de fusion sont globalement semblables, avec

parfois des ´ecarts locaux en particulier au d´epart de sillons.

Sans carte de r´eférence, il est difficile de pr´econiser un choix de param`etres. Pour les

expérimentations sur des images r´eelles, le contrˆole reste manuel et fond´e sur une expertise

visuelle des r´esultats.

Bilan sur la cooṕeration par r étroaction

La mise en oeuvre du processus de coop´eration par r´etroaction nous a permis de tirer parti de

la phase de coop´eration par fusion d’informations pour r´ealiser deux objectifs compl´ementaires :

– Rétroagir sur une mˆeme coupe dans le but d’affiner la solution propos´ee.

– Transmettre le r´esultat du contour du cerveau `a une coupe adjacente du volume d’acqui-

sition pour permettre une segmentation 2.5D.

L’int érêt de ce processus de r´etroaction est qu’il permet d’une part de corriger les r´esultats

et d’autre part de transmettre les informations.
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36

37

38

Retroaction (3,1) Retroaction (1,3)

Nouveau contour

Ancien
contour

FIG. 4.22: Rétroaction pour la transmission de coupe en coupe. La fonction de coˆut utilisée a

successivement les param`etres��� �� � ��� �� et ��� �� � ��� ��
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Cependant, ce processus de r´etroaction ne permet pas d’exploiter compl`etement la tri-dimen-

sionnalité des donn´eesétudiées.

Ainsi, nous ne tirons pas parti des informations constitu´ees par la segmentation en r´egions

lors de la transmission de coupe en coupe, informations qui pourraient ˆetre utilisées comme

connaissancea priori et permettre un enrichissement du processus de croissance de r´egions.



Conclusion

Dans ce chapitre nous avons mis en oeuvre trois principes de coop´eration dans le but de

réaliser la segmentation de la mati`ere grise et de la mati`ere blanche, puis d’affiner le contour du

cerveau et enfin de le transmettre `a travers le volume ´etudié dans un cadre 2.5D.

Ces principes de coop´eration ont donc permis de r´ealiser des objectifs compl´ementaires en

termes de type d’informations g´enérées (régions et contours).

L’int érêt essentiel de la mise en oeuvre de principes coop´eratifs est de permettre l’int´egration

au sein d’un mˆeme syst`eme d’approches h´etérogènes et de tirer parti de ces h´etérogénéités afin

de construire un r´esultat.

Il n’ était en effet pas ´evidenta priori de définir des moyens de combiner les informations

produites par les diff´erentes approches mises en oeuvre.

Ainsi, la coopération par initialisation a permis d’exploiter le r´esultat fourni par une ap-

proche fond´ee sur un mod`ele déformable pour g´enérer des agents de segmentation r´egion

spécialisés.

La coopération par fusion a permis de combiner une information de haut-niveau (segmenta-

tion en régions) et une carte de contours bas-niveau pour affiner le contour du cerveau.

Enfin la rétroaction est apparue comme un moyen de corriger les r´esultats ou de les trans-

mettre.

Cependant, tous ces principes admettent des limites. Par exemple, le principe de coop´eration

par initialisation que nous avons adopt´e ne permet pas de segmenter d’abord la mati`ere blanche,

alors que celle-ci est plus homog`ene.

La coopération par fusion n´ecessite de fixer des pond´erations sur les informations utilis´ees et

l’utilisation de la programmation dynamique est contraignante en termes de temps d’ex´ecution.

Enfin, la rétroaction est int´eressante pour pallier l’absence d’un mod`ele déformable 3D, mais il

seraitévidemment tr`es souhaitable de pouvoir travailler directement sur les volumes.
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Chapitre 5

Validation et r ésultats

Introduction

Comme dans de nombreux probl`emes de segmentation d’images, la validation des r´esultats

obtenus est un probl`eme délicat et plusieurs approches peuvent ˆetre envisag´ees dans le but de

fournir uneévaluation quantitative de la qualit´e des résultats.

Nous distinguerons principalement les approches exploitant le r´esultat de segmentations

réalisées manuellement par des experts sur des images r´eelles et les approches exploitant des

images de synth`ese pour lesquelles la r´eférence est parfaitement connue.

Dans le contexte de l’IRM c´erébrale, le recours `a des experts pour segmenter manuelle-

ment des images r´eelles soul`eve de nombreuses difficult´es. En effet, la notion de localisation

d’un contour est impr´ecise et parfois subjective, d´ependant notamment de l’exp´erience de l’ex-

pert. Par cons´equent, il est tr`es probable que les cartes de r´eférences ainsi produites soient en

désaccord en de nombreuses zones et que la fiabilit´e et la reproductibilit´e des résultats soient

difficiles à évaluer.

De plus, la complexit´e des contours `a détecter contribue `a rendre une telle tˆache extrˆemement

fastidieuse et coˆuteuse en temps.

Pour l’ensemble de ces raisons, le recours `a des images r´eelles semble difficile `a mettre

en oeuvre dans un but de validation, et il semble pr´eférable d’avoir recours `a des images de

synthèses, id´ealement les plus r´ealistes possibles.

Dans ce travail, nous avons utilis´e les images disponibles sur le site Internet du Montr´eal

Neurological Institute [Collins 98]. Ces images ont ´eté construites `a partir d’images r´eelles

et sont donc r´ealistes en termes de g´eométrie des contours. Les intensit´es des tissus ont ´eté

simuléesà l’aide de mod`eles physiques du processus de r´esonance magn´etique.
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Dans ce qui suit nous pr´esentons le principe de construction de plusieurs images de synth`ese

puis nous validons notre approche sur ces images et nous discutons les r´esultats obtenus.

Enfin, nous pr´esentons des r´esultats issus de la segmentation d’images r´eelles afin de mon-

trer l’allure des résultats obtenus, sans pour autant pouvoir en quantifier la qualit´e.

5.1 Construction des images de synth̀ese

La construction des images de synth`ese, disponibles sur le site Web (fig. 5.1)

(http ://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/)

et décrite en d´etail dans [Collins 98], a ´eté effectuéeà partir de 27 acquisitions r´ealisées sur un

même individu et caract´erisées par un rapport signal/bruit ´elevé. C’est la moyenne de toutes

les acquisitions qui constitue le volume initial utilis´e pour la construction d’un “fantˆome” du

cerveau.

FIG. 5.1: Site Web pour la simulation d’images de synth`ese du cerveau humain .

Nous résumons ci-dessous les principales ´etapes qui ont ´eté mises en oeuvre afin de trans-

former le volume r´eel initial en un fantˆome permettant de g´enérer des simulations :
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1. Correction de la non-uniformit´e :

Avant tout traitement du volume initial, un algorithme de correction de la non-uniformit´e

des niveaux de gris a ´eté appliqué afin de réduire au maximum les risques d’erreurs de

classification.

2. Classification :

La classification a ´eté réaliséeà partir d’un ensemble d’apprentissage d´ecrivant des ex-

emples de pixels appartenant aux diff´erents tissus recherch´es et marqu´es par un expert.

Plusieurs algorithmes de classification ont ´eté testés et le principe des plus proches moy-

ennes a ´eté retenu comme fournissant le meilleur r´esultat.

Afin de construire un fantˆome réaliste, les effets de volumes partiels ont ´eté pris en

compte. Ainsi, pour chaque pixel du volume, un vecteur d´ecrit la proportion de chacun

des tissus qui le constituent.

Le résultat de la classification est finalement constitu´e par 9 volumes d´ecrivant chacun

l’un des tissus recherch´es (matières grise et blanche, liquide c´ephalo-rachidien, graisse,

muscles, crˆane, air,...). Au sein de chaque volume, l’intensit´e d’un pixel représente sa

fraction pour le tissu correspondant.

3. Corrections manuelles :

Un ensemble de corrections manuelles ou semi-automatiques a ´eté réalisé afin d’améliorer

le résultat de la segmentation.

Ainsi, le fantôme final est compos´e des 9 volumes de tissus corrig´es et la carte de r´eférence

qui lui est associ´ee correspond en chaque pixel au tissu le plus repr´esenté.

Ce fantôme permet de d´ecrire une g´eométrie réaliste de cerveau humain. L’´etape suivante

consiste `a définir les niveaux de gris de chaque pixel afin de compl´eter la simulation.

4. Simulations :

Les niveaux de gris simul´es pour chaque pixel du volume ont ´eté obtenus par r´esolution

deséquations de Bloch [Bloch 46].

Le simulateur permet la prise en compte des effets de volumes partiels, de l’inhomog´enéité

et du bruit.
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L’int érêt du simulateur propos´e sur le site BrainWeb est de pouvoir g´enérer des images de

synthèse réalistes dont il est possible de contrˆoler les param`etres d’épaisseur de coupe, de bruit

et d’inhomogénéité.

Dans le cadre de nos exp´erimentations, nous avons choisi des volumes pour lesquels l’´epaisseur

de coupe varie de 1mm, taille couramment utilis´ee pour la g´enération d’images anatomiques,

à 3mm et 5mm, tailles plutˆot utilisées en IRM fonctionnelle, mais qui permettent d’accentuer

l’ étude des effets de volumes partiels.

Le choix du bruit propos´e sur le site BrainWeb est compris entre 0% et 9%. Pour des raisons

de réalisme, la valeur de 0% n’a pas ´eté retenue. De mˆeme, la valeur de 9% produit des images `a

l’allure très artificielle et nous l’avons ´ecartée. Nous avons utilis´e dans nos simulations la valeur

de 3%.

Les valeurs du param`etre d’inhomog´enéité ontété choisies entre 0% et 20%. La valeur de

40% aété écartée car elle perturbe trop les distributions des niveaux de gris dans les images et

que dans la r´ealité l’inhomogénéité se situe plutˆot aux environs de 10%.

Image Modalité Epaisseur Bruit Inhomogénéité

Brain130 T1 1 mm 3% 0%

Brain132 T1 1 mm 3% 20 %

Brain330 T1 3 mm 3% 0%

Brain530 T1 5 mm 3% 0%

FIG. 5.2: Caract´eristiques des images simul´ees utilisées pour la validation. Les noms des images

sont associ´esà leurs caract´eristiques d’épaisseur, de bruit et d’inhomog´enéité.

Afin de valider notre approche, nous avons donc simul´e quatre images ayant les caract´eristiques

présentées dans le tableau 5.2, et illustr´ees dans la figure 5.3.

Dans les volumes simul´es où l’ épaisseur de coupe est 1mm, la coupe situ´ee au niveau de

l’axe CA-CP porte le num´ero 67. Pour les images o`u l’ épaisseur de coupe est de 3mm, la coupe

correspondant `a cet axe a le num´ero 22 et pour les ´epaisseurs de 5mm, le num´ero est 13.

5.2 Mesures d’́evaluation

5.2.1 Cas des ŕegions

L’utilisation d’images de synth`ese pour valider notre approche permet de comparer la seg-

mentation obtenue `a une carte de r´eférence parfaitement connue.
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(a) Segmentation de r´eférence (b) Image simul´ee Brain130

(Coupe 67) (Coupe 67)

(c) Image simul´ee Brain330 (d) Image simul´ee Brain530

(Coupe 22, ´equivalente `a 67) ( Coupe 13, ´equivalente `a 67)

FIG. 5.3: Coupes CA-CP correspondant aux images simul´ees utilisées pour la validation.
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Dans ces conditions il est possible de calculer les valeurs suivantes, classiquement d´efinies

pour chaque type de tissu :

1. VP : Vrais Positifs, pixels d´etectésà raison

2. FP : Faux Positifs, pixels d´etectésà tort

3. VN : Vrai Négatifs, pixels non d´etectésà raison

4. FN : Faux Négatifs, pixels non d´etectésà tort

Dans le probl`eme que nous nous sommes pos´es, nous cherchons `a valider la segmentation

de deux tissus, la mati`ere grise et la mati`ere blanche, par rapport au reste de l’image que nous

nommerons “Fond”, ind´ependamment du tissu qu’il peut repr´esenter.

Ainsi, nous distinguons les 4 valeurs pr´ecédentes pour les deux tissus ´etudiés : VPGris, VP-

Blanc, FPGris, FPBlanc,...

Pour obtenir une repr´esentation synth´etique des ces valeurs, nous avons construit la matrice

de confusion (fig. 5.4) entre la segmentation obtenue et la carte de r´eférence.

Référence Gris Blanc Fond

Segmentation

Gris VPGris FPGris1 = FNBlanc1 FPGris2

Blanc FNGris1 = FPBlanc1 VPBlanc FPBlanc2

Fond FNGris2 FNBlanc2 VPFond

FIG. 5.4: Matrice de confusion entre la carte de r´eférence et la segmentation. Les valeurs de

FP et FN ont ´eté scindées en deux parties pour permettre leur repr´esentation dans la matrice de

confusion.

Dans celle-ci, les classes de Faux Positifs et de Faux Negatifs sont scind´ees en deux et

vérifient les relations suivantes :

FPGris � FPGris� � FPGris�

FPBlanc � FPBlanc� � FPBlanc�

FNGris � FNGris� � FNGris�

FNBlanc � FNBlanc� � FNBlanc�

FPGris� � FNBlanc�

FNGris� � FPBlanc�

Classiquement, les mesures pr´esentées ci-dessus sont combin´ees pour calculer la sensibilit´e

(SE) et la sp´ecificité (SP) d’une approche :
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SE �
V P

V P � FN
(5.1)

SP �
V N

V N � FN
(5.2)

Cependant, ces mesures n’ont pas ´eté spécifiquement destin´eesà valider des segmentations

et nous avons pr´eféré utiliser les coefficients d´ecrits dans [Shufelt 99], d´efinis pour valider des

systèmes d’imagerie.

Les trois coefficients propos´es sont le Building Detection Percentage (BDP), le Branching

Factor (BF) et le Quality Percentage (QP) d´efinis respectivement par les ´equations (5.3), (5.4)

et (5.5) :

BDP �
V P

V P � FN
(5.3)

BF �
FP

V P
(5.4)

QP �
���V P

V P � FP � FN
(5.5)

Le Building Detection Percentage est en fait ´equivalentà la mesure de sensibilit´e et quantifie

la fraction de pixels qui ont ´eté correctement classifi´es par le syst`eme. Dans le cas id´eal, ce

coefficient vaut 1.

Le Branching Factor quantifie la surd´etection de pixels n’appartenant pas au tissu recherch´e

dans la carte de r´eférence. Dans le cas id´eal ce coefficient vaut 0.

Enfin, le Quality Percentage repr´esente la qualit´e globale absolue du syst`eme de segmenta-

tion. Dans le cas id´eal ce coefficient vaut 100.

Dans le cas de la validation de 2 classes de tissus, nous calculons la valeur du Building

Detection Percentage et du Branching Factor successivement pour la mati`ere grise et la mati`ere

blanche, en utilisant les coefficients d´efinis dans la matrice de confusion (fig. 5.4). Le Quality

Percentage est calcul´e globalement pour chaque image et ne fait pas intervenir de distinction

entre matière grise et mati`ere blanche.

5.2.2 Cas des contours

L’objectif de la validation des contours est de proposer une mesure permettant de comparer

les contours obtenus par le mod`ele déformable aux contours reconstruits par notre processus de

fusion d’informations.

Dans ce contexte, l’objectif n’est pas de fournir une mesure absolue du nombre de points

contours d´etectés par rapport `a la carte de r´eférence car tous les contours ne sont pas recherch´es.
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Par exemple, la d´etection des contours situ´es le long de la scissure inter-h´emisphérique n’a pas

été intégrée dans les objectifs de notre approche.

Nous avons d´efini une mesure qui permet de quantifier, pour les pixels d’un contour donn´e,

le sous-ensemble des pixels qui correspondent `a des points fronti`eres entre le liquide c´ephalo-

rachidien et la mati`ere grise dans la carte de r´eférence.
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FIG. 5.5: Protocole de classification des points situ´es à l’interface entre liquide c´ephalo-

rachidien et mati`ere grise.

Le critère d’appartenance d’un pixel `a un point contour a ´eté défini de manière stricte par

rapport au crit`ere de localisation. Ainsi, un pixel de l’image r´esultat est consid´eré comme point

contour si son voisinage 3x3 dans l’image de r´eférence comporte au moins un pixel ´etiqueté

comme mati`ere grise et au moins un pixel ´etiqueté comme liquide c´ephalo-rachidien (voir fig.

5.5). Nous noteronsPixCont le nombre de pixels v´erifiant ce critère pour un contour donn´e.

Ce critère permet de caract´eriser l’ensemble des pixels situ´esà l’interface entre mati`ere grise

et liquide céphalo-rachidien, ind´ependamment de leur appartenance `a l’une des deux classes.

Cela permet de prendre en compte les cas o`u le contour est sur le bord interne et les cas o`u il est

positionné justeà l’extérieur de la r´egion qu’il entoure.
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Afin de normaliser la mesure obtenue, le nombre de pixels qualifi´es de points contours est

divisé par le nombre de points total du contour consid´eré, notéPixTot. Cela permet de com-

parer deux contours de longueurs diff´erentes. Dans le cas id´eal, la mesure vaut 1 et dans le pire

des cas elle vaut 0 (aucun point du contour d´etecté n’appartient au contour de r´eférence).

Ainsi, le coefficientProportioncont caractérisant la proportion de pixels d´ecrivant un point

contour de la carte de r´eférence, pour un contour en cours de validation, sera calcul´e selon

l’ équation (5.6) :

Proportioncont �
PixCont

P ixTot
(5.6)

5.3 Evaluations

5.3.1 Protocole d’́evaluation

Le protocole d’évaluation que nous avons mis en oeuvre a pour but de permettre la validation

des trois principes de coop´eration que nous avons d´efinis puis intégrés dans notre syst`eme de

segmentation.

Pour la clarté de l’expos´e, nous validerons d’abord la segmentation des r´egions dans le cas

où l’initialisation est réalisée par le mod`ele déformable, puis dans le cas o`u le processus de

rétroaction est mis en oeuvre pour transmettre le contour du cerveau de coupe en coupe en

remplacement du mod`ele déformable.

Ensuite, nous validerons la qualit´e des contours d´etectés par le processus de fusion d’infor-

mations.

Nous avons men´e sur chaque image simul´eeétudiée (voir 5.2), une s´erie de trois ´evaluations

que nous d´ecrivons ci-dessous.

1. Evaluation de la coop´eration par initialisation :

Ce type d’évaluation consiste `a réaliser la segmentation de coupes individuelles en util-

isant le mod`ele déformable pour d´etecter le contour du cerveau et initialiser les agents de

segmentation r´egion.

La validation concerne donc dans ce cas le principe de coop´eration par initialisation en

l’absence de r´etroaction.

Théoriquement, cette validation ne devrait ˆetre effectu´ee qu’au niveau de coupe corre-

spondant `a l’axe CA-CP puisque le mod`ele déformable a ´eté entrainé pour ce niveau.
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En pratique, deux facteurs contribuent `a élargir la zone de validit´e du modèle. Le premier

facteur est lié à la continuité du contour du cerveau entre les coupes d’un volume : la

topologie du contour ne varie pas et la forme g´enérale reste globalement semblable. Ce

facteur est renforc´e par un second facteur li´e à la capacit´e de déformation du mod`ele.

Plus précisément, le mod`ele est conc¸u pour pouvoir s’adapter aux changements d’´echelle

grâceà un processus de recherche en multi-r´esolution. Par cons´equent, une diminution ou

une augmentation de la taille du cerveau (ce qui est observ´e lors de d´eplacements inter-

coupes) a peu d’influence sur son comportement et la qualit´e du résultat produit.

C’est pourquoi nous pouvons envisager l’utilisation du mod`ele déformable pour initialiser

le processus de segmentation sur plusieurs niveaux de coupes issus d’un mˆeme volume.

Les résultats ainsi obtenus pourront ensuite ˆetre compar´es aux segmentations obtenues

sur les mêmes s´eries de coupes par le processus de r´etroaction.

2. Evaluation de la coop´eration par fusion :

L’objectif de la validation des contours est de comparer les proportions respectives de

pixels appartenant `a l’interface matière grise/liquide c´ephalo-rachidien pour les contours

issus du mod`ele déformable et les contours issus des agents contours A*.

Ce protocole a pour but d’´etudier le principe de coop´eration par fusion et de v´erifier qu’il

permet un affinement des contours d´etectés.

3. Evaluation de la coop´eration par r´etroaction :

Le but de cette ´evaluation est d’´etudier le comportement du syst`eme lorsque le mod`ele

déformable n’est utilis´e qu’au niveau de l’axe CA-CP puis que les contours successive-

ment détectés par les agents contours A* sont transmis aux coupes adjacentes dans le

volume.

Dans ce qui suit, nous pr´esentons les exp´erimentations que nous avons r´ealisées pour ´evaluer

ces trois principes de coop´eration. Dans chaque cas, les images simul´ees Brain130, Brain132,

Brain330 et Brain530 sont ´etudiées.

5.3.2 Evaluation de la cooṕeration par initialisation

L’objectif de l’évaluation de la coop´eration par initialisation est de mesurer la qualit´e des

résultats de segmentation en r´egions obtenue grˆace aux agents r´egions sp´ecialisés (matière grise
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et matière blanche).

Dans le cadre de nos exp´erimentations, nous avons s´electionné pour chaque volume un en-

semble de coupes adjacentes, situ´ees au-dessus de l’axe CA-CP. La premi`ere coupe consid´erée

està chaque fois celle situ´ee au niveau de l’axe CA-CP.

Le cas des coupes situ´ees au-dessous de cet axe a ´eté considéré, mais la pr´esence d’autres

organes, comme par exemple le tronc c´erébral, perturbe le fonctionnement de notre syst`eme et

nécessiterait l’introduction d’autres mod`eles de connaissance ou de contours d´eformables pour

produire des r´esultats tout `a fait valides.

Chaque ´etape unitaire d’une ´evaluation consiste `a segmenter une coupe en utilisant le mod`ele

déformable pour initialiser les agents r´egions, puis `a calculer les coefficients d’´evaluation BDP,

BF et QP.

Nous présentons dans les figures 5.6, 5.7, 5.8, 5.9 les matrices de confusion obtenues pour la

segmentation de la coupe CA-CP dans les diff´erents volumes simul´es, et dans les figures 5.10,

5.11, 5.12, 5.13 les r´esultats obtenus pour des ensembles de coupes issus des volumes simul´es.

Référence Gris (%) Blanc (%) Fond (%)

Segmentation

Gris 22.79 0.41 0.44

Blanc 0.96 19.59 0.01

Fond 1.12 0.31 54.32

FIG. 5.6: Matrice de confusion entre la carte de r´eférence et la segmentation pour la coupe 67

de l’image Brain130.

Référence Gris (%) Blanc (%) Fond (%)

Segmentation

Gris 23.16 1.11 0.48

Blanc 0.69 19.05 0.01

Fond 1.02 0.16 54.28

FIG. 5.7: Matrice de confusion entre la carte de r´eférence et la segmentation pour la coupe 67

de l’image Brain132.

L’ étude des r´esultats obtenus pour un volume donn´e fait apparaˆıtre une grande stabilit´e des

coefficients de mesure. Cependant, un certain nombre d’observations peuvent ˆetre effectu´ees au

vu des résultats. Nous abordons 3 points concernant les valeurs de BDP, BF puis QP.
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Référence Gris (%) Blanc (%) Fond (%)

Segmentation

Gris 21.43 2.60 0.92

Blanc 1.95 17.64 0.02

Fond 1.49 0.07 53.83

FIG. 5.8: Matrice de confusion entre la carte de r´eférence et la segmentation pour la coupe 22

de l’image Brain330.

Référence Gris (%) Blanc (%) Fond (%)

Segmentation

Gris 19.00 5.44 2.30

Blanc 1.37 17.05 0.07

Fond 1.99 0.01 52.72

FIG. 5.9: Matrice de confusion entre la carte de r´eférence et la segmentation pour la coupe 14

de l’image Brain530.

Coupe BF Gris BDP Gris BF Blanc BDP Blanc QP (%)

67 0.03 0.91 0.05 0.96 96.71

68 0.05 0,92 0.05 0.96 96.87

69 0.08 0,92 0.01 0.92 95.94

70 0.08 0,90 0.01 0.92 95.47

71 0.12 0,96 0.01 0.93 96.42

72 0.11 0,96 0.01 0.92 96.30

73 0.12 0,97 0.01 0.92 96.43

74 0.10 0,96 0.02 0.94 96.64

75 0.11 0,96 0.02 0.93 96.40

76 0.12 0,96 0.02 0.94 96.23

77 0.11 0,95 0.02 0.94 96.17

Moyenne 0.09 0.94 0.02 0.93 96.32

Ecart-type 0.02 0.02 0.01 0.02 0.36

FIG. 5.10: Evaluations de la segmentation sur 11 coupes successives du volume Brain130, avec

utilisation du mod`ele déformable pour initialiser les agents r´egion.
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Coupe BF Gris BDP Gris BF Blanc BDP Blanc QP (%)

67 0.06 0.93 0.03 0.93 96.50

68 0.09 0.95 0.03 0.92 96.45

69 0.10 0.95 0.03 0.93 96.26

70 0.11 0.95 0.02 0.92 96.33

71 0.11 0.95 0.02 0.93 96.25

72 0.13 0.95 0.02 0.92 95.97

73 0.13 0.95 0.03 0.93 96.05

74 0.12 0.95 0.03 0.93 96.16

75 0.11 0.94 0.03 0.93 96.06

76 0.12 0.93 0.05 0.94 95.58

77 0.13 0.94 0.03 0.93 95.35

Moyenne 0.11 0.94 0.03 0.92 96.08

Ecart-type 0.02 0.009 0.007 0.01 0.42

FIG. 5.11: Evaluations de la segmentation sur 11 coupes successives du volume Brain132, avec

utilisation du mod`ele déformable pour initialiser les agents r´egion.

Coupe BF Gris BDP Gris BF Blanc BDP Blanc QP (%)

22 0.16 0.86 0.11 0.86 92.91

23 0.25 0.90 0.06 0.84 92.32

24 0.28 0.89 0.07 0.83 92.03

25 0.21 0.89 0.10 0.89 93.04

26 0.22 0.90 0.09 0.88 92.68

27 0.25 0.90 0.07 0.85 92.41

28 0.28 0.90 0.07 0.84 92.41

29 0.28 0.91 0.04 0.86 93.05

Moyenne 0.24 0.89 0.07 0.85 92.60

Ecart-type 0.04 0.01 0.02 0.02 0.34

FIG. 5.12: Evaluations de la segmentation sur 8 coupes successives du volume Brain330, avec

utilisation du mod`ele déformable pour initialiser les agents r´egion.
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Coupe BF Gris BDP Gris BF Blanc BDP Blanc QP (%)

14 0.40 0.84 0.08 0.75 88.78

15 0.32 0.82 0.22 0.83 89.30

16 0.37 0.84 0.15 0.78 88.94

17 0.44 0.87 0.10 0.76 89.50

18 0.59 0.88 0.06 0.79 89.50

19 0.48 0.85 0.09 0.80 90.19

20 0.41 0.82 0.11 0.80 90.68

Moyenne 0.43 0.84 0.11 0.78 89.55

Ecart-type 0.08 0.02 0.05 0.007 0.62

FIG. 5.13: Evaluations de la segmentation sur 7 coupes successives du volume Brain530, avec

utilisation du mod`ele déformable pour initialiser les agents r´egion.

Le premier point que l’on peut noter est la similarit´e des résultats obtenus pour les valeurs

du BDP Gris et du BDP Blanc. Pour toutes les images, la diff´erence entre les valeurs moyennes

de ces coefficients est inf´erieureà 0.04.

La similarité des résultats correspond `a une similarité de la sp´ecificité de la segmentation

réalisée par deux classes d’agents (mati`ere grise et mati`ere blanche) sp´ecialisés indépendamment.

Le comportement de segmentation des agents dans le syst`eme est donc relativement stable

malgré les différences entre les m´ethodes utilis´ees pour les sp´ecialiser.

Un second point `a mentionner concerne la diff´erence forte qui existe syst´ematiquement entre

le BF Gris et le BF Blanc. G´enéralement, un facteur 10 intervient entre ces deux valeurs.

La Branching Factor est un coefficient qui permet d’´evaluer les sur-d´etections de pixels.

Dans le cas de notre application, cela concerne les cas o`u les agents “d´ebordent” vers d’autres

régions.

Etant donn´e la stratégie de segmentation que nous avons adopt´ee, ces r´esultats sont analys´es

de la façon suivante : la segmentation de la mati`ere grise est r´ealisée dans une premi`ereétape, et

les agents correspondant peuvent agr´eger tout pixel v´erifiant leurs critères d’agr´egation ; la seg-

mentation de la mati`ere blanche est r´ealisée dans une seconde ´etape et les agents correspondant

peuvent agr´eger tout pixel v´erifiant leurs critères d’agr´egationà condition que ceux-ci n’aient

pas déjà été segment´es.

Par cons´equent, les sur-d´etections de pixels effectu´ees par les agents de type mati`ere grise

correspondentde factoà des sous-d´etections pour les agents mati`ere blanche, d’o`u la différence

de valeurs de Branching Factor.

Le troisième point que nous mentionnerons dans l’analyse de ces r´esultats concerne les

diff érences observ´ees entre les QP pour les 4 images ´etudiées.



5.3 Evaluations 159

Ainsi, pour les images dont l’´epaisseur de coupe est 1mm, la valeur de QP est environ 96%,

pour l’image dont l’épaisseur des 3mm, QP vaut environ 92% et pour une ´epaisseur de 5mm

QP vaut 89%.

Dans la pratique, la segmentation de coupes anatomiques est r´ealisée pour des ´epaisseurs

de 1mm. L’intérêt de ces comparaisons n’est pas de montrer la qualit´e absolue des r´esultats

obtenus dans le cas d’´epaisseurs de 3mm ou 5mm mais plutˆot de tester les limites de notre ap-

proche lorsque les effets de volumes partiels deviennent tr`es importants.

La figure 5.14 montre les erreurs commises `a l’interface entre mati`ere grise et mati`ere

blanche lorsque les effets de volumes partiels augmentent.

Ainsi, pour les cas (a) (Image Brain130) et (b) (Image Brain132), tr`es peu d’erreurs sont

commises. Ces erreurs sont plus importantes dans le cas (c) (Image Brain330) et tr`es impor-

tantes dans le cas (d) (Image Brain530).

Cette analyse permet de mieux expliquer les diff´erences observ´ees entre les diff´erentes ma-

trices de confusion construites pour la coupe CA-CP 5.6, 5.7, 5.8, 5.9 et en particulier l’aug-

mentation progressive des coefficients extra-diagonaux.

5.3.3 Evaluation de la cooṕeration par fusion

Pour chacune des quatre images simul´ees, le contour du cerveau a successivement ´eté

détecté par :

1. Le modèle déformable,

2. Les agents contours A* guid´es par une fonction de fusion pond´erée par les param`etres

��� �� � ��� ��, donnant plus de poids `a l’information de type contour.

3. Les agents contours A* guid´es par une fonction de fusion pond´erée par les param`etres

��� �� � ��� ��, donnant plus de poids `a l’information de type r´egion.

A chaque coupe ´etudiée sont donc associ´ees trois valeurs d’´evaluation de la proportion de

pixels, définie dans la section 5.2.2, qui appartiennent `a un contour dans la carte de r´eférence.

(voir les courbes 5.15, 5.16, 5.17,5.18).

Pour faciliter la visualisation des r´esultats, les valeurs d’´evaluation issues d’un mˆeme pro-

cessus de d´etection (par le mod`ele ou les contours A*) sont reli´ees entre elles, bien que chaque

expérience soit ind´ependante de la suivante.

Les courbes en trait continu (nomm´ees ’bxxxContM’) correspondent `a une détection par

le modèle, les courbes en pointill´es correspondent `a une détection par les agents contours A*.

De plus, pour les symboles ’X’ (courbes ’bxxxContA’) la fonction de fusion est pond´erée par



160 5.3 Evaluations

(a) Brain130 (b) Brain132

(c) Brain 330 (d) Brain530

ZONE D’ERREUR
CLASSIFICATION
CORRECTE

FIG. 5.14: Comparaison des erreurs de classification entre les images simul´eesà l’interface

entre matière grise et mati`ere blanche.
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��� �� � ��� �� et pour les symboles ’*’ (courbes ’bxxxContA2’) la fonction de fusion est

pondérée par��� �� � ��� ��.
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Comparaison des detection de contours, Image Brain130

’b130ContM’
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FIG. 5.15: Comparaison du pourcentage de points contours entre le mod`ele statistique et les

agents contours A* pour l’image Brain130.

Le tableau 5.19 pr´esente la moyenne des valeurs d’´evaluation obtenue pour chaque s´erie

de coupe, et pour chaque principe de d´etection du contour du cerveau. Dans tous les cas, on

observe que la valeur moyenne des contours d´etectés par les agents A* est sup´erieure d’au

moins 11%à la valeur moyenne d’´evaluation pour une d´etection par le mod`ele. Le proc´edé de

détection par les agents A*, fond´e sur de la fusion d’informations compl´ementaires et spatiale-

ment cohérentes permet donc un affinement du contour.

La comparaison des r´esultats obtenus pour les deux fonctions de fusion ´etudiées avantage

la fonction donnant plus de poids `a l’information issue du d´etecteur de contours pour 3 images

sur 4. Cet avantage a ´eté confirmé par nos exp´erimentations et la fonction de fusion finalement

retenue sera pond´erée par les param`etres��� �� � ��� ��. La figure 5.20 pr´esente les contours

obtenus pour les deux fonctions de fusion.

La stabilité des courbes est en relation directe avec l’´epaisseur de coupe des volumes cor-

respondants. Ainsi, pour les images Brain130 et Brain132, le contour r´eel du cerveau est peu

modifié entre deux coupes successives ce qui m`eneà desévaluations stables. Pour les images

Brain 330 et Brain530, les variations du contour du cerveau sont plus importantes entre coupes
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FIG. 5.16: Comparaison du pourcentage de points contours entre le mod`ele statistique et les

agents contours A* pour l’image Brain132.

0

20

40

60

80

100

22 23 24 25 26 27 28 29

P
ou

rc
en

ta
ge

 d
e 

po
in

ts
 c

on
to

ur
s

Numero de coupe

Comparaison des detection de contours, Image Brain330

’b330ContM’
’b330ContA’

’b330ContA2’

FIG. 5.17: Comparaison du pourcentage de points contours entre le mod`ele statistique et les

agents contours A* pour l’image Brain330.
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Comparaison des detection de contours, Image Brain530
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FIG. 5.18: Comparaison du pourcentage de points contours entre le mod`ele statistique et les

agents contours A* pour l’image Brain530.

Image Modèle Contours A* (3,1) Contours A* (1,2)

Brain 130 ����� ���� ��

� ���� ��

� ���	

Brain 132 ����� ���� ����� ���� ��

� ���


Brain 330 ����� ���� ��
�� ���� ��
�� ���

Brain 530 ����� ���� ����� ��� ���	� ���

FIG. 5.19: Moyenne des ´evaluations des contours pour une s´erie de coupes donn´ee et une image

donnée.

successives et les valeurs d’´evaluation sont par cons´equent un peu moins stables.

5.3.4 Evaluation de la cooṕeration par r étroaction

L’objectif de l’évaluation de la coop´eration par r´etroaction est de comparer la qualit´e globale

de la segmentation obtenue lorsque le mod`ele déformable est utilis´e ou lorsqu’il est remplac´e

par la transmission des contours d´etectés par les agents contours A*.

Les premières exp´erimentations sur la r´etroaction ont ´eté menéesà partir de la coupe situ´ee

au niveau de l’axe CA-CP. Cependant, ce niveau de coupe pr´esente plusieurs difficult´es, comme

uneépaisseur de mati`ere grise quasi nulle dans la zone post´erieure du cerveau et la pr´esence
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(a) Fonction de fusion��� �� � ��� ��

(b) Fonction de fusion��� �� � ��� ��

FIG. 5.20: Comparaison des r´esultats du contour du cerveau pour deux fonctions de fusion.
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d’une zone complexe comportant `a la fois le lobe temporal, le lobe frontal et le lobe insulaire.

Ces difficultés ont conduit `a des erreurs dans la d´etection du contour du cerveau `a l’issue de la

segmentation en r´egions, et donc lors de la segmentation des coupes directement adjacentes par

rétroaction (voir fig. 5.21).

(a) Erreur de contour (b) Erreur sur les r´egions (en noir)

(c) Erreur de contour (d)Erreur sur les r´egions (en noir)

FIG. 5.21: Les erreurs commises sur les contours (a) et (c) se transmettent aux r´egions (b) et

(d).

La transmission des erreurs ´etant un probl`eme difficileà corriger dans le cadre d’un pro-

cessus de r´etroaction, nous avons donc choisi de commencer l’´evaluationà partir d’un niveau

de coupe sup´erieur (coupe 72 dans les volumes d’´epaisseur 1mm) pour lequel il n’y a pas de

génération d’erreurs importantes lors de la d´etection des contours par les agents A*.

Les expérimentations sur la r´etroaction ont ´eté menées sur les quatre images de synth`ese

que nous avons construites. Pour les images Brain130 et Brain132, les coupes 72 `a 77 ontété

considérées et le mod`ele déformable a ´eté utilisé pour initialiser la segmentation de la coupe 72

uniquement. Les autres coupes ont ´eté segment´ees en utilisant la r´etroaction avec une fonction

de fusion pond´erée par les param`etres��� ��.
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Coupe BF Gris BDP Gris BF Blanc BDP Blanc QP (%)

72 0.12 0.96 0.01 0.93 96.30

73 0.12 0.96 0.01 0.92 96.33

74 0.11 0.95 0.01 0.93 96.25

75 0.11 0.95 0.02 0.93 96.24

76 0.10 0.95 0.02 0.94 96.19

77 0.11 0.94 0.02 0.94 96.94

Moyenne 0.11 0.95 0.015 0.93 96.39

Ecart-type 0.004 0.007 0.005 0.007 0.25

FIG. 5.22: Evaluation de la r´etroaction (coupes 72 `a 77) pour l’image Brain130.

Coupe BF Gris BDP Gris BF Blanc BDP Blanc QP (%)

72 0.13 0.95 0.02 0.92 95.97

73 0.12 0.94 0.03 0.93 96.11

74 0.12 0.95 0.03 0.93 96.20

75 0.25 0.94 0.04 0.94 96.01

76 0.12 0.94 0.05 0.94 95.65

77 0.13 0.94 0.04 0.93 95.45

Moyenne 0.14 0.94 0.03 0.93 95.89

Ecart-type 0.04 0.005 0.01 0.007 0.26

FIG. 5.23: Evaluation de la r´etroaction (coupes 72 `a 77) pour l’image Brain132.

Pour l’image Brain330, la coupe de d´ebut de la r´etroaction correspondant `a 72 est la coupe

24. Pour l’image Brain530, la r´etroaction a ´eté effectuéeà partir de la coupe 14 (´equivalente `a

la coupe 72 dans le volume d’´epaisseur 1mm).

Les figures 5.22, 5.23, 5.24, 5.25 pr´esentent les mesures d’´evaluation obtenues dans le con-

texte de la r´etroaction. Les remarques sur les coefficients BF, BDP et QP effectu´ees pour la

coopération par initialisation restent valables.

En considérant que dans le cadre de cette r´etroaction le mod`ele reste valide en 2.5D, on

dispose d’un crit`ere de référence. Nous avons calcul´e dans les tableaux 5.26, 5.27, 5.28, 5.29

les écarts de QP entre une ´evaluation sans r´etroaction et une ´evaluation avec r´etroaction. Les

valeurs obtenues sont toujours inf´erieures `a 1%, ce qui permet de dire que la transmission d’in-

formations via notre processus de r´etroaction conserve la qualit´e de l’information.
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Coupe BF Gris BDP Gris BF Blanc BDP Blanc QP (%)

25 0.22 0.88 0.10 0.88 92.44

26 0.22 0.90 0.08 0.87 92.60

27 0.26 0.92 0.07 0.85 92.48

28 0.29 0.92 0.05 0.84 92.62

29 0.29 0.92 0.04 0.86 93.09

Moyenne 0.25 0.90 0.06 0.86 92.64

Ecart-type 0.03 0.01 0.02 0.01 0.23

FIG. 5.24: Evaluation de la r´etroaction (coupes 25 `a 29) pour l’image Brain330.

Coupe BF Gris BDP Gris BF Blanc BDP Blanc QP (%)

14 0.40 0.84 0.08 0.75 88.78

15 0.32 0.82 0.22 0.83 89.30

16 0.37 0.86 0.15 0.79 89.26

17 0.43 0.86 0.12 0.78 89.48

18 0.59 0.89 0.07 0.79 89.52

19 0.48 0.86 0.10 0.81 90.37

20 0.40 0.83 0.11 0.80 90.97

Moyenne 0.42 0.85 0.12 0.79 89.66

Ecart-type 0.08 0.01 0.04 0.02 0.60

FIG. 5.25: Evaluation d’une s´erie de rétroaction pour l’image Brain530.

Coupe 72 73 74 75 76 77

Ecart des QP (%) 0 0.1 0.39 0.16 0.04 0.23

FIG. 5.26: Ecarts en valeur absolue entre les Quality Percentage obtenus avec r´etroaction et sans

rétroaction, image Brain130.

Coupe 72 73 74 75 76 77

Ecart des QP (%) 0 0.18 0.73 0.72 0.51 0.65

FIG. 5.27: Ecarts en valeur absolue entre les Quality Percentage obtenus avec r´etroaction et sans

rétroaction, image Brain132.

Coupe 24 25 26 27 28 29

Ecart des QP 0 (%) 0.6 0.08 0.07 0.21 0.04

FIG. 5.28: Ecarts en valeur absolue entre les Quality Percentage obtenus avec r´etroaction et sans

rétroaction, image Brain330.
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Coupe 14 15 16 17 18 19 20

Ecart des QP 0 (%) 0 0.32 0.02 0.02 0.18 0.19

FIG. 5.29: Ecarts en valeur absolu entre les Quality Percentage obtenus avec r´etroaction et sans

rétroaction, image Brain530.

5.4 Segmentation d’images ŕeelles

Les tableaux 5.30 et 5.31 pr´esentent des exemples de segmentation r´ealisées par les agents

matière grise et mati`ere blanche dans le cadre des contraintes d´efinies dans cette partie.

Les figures 5.32 et 5.33 pr´esentent les r´esultats du processus de r´etroaction pour la segmen-

tation de plusieurs coupes situ´ees autour de l’axe CA-CP. La r´etroaction est initialis´ee sur la

coupe 36 puis propag´ee soit vers le bas (coupes 35, 34, 33), soit vers le haut (coupes 37 `a 44).
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(a) Image source1 (b) R´esultat de segmentation1

(c) Image source2 (d) R´esultat de segmentation2

(e) Image source3 (f) R´esultat de segmentation3

FIG. 5.30: (a) (c) et (e) : Images sources. (b) (d) et (f) R´esultats de segmentation
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(a) Image source4 (b) R´esultat de segmentation4

(c) Image source5 (d) R´esultat de segmentation5

(e) Image source6 (f) R´esultat de segmentation6

FIG. 5.31: (a) (c) et (e) : Images sources. (b) (d) et (f) R´esultats de segmentation
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Coupe 33 Coupe 34 Coupe 35

Coupe 38

Coupe 41

Coupe 44

Coupe 37

Coupe 40

Coupe 43

Coupe 39

Coupe 36

Coupe 42

FIG. 5.32: Ensemble de coupes adjacentes d’un volume IRM.
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Coupe 37 Coupe 38Coupe 36 (niveau CA-CP)

Coupe 39 Coupe 41Coupe 40

Coupe 44Coupe 43Coupe 42

Coupe 33 Coupe 34 Coupe 35

Segmentation 2.5D par rétroaction

FIG. 5.33: Segmentation par r´etroactionà partir de la coupe 36 des coupes inf´erieures et

supérieures.



Conclusion

L’utilisation d’images de synth`ese nous a permis, au cours de ce chapitre, d’´evaluer quanti-

tativement les diff´erents aspects de notre approche.

Nous avons ainsi montr´e que les agents de type r´egion ont des comportements similaires

malgré l’utilisation de processus de sp´ecialisation différents, mais que l’ordre de segmentation

des tissus influence leurs taux de sous-d´etection ou sur-d´etection.

Lesévaluations des contours ont permis de choisir une pond´eration pour la fonction de fu-

sion utilisée pour guider les agents A*. Cette pond´eration donne plus de poids `a une source

d’information non interpr´etée et indépendante de traitements ant´erieurs, ce qui ´evite la trans-

mission d’informations erron´ees.

Enfin, le coefficient global de qualit´e de notre approche est de 96% pour les coupes d’´epais-

seur 1mm.

Quels que soient les objectifs recherch´es, il est toujours souhaitable d’obtenir les meilleurs

résultats possibles. Par exemple, dans le cadre d’applications sur la neuro-d´egénérescence,

l’ évolution des volumes de tissus est ´etudiée au cours du temps et les variations entre acqui-

sitions sont g´enéralement tr`es faibles, ce qui n´ecessite une grande pr´ecision de la segmentation.

Dans un objectif de mise en correspondance des segmentations avec des IRM fonction-

nelles, il est ´egalement n´ecessaire d’avoir la meilleure pr´ecision pour mettre en correspondance

la segmentation avec des acquisitions d´ecrivant les activit´es fonctionnelles (pour lesquelles 1

pixel vaut environ 4mm, au lieu de 1mm dans les images anatomiques).
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Conclusion ǵenérale

L’ étude bibliographique men´ee au chapitre 2 a montr´e la diversité des approches qui exis-

tent pour aborder la segmentation des images de r´esonance magn´etique cérébrales. A plusieurs

reprises au cours de ce document, nous avons envisag´e cette diversit´e sous un angle de compl´e-

mentarité plutôt que d’opposition et l’ensemble du travail que nous avons r´ealisé au cours de

cette thèse est fond´e sur l’exploitation d’informations vari´ees issues de trois approches con-

ceptuellement tr`es différentes.

Ainsi, nous avons commenc´e par apprendre `a reconnaˆıtre et détecter le contour du cerveau

au cours d’un processus d’apprentissage interactif, ce qui a permis la construction d’un mod`ele

statistique d´eformable de ce contour.

L’utilisation d’un tel modèle peutêtre une fin en soi si l’objectif de l’utilisateur est de

détecter un contour dans une coupe quelconque. Cependant, le contour d´etecté par le mod`ele

est aussi un pr´ecieux vecteur de connaissance dans la mesure o`u le contour fourni n’est pas

seulement un contour maisle contour du cerveau, et o`u cette information peut ˆetre exploitée

pour guider une approche ayant des objectifs compl´ementaires.

La complémentarité naturelle de la d´etection du contour du cerveau est la segmentation des

tissus qui le constituent. C’est grˆaceà la connaissance transmise par le mod`ele déformable que

des contraintes spatiales peuvent ˆetre définies automatiquement. Ces contraintes sont ensuite

exploitées pour sp´ecialiser localement des agents de segmentation en r´egions de type mati`ere

grise puis mati`ere blanche.

L’ensemble du processus de sp´ecialisation des agents correspond au cadre de la coop´eration

par initialisation que nous avons d´efini dans la partie 4.1.

Les résultats fournis par la segmentation en r´egions permettent d’obtenir une information

plus précise sur le contour du cerveau que ce qu’il est possible de mod´eliser. Cependant, la

segmentation est le r´esultat d’un processus de d´etection contraint et peut comporter des erreurs.

De plus, la topologie de la fronti`ere des r´egions de mati`ere grise n’est pas n´ecessairement celle

d’un contour ferm´e.

C’est dans le but d’affiner le contour du cerveau, tout en s’appuyant sur le r´esultat de la
175



segmentation en r´egions et en conservant une topologie de contour ferm´e, qu’une troisi`eme

approche ind´ependante a ´eté introduite dans notre syst`eme.

Ainsi, un détecteur de contours fond´e sur une interpolation du signal discret a ´eté utilisé

pour générer une information ind´ependante sur la localisation pr´ecise des contours recherch´es.

Le cadre de la coop´eration par fusion d’informations pr´esenté dans la partie 4.2 a permis

de combiner l’information issue de la segmentation en r´egions avec l’information issue du

détecteur de contours pour guider une nouvelle d´etection plus fine du contour du cerveau.

Finalement, l’obtention d’un contour plus pr´ecis, ayant la mˆeme topologie que celle du

modèle déformable initialement utilis´e a permis d’envisager une r´etroaction (partie 4.3) sur le

processus complet de segmentation.

L’int érêt principal de la r´etroaction est qu’elle permet, ´etant donn´e la continuité du contour

du cerveau en 3D, une transmission d’information de coupe en coupe et par cons´equent une

segmentation en 2.5D.

Notre processus de segmentation fait donc intervenir, `a différents niveaux, des sources d’in-

formation complémentaires et ind´ependantes. Leur combinaison dans trois cadres de coop´eration

permet d’aboutir `a un résultat plus complet que ce que chacune des approches utilis´ees aurait pu

produire indépendamment. Un des int´erêts de ce principe de segmentation est qu’il permet de

représenter une partie des connaissances explicitement, alors que celles-ci sont masqu´ees dans

d’autres syst`emes de segmentation.

Sur le plan m´ethodologique, l’approche que nous avons d´eveloppée permet la g´enération

automatique de contraintes et le syst`eme qui en r´esulte est caract´erisé par une grande capacit´e

d’adaptativité et d’autonomie.

Cependant, le contrˆole du syst`eme est surtout fond´e sur un contrˆole par lancement de m´e-

thodes et il serait int´eressant de pouvoir disposer de moyens de contrˆolea posteriorien fonction

des comportements observ´es. Cela pourrait ˆetre envisag´e dans un cadre de surveillance mutuelle

des agents entre eux, `a condition de disposer de crit`eres d’évaluation de la qualit´e des résultats

fournis.

L’approche que nous avons propos´ee admet aussi des limites et nous avons constat´e trois

principaux problèmes lors de nos recherches. Ceux-ci concernent les effets de volume partiels,

la détection fine des sillons corticaux et l’aspect tri-dimensionnel de la segmentation. Nous

présentons ci-dessous, les perspectives qui pourraient ˆetre envisag´ees en r´eponse `a ces diffi-

cultés dans le cadre de futurs travaux.

La prise en compte des effets de volumes partiels est un probl`eme qu’il serait int´eressant de
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considérer dans un contexte de coop´eration entre agents de segmentation. Une des difficult´es

résidant dans un tel travail serait la mise en place de protocoles de communication entre agents,

problème encore peu r´esolu dans l’ensemble des syst`emes multi-agents.

Une autre difficulté serait, dans le cadre de la rediscussion des affectations de pixels entre

deux agents, de d´efinir une mesure d’´evaluation commune de la qualit´e relative d’un pixel par

rapportà une région. En effet, si chaque agent peut ´evaluer un pixel selon ses propres crit`eres,

il n’est pasévident de d´efinir des critères permettant d’obtenir des valeurs d’´evaluation com-

parables. Or l’existence de telles mesures est une condition indispensable `a la génération de

processus de r´eaffectation de pixels.

La détection des sillons corticaux est un domaine de recherche en soi et de nombreuses

références y sont consacr´ees [Davatzikos 97], [Le Goualher 99], [Sandor 97], [Thompson 96],

[Mangin 95],[Royackkers 98],...

Un des objectifs initiaux du processus d’affinement du contour du cerveau ´etait de permettre

la détection simultan´ee des sillons et du bord externe du cerveau. A l’issue des exp´erimentations,

il est apparu que ces deux objectifs n’´etaient pas compatibles dans le contexte d’une d´etection

par des agents fond´es sur des principes de programmation dynamique.

Nous avons donc choisi de s´eparer ces deux objectifs et d’envisager la d´etection des sil-

lons au moyen d’agents contours sp´ecialisés pour la r´esolution de ce probl`eme. L’idée serait de

générer des agents contours exploitant `a la fois une information de type contour et une informa-

tion sur la distance `a la frontière entre les tissus mati`ere grise et mati`ere blanche. Le principe de

l’exploitation de l’axe médian aété introduit dans [Lohmann 98], mais les erreurs de segmen-

tations de la mati`ere blanche ne pouvaient ˆetre contrôlées. Une telle probl´ematique rejoint celle

que nous avons eue pour l’affinement du contour du cerveau et pourrait donc ˆetre envisag´ee

dans un cadre de fusion d’informations.

La principale difficulté que nous avons rencontr´ee pour l’extension de notre approche en

3D est qu’il n’est pas encore possible de construire un mod`ele tri-dimensionnel du contour du

cerveau. Une telle construction n´ecessite en effet la mise en oeuvre de processus automatiques

de repérage de points d’int´erêts dans des volumes, de processus de mise en correspondance

d’ensemble de points entre plusieurs volumes, tout en v´erifiant des contraintes topologiques,...

Cependant, si un tel mod`ele était disponible, il serait envisageable de d´evelopper de nou-

veaux mod`eles d’agents sp´ecialisés pour réaliser directement la segmentation en 3D.

L’affinement des contours serait remplac´e par un affinement de surface et il est probable que

la programmation dynamique serait remplac´ee par un autre outil algorithmique pour des raisons

de complexité des calculs.

Enfin, une perspective ind´ependante des difficult´es rencontr´ees au cours de ces recherches

est l’intégration prochaine de ce travail dans le syst`eme de d´epliage du cortex, d´eveloppé
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actuellement par l’´equipe du Pr. Segebarth (INSERM U438), dans le cadre d’´etudes en IRM

fonctionnelle.
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du réseau vasculaire coronarien `a partir de deux projections angiographiques.

Traitement du Signal, 15(5), pp. 395–410, 1998.

[Lee 98] C. Lee, S. Huh, T. Ketter, and M. Unser. Unsupervised connectivity-based

thresholding segmentation of midsagittal brain MR images.Computers in

Biology and Medecine, 28, pp. 309–338, 1998.

[Li 95] H. Li, R. Declerck, B. De Cuyper, and al. Object-recognition in brain CT-

scans : knowledge-based fusion of data from multiple feature extractors.

IEEE Transactions on Medical Imaging, 14(2), pp. 212–229, 1995.

[Lohmann 98] G. Lohmann. Extracting Line representation of Sulcal and Gyral Patterns in

MR Images of the Human Brain.IEEE Transactions on Medical Imaging,

17(6), pp. 1040–1048, 1998.

[Lundervold 95] A. Lundervold and G. Storvik. Segmentation of Brain Parenchyma and Cere-

brospinal Fluid in Multispectral Magnetic Resonance Images.IEEE Trans-

actions on Medical Imaging, 14(2), pp. 339–349, 1995.

[Mangin 95] J.F. Mangin, J. Regis, I. Bloch, and V. Frouin. A MRF based random graph

modelling the human cortical topography. InFirst International Conference

CVRMed, Nice, 177–183, 1995.

[Martelli 76] A. Martelli. An application of Heuristic Search Methods to Edge and Con-

tour Detection.Communications of the ACM, 19(2), pp. 73–83, 1976.

[Mazziota 95] J. Mazziota, A. Toga, A. Evans, P. Fox, and J. Lancaster. A probabilistic atlas

of the human brain : theory and rationale for its development.Neuroimage,

2, pp. 89–101, 1995.

[Mc Inerney 95] T. McInerney and D. Terzopoulos. Topologically Adaptable Snakes. InIn-

ternational Conference on Computer Vision, 840–845, 1995.

[Mc Inerney 96] T. McInerney and D. Terzopoulos. Deformable Models in Medical Image

Analysis : A Survey.Medical Image Analysis, 1(2), pp. 91–108, 1996.

[Meyer 95] C.R. Meyer, P.H. Bland, and J. Pipe. Retrospective Correction of Intensity

Inhomogeneities in MRI.IEEE Transactions on Medical Imaging, 14(1), pp.

36–41, 1995.

[Nikou 99] C. Nikou, F. Heitz, and J.J. Armspach. A probabilistic multi-object de-

formable model for MR/SPECT brain image registration and segmentation.



BIBLIOGRAPHIE 185

SPIE Proceedings of the International Conference on Medical Imaging, San

Diego, California, USA, 3361, pp. 20–26, 1999.

[Pavlidis 90] T. Pavlidis and Y.T. Liow. Integrating region growing and edge detection.

IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 12(3), pp.

225–233, 1990.

[Rajapakse 97] J. Rajapakse, J. Giedd, and J. Rapoport. Statistical Approach to segmenta-

tion of single-channel cerebral MR images.IEEE Transactions on Medical

Imaging, 16, pp. 176–186, 1997.

[Roth 96] Roth M., Decety J., Segebarth C., and al. Possible involvement of primary

motor cortex in mentally simulated movement : a functional magnetic reso-

nance imaging study.NeuroReport, 7, pp. 1280–1284, 1996.

[Royackkers 98] N. Royackkers, M. Desvignes, and M. Revenu. Une m´ethode g´enérale de

reconnaissance de courbes 3D : application `a l’identification de sillons cor-

ticaux en imagerie par r´esonance magn´etique. Traitement du Signal, 15(5),

pp. 365–379, 1998.

[Sandor 97] S. Sandor and R. Leahy. Surface-Based Labeling of Cortical Anatomy Using

a Deformable Atlas.IEEE Transactions on Medical Imaging, 16(1), pp. 41–

54, 1997.

[Shufelt 99] J.A. Shufelt. Performance Evaluation and Analysis of Monocular Building

Extraction from Aerial Imagery.IEEE Transactions on Pattern Analysis and

Machine Intelligence, 21(4), pp. 311–326, 1999.

[Sled 98] J.G. Sled, A.P. Zijdenbos, and A.C. Evans. A Nonparametric Method for

Automatic Correction of Intensity Nonuniformity in MRI Data.IEEE Trans-

actions on Medical Imaging, 17(1), pp. 87–97, 1998.

[Sonka 96] M. Sonka, S. Tadikonda, and A. M.Collins. Knowledge-Based Interpretation

of MR brain Images.IEEE Transactions on Medical Imaging, 15(4), 1996.

[Staib 92] L.H. Staib and J.S. Duncan. Boundary Finding with Parametrically De-

formable Models.IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine In-

telligence, 14(11), pp. 1061–1075, 1992.

[Szekely 96] G. Sz´ekely, C. Brechbuler A. Kelemen, and G. Gerig. Segmentation of 2D

and 3D objects from MRI volumes using constrained elastic deformations of

flexible Fourier contour and surface models.Medical Image Analysis, 1(1),

pp. 19–34, 1996.

[Talairach 57] J. Talairach and P. Tournoux. Atlas d’anatomie st´eréotaxique.Masson et Cie,
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Annexe

Etat de l’art sur la programmation dynamique

Dès 1974, Martelli a eu l’id´ee d’appliquer les techniques de parcours de graphes au cas de

la détection des contours. En associant une notion de coˆut à chaque pixel d’une image, il est

en effet possible de g´enérer des fonctions de coˆut et ainsi d’évaluer les qualit´es respectives de

diff érents contours reliant deux pixels donn´es d’une image.

La structure de donn´ees, sous forme de matrices, classiquement utilis´ee pour stocker les

images, se prˆete particulièrement ais´ementà une mise en correspondance avec des structures

de graphes. Ainsi, les pixels repr´esentent naturellement les noeuds d’un graphe et le coˆut qui

permet de passer d’un pixel `a un autre repr´esente le coˆut associ´eà l’arc du graphe correspondant.

Finalement, un contour de l’image correspond `a un chemin dans le graphe et la recherche

de contours optimaux est r´ealisée par la recherche de chemins optimaux dans le graphe.

Comme pour tout probl`eme d’optimisation, le probl`eme essentiel reste li´e à la définition de

la fonction de coˆut qu’il est souhaitable d’associer au graphe.

De plus, la complexit´e algorithmique liéeà la recherche de chemins optimaux devient vite

importante dans le cas de l’exploration d’images 2D. Il est donc n´ecessaire de d´efinir quelques

heuristiques pour la r´eduire. Bien sˆur, l’utilisation d’heuristiques ne garantit pas que les solu-

tions trouvées seront optimales, cependant, elle permet de rendre exploitables ces techniques

d’optimisation en termes de temps de calcul, tout en fournissant des r´esultats satisfaisants.

Nous présentons ici quelques fonctions de coˆuts ainsi que des heuristiques propos´ees. Curieu-

sement, les r´eférences bibliographiques concernent plutˆot le domaine de l’angiographie ; il sem-

ble que ce type d’approche a ´eté peu utilisé pour l’IRM cérébrale.

➣ Martelli [Martelli 76] propose d’utiliser une fonction de coˆut assez naturelle qui tient

compte de la diff´erence de niveaux de gris entre deux pixels successifs du chemin, ainsi

que de la courbure du chemin.

Soit M la différence maximale entre 2 niveaux de gris observ´ee dans l’image ´etudiée, et
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I l’intensité d’un pixel, la premi`ere composante de la fonction de coˆut décrivant le lien

entre 2 pixels P et Q est exprim´ee par l’équation (5.7) :

c��P�Q� � M � �I�P �� I�Q�� (5.7)

La deuxième composante concerne la courbure et est li´ee à la recherche de contours

plutôt lisses et associe un coˆut trèsélevé aux suites de 3 arcs comprenant des extr´emités

communes. On notec� ce coût.

La fonction de coˆut globaleC est la somme (´eq.5.8) :

C � c� � c� (5.8)

L’heuristique propos´ee par Martelli pour r´eduire la complexit´e algorithmique consiste `a

supprimer l’expansion de certains noeuds. L’id´ee est de supprimer les noeuds dont le coˆut

est faible et dont le niveau d’expansion dans le graphe est ´egalement faible ; par contre,

il faut conserver les noeuds dont le coˆut est faible et qui repr´esentent un maximum de

niveaux d’exploration.

Ainsi, si on consid`ere un noeudn� de coût c� et un noeudn� de coût c� tels que l’équation

(5.9) soit vérifiée alors,c� est supprim´e.

c� � c�l� � l� � t et t � � (5.9)

➣ Barret & al [Barret 97] proposent une approche par programmation dynamique pour la

détection interactive de contours. L’objectif est de permettre `a l’utilisateur d’obtenir, `a

partir d’un pixel de d´epart, en chaque pixel de l’image, le contour optimal correspondant.

La fonction de coˆut proposée est une somme pond´erée de plusieurs composantes incluant

des informations sur le gradientfG, la direction du gradientfD, et les passages `a 0 du

LaplacienfZ.

Le coût d’un arc est obtenu par l’´equation (5.10) :

c�P�Q� � 
G�fG�Q� � 
Z�fZ�Q� � 
D�fD�P�Q� (5.10)

Les poids sont fix´es empiriquement et donnent une importance forte `a l’information sur

le gradient.

Dans le but de d´etecter les forts gradients on a (5.11) :

fG � �� G

max�G�
(5.11)
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La valeurfZ est binaire et vaut 0 si le Laplacien au point consid´eré est nul, ou si les points

voisins ont des signes oppos´es pour le Laplacien, et 1 sinon.

La composantefD décrit l’aspect lisse des contours recherch´es. Elle a une valeur faible

lorsque le pixel Q est dans l’axe du contour d´ejà construit et forte sinon. Une fonction

cosinus est int´egrée dans le calcul de cette composante.

Etant donn´e l’objectif d’interactivité recherch´e dans cette approche, l’exploration des

chemins est syst´ematique dans toute l’image et il n’y a pas d’heuristique pour r´eduire

le nombre de chemins d´eveloppés. Le principe retenu est de propager les informations de

coût selon un “front de propagation” `a partir du pixel de d´epart fourni par l’utilisateur,

c’est-à-dire de toujours ´etendre les noeuds de coˆut les plus faibles.

Dans la conclusion de cet article, l’auteur mentionne des difficult´es pour la d´etection des

structures fines et propose comme perspectives l’int´egrations d’outils compl´ementaires

tels que des outils de segmentation en r´egions. Cette remarque va tout `a fait dans le sens

de ce que nous proposons pour la fonction de coˆut de nos agents dynamiques.

➣ Lecornu & al. [Lecornu 98] ont r´ecemment propos´e une approche par programmation

dynamique pour la d´etection de structures vasculaires. L’objectif de ce travail est de per-

mettre une d´etection automatique des st´enoses (r´etrécissement anormal d’un vaisseau).

L’originalit é réside dans la d´efinition de contours parall`eles permettant une d´etection si-

multanée des 2 contours d’un vaisseau.

La fonction de coˆut proposée est la somme pond´erée de 3 coˆuts représentant le coˆut

de contraste, le coˆut d’orthogonalité et le coût de courbure du chemin. Les coefficients

de pondération ontété ajustés manuellement. Le coˆut de contraste est consid´eré comme

l’information la plus importante. L’informationa priori sur les niveaux de gris permet

d’affirmer que les pixels situ´esà l’intérieur des vaisseaux ont des niveaux de gris plus

élevés qu’à l’extérieur. De plus, le suivi simultan´e des 2 bords d’un vaisseau permet de

distinguer entre bord gauche et bord droit.

Le coût de contraste correspond, pour chaque bord, `a la différence entre les niveaux de

gris situésà l’intérieur et ceux situ´esà l’extérieur, sur une longueur de 2 pixels correspon-

dant aux 2 noeuds de l’arc en cours d’´etude. Ce coˆut est soustrait `a la différence maximale

observée dans l’image.

La deuxième composante permet de d´ecrire l’orthogonalité entre les 2 bords et le pseudo-

diamètre de la structure. Les pixels r´ealisant la meilleure orthogonalit´e ont un coˆut plus

faible.
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La troisième composante de la fonction de coˆut représente le coˆut de courbure et favorise

les pixels qui sont dans l’axe du contour en cours de construction.

Plusieurs heuristiques ont ´eté utilisées pour acc´elérer le processus de recherche des con-

tours. La premi`ere est semblable `a celle propos´ee dans [Martelli 76] pour ´eliminer les

noeuds de coˆut faible mais correspondant `a des niveaux d’exploration ´egalement faibles.

Une heuristique sur la progression du contour est utilis´ee pouréliminer les noeuds cor-

respondant `a des retours en arri`ere. De plus, d’autres heuristiques sur la progression des

bords et les valeurs de variations des pseudo-diam`etres sont utilis´ees.

➣ Thedens & al. [Thedens 95] proposent une extension du principe de d´etection de contours

par programmation dynamique au cas d’une s´equence d’image de r´esonance magn´etique

cardiaque. L’extension consiste `a effectuer la recherche d’un graphe optimal dans la

séquence vue comme un volume 3D.

La fonction de coˆut représente le coˆut d’une surface et correspond `a la somme des coˆuts

des arcs inclus dans la surface.

Il est essentiel dans cette application de limiter la complexit´e de l’algorithme. A nouveau,

l’heuristique sur la limitation du nombre de niveaux `a étendre est utilis´ee.
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Le travail présenté dans ce document a pour but la mise en oeuvre d’un syst`eme de seg-

mentation d’Images de R´esonance Magn´etique (IRM) cérébrales qui permette de tirer parti de

plusieurs approches compl´ementaires en r´eponse `a la complexité du problème pos´e. Face `a la

diversité des approches existant pour la segmentation (classification, mod`eles déformables,...)

nous montrons que l’on peut d´efinir un cadre de travail commun qui permette la mise en oeuvre

de coopération entre des approches h´etérogènes.

Le cadre m´ethodologique que nous avons d´efini s’articule autour des notions d’apprentissage

et d’adaptativité. L’apprentissage permet d’introduire des connaissancesa priori, explicites, sur

le contexte de travail sous la forme d’un mod`ele statistique d´eformable du contour du cerveau.

L’information qui en résulte est exploit´ee pour sp´ecialiser localement des agents de segmenta-

tion, ce qui conf`ere au syst`eme son adaptativit´e.

Nous avons mis en oeuvre trois grands principes de coop´eration pour r´ealiser la combinaison

d’informations : (i)cooṕeration par initialisation, qui exploite le résultat d’une m´ethode pour

initialiser une seconde m´ethode, (ii)cooṕeration par fusion d’informations, qui permet de tirer

parti de la fusion de plusieurs sources d’informations compl´ementaires pour guider une phase

de traitement, (iii)cooṕeration par ŕetroaction, qui permet de revenir sur le processus complet

de segmentation pour l’affiner ou encore pour transmettre des informations entre images.

L’ensemble du travail a ´eté validé sur des images synth´etiques fournies par le Montreal Neuro-

logical Institute et illustr´e sur un ensemble d’images r´eelles.

Three principles of cooperation for the segmentation of magnetic resonance images of

the brain

The goal of our work is the conception and implementation of a segmentation system for Mag-

netic Resonance Images of the brain. The aim is to combine complementary approaches in

response to the complexity of the problem. Given the diversity of the approaches existing for

segmentation (classification, deformable models,...) we demonstrate that it is possible to define

a common framework to allow cooperation between heterogeneous approaches.

The methodological framework we have defined is based on learning and adaptability. Learning

allows for the introduction ofa priori explicit knowledge about the context under the form of

a statistical deformable model of the brain boundary. The resulting information is used to spe-

cialise locally agents of segmentation, and thus provides adaptability.

We have designed three principles of cooperation to perform the combination of information :

(i) cooperation through initialisation, that exploits the result of one method to initialise another

method, (ii)cooperation through fusion of information, that allows to take advantage of the fu-

sion of complementary sources of information to guide a stage of processing, (iii)cooperation

through retroaction, that allows to retroact on the whole process of segmentation either to refine

it or to transmit information between images.

The whole work has been validated on synthetic data provided by the Montreal Neurological

Institute and also illustrated on a set of real images.
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