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ABREVIATIONS ET NOTATIONS

En I’ absence de précision, la notation (1.2) fait référence a une équation (équation 2 du

chapitre 1). Les figures ou tableaux sont précédés par “Figure” ou “Tableau” en toutes lettres

et sont numérotés par chapitre. La notation [ACTON99] correspond a la référence d’ un article

écrit en 1999 et dont le premier auteur est Acton. La bibliographie est en outre classée par

ordre alphabétique des auteurs ala fin de ce manuscrit.

Abréviations :

CCIC

CviC

CDC
DTA
EVP
FCM
HCM
IRM
KPV
LCS
MB

Conventions mathématiques

Comportement constant, indépendant du
contexte

Comportement variable, indépendant du
contexte

Comportement dépendant du contexte
Démence de type Alzheimer

Effet de volume partiel

C-moyennes floues

C-moyennes

Imagerie par résonance magnétique

k plus proches voisins

Liquide céphal o-spinal

Matiére blanche

MG
MGH
MPI
CIM
PCM
RF
RMN
TEM

TEP
VNG
VCO

Matiéregrise

Matiere grise hypofixante

Maladie de Parkinson idiopathique
Opérateur ainformation mutuelle
Algorithme de classification possibiliste.
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Chapitre 1
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Bande passante du champ B, Np
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Chapitre 3
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L Processus | abel Xs
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Chapitre 4
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del'image i N
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D Direction n
d Distance Pr
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FRi Opérateur CDC i ar
h Mesure d'accord entre deux distributions
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I1,lo Images génériques
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Chapitre 5
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Cardinalité du nuage de pointsi
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Introduction générale

Avec le développement des dossiers médicaux informatiques et la généralisation des
techniques dimagerie, il devient possible, pour une pathologie donnée, de disposer d'un grand
nombre de données hétérogenes, complémentaires et parfois ambigués. Le clinicien, analysant
ces multiples informations, opére une agrégation de celesci, en fonction de jugements
subjectifs et approximatifs fondés sur sa propre expérience. Le but de ce raisonnement est de
synthétiser un éat de la pathologie le plus complet possible, par exemple pour proposer un
diagnostic, établir un pronostic ou méme éaborer une aide al’intervention chirurgicale.

Ces derniéres années, des modélisations formelles de cette attitude ont été construites,
fondées pour la plupart sur des approches prenant en compte les redondances, les
complémentarités et les ambiguités inhérentes aux données médicales. Regroupées sous
I'appellation "fusion”, ces modéles ont pour but de gérer au mieux ces différents aspects pour
faire converger les connaissances et proposer une information synthétique la plus exploitable
possible.

Nous proposons dans ce manuscrit d'appliquer ces concepts de fusion de données a
plusieurs études concernant le cerveau. Une grande variété d informations (imagerie cérébrale
fonctionnelle et  anatomique, connaissances expertes de  neurochirurgiens,
électroencéphalogramme, etc.) est souvent disponible et un nombre important de
problématiques cliniques fondamental es sinscrivent typiquement dans le cadre de la fusion de
données. Cependant, a notre connaissance, il n’existe pas de protocole clinique s inscrivant
tout a fait dans ce type de démarche. Le propos e ce manuscrit est donc de décrire les
possibilités offertes par une telle approche en développant chague étape de sa réalisation,
depuis I'introduction des concepts jusqu‘ala réalisation industrielle en passant par I’ étude des

modéles sous-jacents. L’ objectif étant, en finalité, d’ apporter de réelles solutions cliniques.

Le processus de fusion tel que nous I'envisageons ici est composé de trois étapes. Dans
la premiére, les informations disponibles sont modélisées dans un cadre théorique commun,
permettant de prendre en compte les connaissances vagues et ambigués. Dans la seconde, les
modeles dinformations sont agrégés, en tenant compte des redondances et des conflits
exprimés. Dans la troiséme, enfin, une décision est prise en fonction de toutes les

informations précédemment fusionnées.

Camanuscrit sarticule autour de ce schéma.
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Dans un premier temps, nous détaillons les différentes modalités dimagerie qui seront
utilisées dans le texte. Il nous semble en effet fondamental de comprendre, par exemple, la
signification des niveaux de gris d'une image pour apprécier la qualité de I'information qu'elle
délivre. Nous introduisons donc les principes physiques qui régissent la formation des images
anatomiques et fonctionnelles, et nous présentons les divers artefacts et facteurs qui dégradent
I'information des images. Nous proposons en particulier de réduire I'effet de ces facteurs dans
le cas de I'imagerie par résonance magnétique. Enfin, nous présentons quelques aspects de
I” anatomie cérébrale qui seront utiles dans la suite du manuscrit.

Le choix d'un cadre formel pour la fusion de données meédicales fait I'objet de la partie
suivante. Le modéle le plus évident, parce que le plus ancien et le plus abouti dans son
formalisme, est sans doute le modéle probabiliste. Cependant, ne disposant pas d'une base de
données de patients suffisamment importante pour |’appliquer (interprétation fréguentiste
mise en défaut), nous avons recherché une alternative a ce modele. Nous proposons alors de
fusionner les différentes informations a l'aide de la théorie des possibilités. Les choix
méthodologiques sont justifiés en fonction des données disponibles et d'une approche
pragmatique que nous menons dans I'équipe ERIM depuis de nombreuses années.

Suivant le déroulement du processus de fusion, et apres avoir introduit les données et les
concepts théoriques, nous présentons dans une troisieme partie la modéisation des
informations issues des images, lorsgue ces informations sont portées par les distributions de
tissus cérébraux. Apres un état de I'art des méthodes existantes, nous proposons une méthode
gue nous avons développée et validée sur des images anatomiques. Celle-ci est fondée sur une
classification floue utilisant une représentation en ondel ettes de I'image.

La fusion de données fait I'objet de la partie suivante. Apres |'étape de modélisation,
nous proposons tout naturellement une étude des méthodes d'agrégation des informations.
Dans ce chapitre, nous nous attachons a développer trois modéles simples, applicables atrois
problémes cliniques précis : lafusion dimages anatomiques, la fusion d'images anatomique et
fonctionnelle, et la fusion d'images et dinformations symboliques. Pour chacun de ces cas,
nous étudions les techniques de fusion disponibles, et nous proposons une méthode en
fonction de propriétés mathématiques souhaitées, de considérations intuitives sur la nature des
données et de tests expérimentaux. Nous abordons également |'étape de décision, derniere
phase du processus de fusion, et construisons pour chague application une information de
synthese typique.

La derniére partie, enfin, se propose d'appliquer les concepts et modeles précédents a

quatre cas cliniques précis : la quantification de volumes de tissus cérébraux, I'étude de la
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démence de type Alzheimer et de I'épilepsie, et la localisation du noyau sous-thalamique dans
le traitement de la maladie de Parkinson. Pour chacun de ces cas, nous nous fondons sur un
des modéles de fusion précédemment explicités, auquel nous adjoignons des informations et

méthodes spécifiques a la pathologie étudiée.

En complément, nous précisons en annexe les protocoles dimagerie utilisés pour les
quatre applications cliniques. Nous proposons de plus quelques développements
mathématiques relatifs a certains aspects de ce manuscrit, ainsi gu'une présentation du

logiciel, développé pour la société SEGAMI, et concrétisant ce travail de thése.
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Chapitre 1 -Modalités d’ Imagerie Médicale et Eléments d’ Anatomie Cérébrale

Introduction

Ce premier chapitre est consacré a une présentation des trois modalités d’imagerie
médicale qui seront utilisées pour la fusion d’ images. Nous détaillons pour chacune d’entre
elles les principes physiques qui régissent la formation de I'image, et nous proposons
guelques pré-traitements en imagerie par résonance magnétique susceptibles d’améliorer la
qualité des informations avant leur utilisation pour la fusion. Dans une seconde partie, nous

présentons succinctement |’ anatomie du cerveau.

1.1. Modalités d’Imagerie Médicale

1.1.A. Imagerie par Résonance Magnétique

La premiére image obtenue par résonance magnétique nucléaire, ou IRM, a éé obtenue
en 1973 par Lauterbur ala suite des travaux de Bloch et Purcell [BLOCHA46] sur |a résonance
magnétique nucléaire (RMN). Le principe consiste a mesurer |'aimantation nucléaire des
tissus biologiques et a reconstruire une image a partir de ces aimantations. En pratique, le
noyau d’ hydrogene (proton) est surtout étudi€, en raison de sa grande abondance et de sa

grande specificite.

1.1.LA.1.Larésonance magnétique nucléaire du proton
1..A.1.1 Précession

Placé dans un champ magnétique statique Bo=Bou_, |e moment magnétique d'un proton
vatourner tres rapidement autour de |'axe u,en décrivant un cone de révolution. La fréquence
avec laguelle se produit cette rotation, dite mouvement de précession, est donnée par la

relation de Larmor :

B
fo=g—2 1-1
9- (1-1)

ol g est e rapport gyromagnétique du proton.
Aing, sous l'influence de By, les protons produisent un moment magnétique
macroscopique (ou aimantation) d’ équilibre Mg orienté dans la direction de Bo.
1.1.A.1.2 Résonance
La résonance est un transfert d énergie entre deux systémes oscillant a la méme
fréquence. Pour faire basculer un proton d'un état d’ énergie E; aun état E», il faut lui apporter
une quantité d’ énergie DE, reliée ala fréquence de résonance fy par larelation:

DE =hn, :hg—Bo
P
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Lors d'une expérience RMN, I’ échantillon est soumis a une onde radiofrégquence (RF)
créée par un champ magnétique B1, non colinéaire a By, et tournant a la fréquence fo. Les
protons, qui étaient alignés selon By, recoivent alors un apport d énergie sous la forme d’'une
onde de pulsation égale a leur fréquence propre. Ils résonnent donc et le vecteur aimantation

macroscopique est bascul € de sa position d équilibre Mg vers une position M tant que B; dure.

1.1.A.1.3 Relaxation et temps de relaxation
A I'arrét de I’'onde B3, un signal dit de précession libre est enregistré. Il accompagne le
retour &la position d’ équilibre (en spirale) du vecteur M (Figure 1.1). En particulier, le retour
a |’ équilibre des projections de I’aimantation sur le vecteur u, (aimantation longitudinale M,
= (M.uzu,) et sur le plan norma a ce vecteur (aimantation transversde My = MM,) est

mesuré. Seule Mt participe au signal en générant un signal dans I’ antenne réceptrice.

Figure 1.1 : Retour a I’ équilibre du vecteur aimantation

Ces retours a I'équilibre suivent des cinétiques exponentielles indépendantes, qui
dérivent des équations de Bloch :
M () =M,- (M, - M ()™ et M ()= M. (e,

ou T; et T, sont respectivement les temps de relaxation longitudinale et transversale,
dépendant des propriétés physico-chimiques des tissus.

1.1.LA.2. Création d’une image IRM
Plongés dans un champ magnétique, les protons d'un échantillon homogene résonnent
tous a la méme fréquence donnée par la relation (1-1). Le principe de la formation d'une
image IRM est d'induire une dépendance entre la position d'un proton et ses caractéristiques

(fréguence de résonance et phase), en utilisant des gradient s de champ magnétique.

1.I.A.2.1 Imagerie par Spin-Warp
Dans le cadre de I'imagerie par Spin-Warp [EDELSTEIN80], trois gradients de champ
magnétique sont appliqués successivement par |’intermediaire de bobines de gradient, pour

régliser le codage de I'image : le gradient de coupe G, le gradient de phase Gy, et le gradient
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de lecture G;. Un gradient désigne un champ magnétique statique dont I’intensité varie

linéairement dans une direction donnée n appelée direction du gradient.

1.1.A.2.2 Sélection d’'une coupe
Le gradient de coupe est utilisé pour sélectionner la coupe de I'échantillon que I'on
souhaite représenter sur I'image. Ce champ en un point P de I’ espace orienté par un repére
(O,ux,uy,uy) a pour expressionGe(P) = g(nc.OP)u, ou gc et ne sont I'intensité et la direction
du gradient de coupe. En tout point P d’un plan de cote z dans la direction n¢, on montre que
la fréquence de Larmor est constante et vault :

(P =g (802; 9.2
Ainsi, en appliquant un champ éectromagnétique B; de fréquence fo* et de bande
passante Af, seuls les protons dont la fréguence de résonance est comprise entre fo*df et
fo™+df seront excités. L'intensité du gradient et la bande passante déterminent donc |'épai sseur
du plan P ; de la coupe sélectionnée. Dans la suite, nous notons A le point tel que OA = znc.
Une fois le plan de coupe sélectionng, il reste a se repérer dans P, pour identifier

chaque voxel de ce plan.

1.1.A.2.3 Localisation dans le plan de coupe
Le codage spatial al’intérieur du plan P, est réalisé en utilisant les gradients de lecture
et de phase, de directions respectives n; et np orthogonales dans le plan P .. (X, Xp.Xc) désignent
dans la suite les coordonnées d’ un point P dans le repere local (A, nj, np, N¢). Le gradient de
lecture G, est utilisé pour créer une dépendance de la fréquence des différents signaux émis
par les protons de la coupe P, en fonction de leur position sur I'axe porté par n; dans ce plan.
Il est appligué au moment de I’ enregistrement du signal et a pour expressionG(P) = g X| U

La fréguence du signal de résonance émis depuis un point P de P , vaut donc d' apres (1-1) :

g% +B

f,(P)=g (1-2)

Ainsi, laposition x; d un point du plan P, est codée gréce au gradient de lecture.

Le gradient de phase permet enfin de repérer P de maniére unique. 1l est utilisé pour
coder la position x, dans la direction np et a pour expressionGp(P) = gy(Np.OP)uz = goXpuz. Il
est appliqué un court instant T, avant que ne commence |’enregistrement du signal, qui

acquiert alorsen P une phase :

j (P) = 2pfoTp = 9(gp¥p T+ Bo) (1-3)
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Par le biais des gradients de lecture et de phase, il existe donc une dépendance entre la
position des protons a I’intérieur du plan de coupe et le couple phase/fréquence du signa de
résonance. Cette dépendance est donnée par les relations (1-2) et (1-3). En imagerie Spin
Warp, le signal recueilli provenant de la mise en résonance des protons de P ;est un signal

sinusoidal qui, sil’on néglige les phénomenes de relaxation, est de laforme :

S(t,g,) =K@ r(x, x, ) ¥ dx, dx,

our est la densité de protons en (xi,xp) du plan de coupe. En pratique, I'image IRM est
construite en faisant varier G, dans un intervalle [-G,G], par pas de 2G/N, ou N, est le pas
d'encodage. Le signal recueilli est échantillonné sur N, points pour obtenir une matrice N,” Nj.

L’image IRM complexe est alors obtenue par double transformation de Fourier.

1.1.A.2.4 Parametres de séquence

Les paramétres de séquence sont les parametres que le manipulateur fixe sur la console
pour définir la séquence IRM. |Is permettent de contrdler I'influence des différents parametres
tissulaires T, T, et densité de proton dans le signal («pondération») et de moduler ains le
contraste dans I’'image.

1.1.A.2.4.1Tempsd écho

Le signal de précession libre ne peut étre enregistré directement aprés I'excitation
(déphasage parasite induit par les gradients). C'est pourquoi il est acquis sous la forme d'un
écho de spin ou de gradient. Par définition, le déai entre le milieu de I'impulsion d'excitation
et le sommet de I'écho est appelé temps d’ écho, et noté TE. Dans la méthode d’ écho de spin,
les hétérogénéités de By et les différences d’ aimantation des tissus sont compensées, alors
gu’ elles ne le sont pas en écho de gradient. La courbe de décroissance est donc différente pour
ces deux techniques. Le temps de relaxation correspondant est donc lui aussi différent. Noté
T, en écho de spin, il est noté T," en écho de gradient (temps de relaxation transversale
effectif) et fait intervenir des é éments extra tissulaires comme la nor uniformité de Bop. D’une
maniere générale, le TE gouverne la pondération en T, dans le contraste de I'image.

1.1.A.2.4.2 Tempsderépétition

L'image est constituée a partir de la répétition de la méme séquence avec un gradient de
phase G, d'amplitude différente. Le temps qui sépare deux répétitions est appelé temps de
répétition et noté TR. Le TR, comme le TE, est un facteur de contraste. Sil est suffisamment
long, toute I aimantation repousse et le signal ne dépend pas de la vitesse d’ aimantation (donc
de T1), mais essentiellement de la densité protonique. Sil est court, le systeme atteint apres

quelques répétitions un régime stationnaire et I'aimantation tend vers une valeur d'équilibre

-23-



Chapitre 1 -Modalités d’ Imagerie Médicale et Eléments d’ Anatomie Cérébrale

dépendant de la vitesse d’aimantation des tissus, et donc de leur T;. L’ image révele ainsi les
différences de T; entre les tissus.
1.1.A.2.4.3 Angle de bascule

S B; est orthogonal a By, ce qui est généralement le cas, le phénomeéne de résonance
magnétique bascule I’aimantation M selon un axe perpendiculaire au champ principal Bo. Si
M est basculé a 90° (excitation par une impulsion p/2), toute |I’aimantation est dans le plan
transversal et M| est nulle. En cas de bascule d'un angle inférieur a 90°, seule une partie de
I’aimantation est convertie en signal (My) et il persiste une aimantation M, pouvant étre
utilisée pour une autre excitation. L’ angle de bascule correspond donc a une énergie délivrée
par le champ B1. Le signal S sera d’autant plus faible que cet angle sera petit. En régime
stationnaire, I'angle de bascule a intervient dans le contraste de I'image et gouverne la

réserve en aimantation. Pour des angles petits (a<20°), la densité protonique est

prépondérante. Plusa est grand, plus le T; gouverne le contraste.

1.1.A.3. Séquences IRM

En modifiant les valeurs des différents parameétres de séquence, une grande diversité de
volumes variant par le contraste peuvent étre acquis. Le choix d’'un ensemble de parametres
est alors fonction de I'étude clinique sous-jacente. Nous présentons ici les différentes
techniques d'acquisitions qui seront utiles dans la suite de ce mémoire. Les images pondérées
en densité de protons (1.1.A.3.1), en T, (1.1.A.3.2) et en T; (1.1.A.3.3) seront utilisées dans le
chapitre 5 pour I'évaluation des méthodes de caractérisation tissulaire et pour la quantification
des volumes de tissus (partie 5.11.A). L’image pondérée en T, sera de plus utilisée dans la
partie 5.11.C comme modalité anatomique dans la fuson IRM/TEP, tandis que I'image
pondérée en T, sera utilisée dans la partie 5.11.D pour la localisation de structures internes du
cerveau. Enfin, la séquence FLASH 3D, introduite dans le paragraphe 1.1.A.3.4, sera utilisée
danslapartie 5.11.B.

1.1.A.3.1 Image pondérée en densité de protons

Pour un TR long (de I’ ordre de 2s) et un TE court (de I’ ordre de 20ms), la différence de
densité protonique entre la substance grise et la substance blanche s exprime. On obtient une
séguence pondérée en densité de protons (ou r) qui refléte la localisation et la concentration
des noyaux d’'hydrogene des différentes structures. Les tissus sont ordonnés par niveaux de
gris croissants en matiére blanche (MB), matiére grise (MG) et liquide cérébro-spinal (LCS)
(Figure 1.2-9).
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1.I.A.3.2 Image pondérée en T
Pour des TR longs (de I’ ordre de 2s) et des TE longs (environ 90ms), |a décroissance du
signal domine la différence de densité protonique entre tissus, et le signal est suffisant pour
réaliser une image dite pondérée T, ou les tissus sont ordonnés par niveaux de gris croissants
en MB, MG, LCS (Figure 1.2-b).
1.I.A.3.3 Image pondérée en T
Pour des TR courts (de I'ordre de 600ms), le contraste entre les tissus dépend
essentiellement de leur vitesse d’ aimantation, donc de T;. Pour des TE courts (environ 20ms),
les différences de décroissance du signal entre les tissus n’ont pas le temps de s exprimer,
rendant le contraste indépendant de T,. Aingi, on obtient une image pondérée en Ty, ou les

tissus sont ordonnés par niveaux de gris croissants en LCS, MG, MB (Figure 1.2-c).

1.1.A.3.4 Séquence FLASH3D
La séquence FLASH3D (Fast Low Angle SHot) [FRAHMS86] est une ségquence
pondérée en T; définie par TE/TR=10ms/50ms et a=35°. Cet angle a été chois pour
maximiser le contraste substance grise/substance blanche selon la formule de Pelc [PELC93].
Ces images (Figure 1.2-d) sont acquises en un temps relativement court (6min52s), mais
présentent un important effet de repliement dans la direction perpendiculaire aux coupes

lorsque e volume a observer est plus grand que le champ d 'imagerie.

(a) Image pondéréeenr  (b) Image pondéréeen T, (c) Image ponderéeenT;  (d) Image FLASH3D
Figure 1.2 : Quelques séquences IRM illustrées sur une coupe de cerveau

1.1LA.4. Pré-traitements
De nombreux facteurs affectent la qualité d'une image IRM (bruit, artefacts de
reconstruction, hétérogénéité de champ statique et RF, effet de volume partiel,...). Le but de
ce paragraphe n’'est pas de recenser et d’ éudier en détail tous ces facteurs (pour une telle
étude, = reporter par exemple a [SIMMONS96]), mais plutdt de s intéresser a deux points
bien précis dont I’amélioration doit favoriser I’ étape ultérieure de fusion: la segmentation de

I”’encéphale dans I’image et la correction de I'hétérogénéité de champ.
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1.I.A.4.1 Segmentation du cerveau dans les images IRM
1.1.A.4.1.1Position du probleme
Dans les séquences décrites en 1.1.A.3, la graisse sous-cutanée a un signal non nul et le
contour de la peau est visible sur les images. Ces voxels ne doivent pas rentrer en compte
dans les futurs traitements de fusion qui doivent exclusivement s appliquer sur les voxels de
I”encéphale. Il faut donc éliminer de |I’image les voxels qui participent a ce signal.
11.A4.12Apercu des méthodes de segmentation de
I’encéphale en IRM

La segmentation du cerveau dépend avant tout de la nature de I'image IRM, puisque le
contraste cerveau/scalp est plus ou moins bien exprimé suivant le type d acquisition. |l existe
ains des méhodes qui traitent spécifiquement la segmentation sur une acquisition donnée
([LEMIEUX99] sur des images pondérées en Ty par exemple) tandis que d’ autres traitent le
probléme de fagon plus générique [SAEED97] avec des résultats quelquefois de moins bonne
qualité. Sans faire un état de I'art exhaustif, nous pouvons tout de méme dégager cing grands
types d approches, en plus de la segmentation manuelle ou semi automatique, encore
largement employée : les méthodes fondées sur un seuillage automatique (de |’ histogramme
[KOHN91], a base de régles [KOBASHI96]), celles reposant sur une détection de contours
et/ou une croissance de régions (segmentation en polaire et lancer de rayons [LIM89],
gustement d'une surface sur les contours 3D [ZIJDENBOS93], croissance de volume
[KATZ92]), les approches statistiques [RAJAPAKSE97], I'utilisation de contours actifs
[RIFAI99] et I'application d opérations de morphologie mathématique [GERAUD93].
D’autres travaux combinent un sous ensemble de ces méthodes, comme par exemple Sandor
et Leahy [SANDOR94] qui font suivre un détecteur de contours (opérateur de Marr-Hildreth)
par des opérations de morphologie mathématique.

1.1.A.4.1.3Méthode proposée

Nous avons segmenté le cerveau du reste de I'image a I’aide d une méthode reposant
sur des heuristiqgues de segmentation [COLIN97] et sur des opérations de morphologie
mathématique détaillées dans [GERAUD98]. La méthode se décompose en plusieurs étapes :

- double seuillage en utilisant comme seuil inférieur (respectivement supérieur) le
niveau de gris correspondant a la concavité maximale (respectivement seconde plus
grarde concavité) de I’ histogramme. Cette premiere étape permet de ramener au
niveau du fond de I'image I'os, les yeux et la graisse sous cutanée; le reste
congtituant I’ objet ;

- érosion de I’ objet par un éément structurant sphérique de rayon 1mm ;
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- recherche de la composante connexe contenant le centre de I’image et remplissage

de seslacunes;

- dilatation morphologique et remplissage des lacunes éventuellement créées.

A l'issue de ces étapes, I'ensemble {cerveau,peau} est isolé du reste de I'image.
Généralement, ces deux structures sont connectées en de nombreux endroits suite a |’ étape de
double seuillage (yeux, oreilles). Le cerveau est aors segmenté par les opérations
morphol ogiques suivantes :

- érosion par un élément structurant sphérique de taille 3mm permettant d'isoler la

peau comme une fine surface entourant un objet représentant le cerveau sous-estimé

- étiguetage de la plus grande composante connexe (sous-estimation du cerveau) et

élimination de lapeau ;

- reconstruction du cerveau par dilatation conditionnelle par rapport a I’ objet obtenu

par double seuillage.

La segmentation Sest révélée satisfaisante pour les quatre acquisitions qui seront
utilisées par la suite. Quelques problémes subsistent, comme la mauvaise segmentation au
niveau des yeux ou la mauwvaise définition de certains petits sillons (le contour ne rentre pas
dans ces structures). Cependant, les zones cérébrales utiles pour les applications du chapitre 5
sont correctement segmentées. La Figure 1.3 présente un exemple de cette segmentation sur
une acquisition FLASH3D.
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1.1.A.4.2 Correction de la non uniformité de lintensité
dans I'image
Un des artefacts principaux en IRM est appelé hétérogénéité de champ. Il induit une
variation lente du niveau de gris d’'un méme tissu suivant sa localisation dans |’ espace, qui
peut perturber les méthodes de caractérisation tissulaire, notamment lorsque le contraste entre
les tissus n’est pas important [AYLWARDS95 ; VELTHUIZEN98]. Nous nous proposons ici
de corriger cet artefact avant le processus de fusion.
1.1.A.4.2.1 Causes physiques
Les principales causes de non uniformité des intensités dans les images IRM (écho de
spins notamment) ont été bien décrites [CONDON87 ; SIMMONS96]. Il Sagit
essentiellement d’ une part de I’ hétérogénéité spatiale de la réponse de I’ antenne en émission
(excitation non uniforme) et/ou en réception (hétérogénéité de la sensibilité), et d autre part
des interactions éectrodynamiques entre |I’onde RF et I’ objet. D’ autres facteurs de moindre
influence comme I'hétérogénéité de By ou les courants de Foucault induits par les gradients de
champs magnétiques interviennent. La correction de ces non uniformités, modélisées par un
champ multiplicatif, fait I’ objet d'une littérature importante.
1.1.A.4.2.2Etat de |’ art des méthodes de correction
Les méthodes de correction référencées dans la littérature peuvent étre regroupées en
trois catégories : celles reposant sur une modélisation analytique de la non-uniformité, celles
utilisant des protocoles d acquisition spécifiques pour mesurer I'hétérogénéité, et celles enfin

reposant sur un traitement d'images post-acquisition.
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Méthodes analytiques: ces méthodes sont trés utiles pour comprendre les
mécanismes gouvernant les variations d’intensité. Elles reposent sur I’ hypothése que
le champ B; est statique, ce qui permet de calculer son amplitude et sa direction par
laloi de Biot et Savart [MOYHER95]. Bien que rigoureuses, ces approches sont en
pratique difficiles a appliquer puisque la dépendance de I'hétérogénéité au sujet
implique de créer un nouveau model e analytique pour chague patient.

Protocoles d’'acquisition spécifiques : de nombreux auteurs proposent de déduire
I'hétérogénéité a partir de I'image obtenue d'un objet homogere (fantbme de
calibration) [CONDONS87 ; WICKS93]. Cette correction n'est valide que s les
modulations observées ne proviennent que de I’ hétérogénéité de la réponse de
I’ antenne réceptrice. L'hypothese est donc faite que I’ antenne émettrice fournit une
réponse homogene. De plus, le fait que la non uniformité soit dépendante du sujet
examiné pour des champs Bo supérieur a 1,5T rend ces méthodes peu fiables a ces
champs. Certains auteurs proposent aors soit d’ effectuer un passage répété du
fantbme a chaque acquisition, puis de recaler ce fantdme a I'image du sujet
[WICKS93], soit d estimer les dégradations en émission et réception pour prendre
en compte la nature de I'objet imagé (cartographie du champ Bi transmis
[BARKER9S]). Les post-traitements de recalage et les temps d’ acquisition rendent
cependant ces méthodes cliniquement peu employées.

Traitement des images: la technique la plus populaire utilisant des méthodes de
traitement d’images est celle reposant sur un filtrage linéaire ou non (principal ement
homomorphique) de I'image [LEE96 ; LIM89]. Une séparation basse fréquence des
nortuniformités par rapport aux structures de I'image (fréquences plus hautes) est
dans ce cas supposée. L’image basse fréguence, obtenue par filtrage passe bas, est
alors considérée comme étant représentative de la non-uniformité dans I'image, et
Iimage originale est divisée voxel a voxel par sa version basse fréquence. |l est
cependant plus réaliste de considérer que les hétérogénéités et le signa vra
possedent une partie de leur spectre basse fréquence en commun, ce qui rend alors
impossible la définition d’'une fréguence de coupure pour le filtre. D’autres
techniques fondées sur le traitement d’images permettent également de corriger la
nonuniformité de I’ intensité. Par exemple, Brechbiihler et al.[BRECHBUHLER96]
estiment une nappe polynomiale directement sur I'image permettant de prendre en
compte les données de la nortuniformité. Cette méthode est colteuse en temps de

calcul et n'assure pas de trouver une hétérogénéité optimale (probléme de minima
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locaux dans I’ optimisation). D'autres auteurs intégrent un terme d'hétérogénéité dans
une fonctionnelle de classification des niveaux de gris de I'image [PHAM99], ou
utilisent I’information locale pour la correction voxel avoxel (gradients, voisinages)
[VOKURKA99].

1.1.A.4.2.3Méthode utilisee

Toutes les méthodes précédentes présentent chacune des avantages (rapidité
d’ exécution) et des inconvénients (hypothéses mathématiques ou physiques) qui font qu’il
N’ existe pas de méthode idéale pour corriger les images IRM. Nous avons utilisé une méthode
décrite par Sled dans [SLED97]. L’agorithme N3 (Non parametric Non-uniformity
Normalization) estime itérativement le champ multiplicatif directement sur I'image, et est
indépendant a la fois du type d acquisition et de la présence de pathologie. La méthode a été
évaluée sur des données simulées et réelles, et a montré selon |’auteur (sic) «une réelle
amélioration sur la précision d analyse automatique du cerveau ».

Lesignal x est modélisé pour chague voxel v en fonction du vrai signa u, du champ
multiplicatif inconnu f et d’un bruit blanc gaussien b indépendant de u par :

x(v) = f(v).u(v) + b(v) (1.9)

S b est négligé, e s up (respectivement fo, Xo) désigne le logarithme de u

(respectivement f, x), (1.4) sécrit :
Xo(V) = fo(V) + Uo(V).

En notant U,F et X les densités de probahilité de ug, fo & Xo, la méthode N3 consiste a
rechercher fo qui maximise le contenu fréquentiel de U, connaissant X. Les développements
mathématiques de cette optimisation sont détaillés dans [SLED97], et le lecteur pourra s'y
référer. La Figure 1.4 présente une image IRM avant et aprés correction, ains que le champ

multiplicatif correspondant.
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Image originale Estimation de la non uniformité Image corrigée
Figure 1.4 : Etapes de correction de la non-uniformité des intensités dans une image IRM

1.1.B. Tomoscintigraphie par Emission Monophotonique

La tomoscintigraphie est la version tomographique de la scintigraphie, ou des volumes

sont reconstruits a partir d’images de projections acquises en scintigraphie plane.

1.1.B.1. Scintigraphie plane

La scintigraphie permet d'obtenir une image de la répartition d'un radiotraceur dans le
corps humain. Ce traceur est une molécule choisie pour son tropisme vis-aVis d'une structure
biologique particuliére ¢f. 1.1.B.2). Le principe de formation de I'image scintigraphique
repose sur la détection des photons gamma émis lors de la désexcitation des atomes
radioactifs du traceur. Pour limiter les conséguences biologiques néfastes de la présence
dédéments radioactifs dans I'organisme, les doses injectées sont tres faibles. Les photons
gamma sont émis dans toutes les directions par les éléments radioactifs et ont tous la méme
énergie. La détection du lieu de leur émission est effectuée a I'aide d’'une caméra a
scintillation (Figure 1.5).

‘/ Photomultiplicateurs

Collimateur —— Crigtal Na(Tl)
—>

Figure 1.5: Détecteur d'une caméra a scintillation.

Son but premier est de ne retenir que les photons provenant d'une direction donnée,

effectuant ains une projection plane de la répartition tridimensionnelle du traceur : c'est le
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réle du collimateur. Il est congtitué d'une plaque de plomb épaisse de quelques centimétres et
percée de petits canaux dont la disposition peut étre soit paralléle, soit divergente, soit
convergente. Les collimateurs a canaux paralléles sont les plus courants et permettent
d'obtenir une image a I'échelle 1. La qualité de I'image dépend grandement du collimateur.
Plus les canaux sont étroits et nombreux, plus la résolution est éevée (photon 3 de la Figure
1.5 non détecté). Cependant, si les canaux sont trop serrés, les parois (septa) qui les séparent
sont trop étroites et les photons gamma ne peuvent les traverser. Il n'est donc pas possible
d'avoir un trés grand nombre de canaux. Enfin, plus les canaux sont larges, plus les taux de
comptage des photons sont élevés, et meilleure est 1a sensibilité.

L e deuxiéme composant important de la caméra a scintillation est le cristal scintillant. 1
réagit a l'arrivée d'un photon gamma en émettant un électron en mouvement, par effet
photoélectrique (toute I'énergie du photon est transmise a I'éectron) ou par effet Compton
(seule wne partie de I'énergie du photon est transmise). L'électron va exciter les atomes qu'il
rencontre, qui vont rapidement se désexciter en émettant a leur tour des photons. Le cristal
utilisé en scintigraphie (iodure de sodium activé au thallium Nal(Tl)) est tel que ces photons
appartiennent au spectre de la lumiére visible. |Is peuvent donc étre détectés par les tubes
photomultiplicateurs qui émettent alors un signal électrique. Ce signal est ensuite amplifié et
dirigé vers un circuit éectronique qui détecte la position des photons gamma incidents a partir
des informations fournies par les photomultiplicateurs. Ce circuit localise I'endroit ou le
photon gamma a touché le cristal, en utilisant le fait que la quantité de lumiere regue par un
tube photomultiplicateur est proportionnelle a I'angle solide entre le tube et le point dimpact
du photon. Le nombre de coups émis dans une zone donnée pendant un temps donné permet
enfin de construire une image de projection.

Plusieurs phénomenes influent sur la quaité de I'image scintigraphique. Les photons
gamma peuvent étre absorbés par les tissus environnants (phénomeéne d' atténuation, photon 1
de laFigure 1.5), diffusés dans une autre direction (effet de diffusé, photon 2 de la Figure 1.5)
ou bien détectés par la caméra sans avoir subi d'interactions (photon 4 de la Figure 1.5).
L’ atténuation participe a la dégradation de I'image, en modifiant quantitativement
I'information (f. 1.1.B.4.2). De méme, le diffusé est source d'erreurs de locaisation de la
fixation du traceur (cf. 1.1.B.4.1). Larésolution pratique d'une caméra a scintillation varie de 5
a 15 mm. Ce facteur dépend du collimateur utilisé et du tropisme de la molécule marquée.

L'ensemble des projections acquises par rotation de la caméra autour de I'objet est

utilisé pour reconstruire des coupes axiales du volume d'étude.
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1.1.B.2. Les traceurs en tomoscintigraphie
Un traceur est un produit radiopharmaceutique utilisé pour étudier un processus
physiologique particulier. 1l consiste en un atome radioactif (le radioélément) fixé sur une
molécule (le ligand), dont les propriétés physico-chimiques définissent la distribution du
traceur une fois celle-ci marquée avec le radioé ément (tropisme de la molécule visavis d'un
processus physiologique ou d’ une structure anatomique). La localisation de I’ interaction du

traceur avec le milieu étudié est détectée par les émissions de rayons g de sonradioligand.

1.1.B.2.1 Production des traceurs

Trois méthodes sont généralement utilisées pour produire les radioéléments utilisés en

tomoscintigraphie [WEBBSS] :

- la capture de neutrons : cette méthode repose sur |’ absorption d’un neutron par un
noyau atomique, qui se transforme aors en un nouvel @ément radioactif avec
émission d’'une particule (photon gamma, proton). La capture est généralement
effectuée dans un réacteur nucléaire, ou un noyau cible est placé dans un champ de
neutrons. Les principaux radio-isotopes produits par cette méthode sont *°Fe et 31 ;

- lafission nucléaire : un noyau lourd (>*°U, #2Th) est irradié avec des neutrons, et se
casse en deux noyaux plus légers de poids atomiques approximativement identiques.
Lors de cette réaction, quatre nouveaux neutrons sont produits qui peuvent a leur
tour étre absorbés par des noyaux lourds. La réaction se poursuit jusqu’ a épuisement
du combustible lourd. Le type de traceur produit est généralement riche en neutrons
et se désintégre principalement par émission b”, ce qui rend son utilisation plus
adaptée a la radiothérapie qu'a I'imagerie. Néanmoins, quelques radioéléments
utiles en scintigraphie (notamment 33X e et 1) sont produits par cette méthode ;

- la désintégration radioactive: la technique consiste en la séparation d’'un atome
parent (& demi-vie assez longue pour permettre la production et le transport) et d’un
atome issu de sa désintégration (ayant des propriétés physico-chimiques
intéressantes pour |'imagerie médicale) par des méthodes chromatographiques ou de
distillation. Le technétium *°Tc est par exemple produit par cette technique.

1.1.B.2.2 ¥Tc™-HMPAO, un traceur de débit sanguin
régional

Dans la patie 5.11.B, les images TEM sont obtenues avec la molécule

d’ hexamethylpropylenamine oxime marquée au technétium 99, ou *°*Tc™-HMPAO (Ceterec,

Amersham). Le %°Tc™ est produit par désintégration radioactive de **Mo, qui peut étre lui-
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méme produit par absorption de neutrons ou fission. Sa demi-vie est de 6.02 heures, il se
désintégre en %°Tc et émet un rayon gamma & 140 keV qui sera détecté par la gamma caméra
Ce traceur traverse la paroi des vaisseaux sanguins et se fixe dans les cellules nerveuses. 80%
du traceur disparait lors du premier passage, et sa distribution anatomique est donc quasiment
proportionnelle au débit sanguin régional [BARTENSTEIN97]. Le traceur ne permet
cependant gu’ une quantification relative, puisque par exemple la fixation dans le cortex est
2,5 fois plus élevée que dans la matiére blanche, aors que le débit sanguin y est 4 fois
supérieur [PERANI88].

1.1.B.3. Reconstruction de coupes a partir des projections
Deux types d algorithmes sont classiquement utilisés pour reconstruire une seérie de
coupes tomoscintigraphiques a partir des images de projection : la méthode de rétroprojection
filtrée et les méhodes itératives. Pour une é&ude détaillée des différentes méhodes de

reconstruction, le lecteur pourra se référer par exemple a[DARCOURT92].

1.1.B.3.1 Reconstruction analytique par rétroprojection
filtrée
Cette méthode est |’'une des plus utilisées en clinique actuellement, et consiste en une
rétroprojection des projections filtrées [BRACEWELLG67]. Le principe général repose sur le
fait que la transformée de Fourier d' une projection est égale a la transformée de Fourier
bidimensionnelle de I'image évaluée le long d'une droite radiale dans le plan de Fourier.
Ainsi, s toutes les projections sont disponibles, la transformée de Fourier de I'image est
parfaitement connue, donc I'image est parfaitement déterminée par transformée inverse. En
pratique, lareconstruction est effectuée en quatre étapes :
- application d’ une transformée de Fourier aux projections ;
- multiplication de ce résultat par un filtre rampe ;
- retour dans le domaine spatial par une transformée de Fourier inverse ;
- rétroprojection des projections filtrées pour former I'image reconstruite.
Le choix d'un filtre rampe est dicté par la solution de la transformée de Radon inverse,
donnant la valeur d’'un pixel de I'image en fonction des projections. Dans le cas de projections

bruitées, on adjoint a ce filtre un filtre lissant pour atténuer les hautes fréguences.
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Fgltre ratmpe

Transformée de Fourier Transformée de Fourier Inverse
Figure 1.6 : Principe de la reconstruction par rétroprojection filtrée

Les images présentées dans la partie 5.11.B sont reconstruites par cette méthode.

1.1.B.3.2 Méthodes itératives de reconstruction
L’image a reconstruire est considérée ici constituée de voxels v dont les valeurs de
niveau de gris ng(v) sont inconnues. Les projections sont aussi constituées de pixels de
valeurs connues puisque acquises. L’ hypothese sous-jacente aux méthodes itératives est que
chaque valeur détectée dans un pixel d une image de projection est une combinaison linéaire
des vaeurs ng(v). Un vaste systéme d' équations linéaires est ains obtenu, dont les inconnues
sont les niveaux de gris du volume a reconstruire. La Figure 1.7 présente un exemple de

systeme obtenu avec une image de 4 voxels, deux directions de projections de deux raies de
projection chacune.

ol 2 p1 =r11ng(0)+ ri2ng(1)+ risng(2)+ ruang(3)
P2 = r21ng(0)+ r22ng(1)+ r23ng(2)+ r2ang(3)
P3 = ra;ng(0)+ rapng(1)+ razng(2)+ raang(3)
N p4 = r41ng(0)+ ra2ng(1)+ ra3ng(2)+ raang(3)
| el ngll)
b ® p=RN avec:
N ]
:.gm\\ ) p=(plp2p3p4) ; .
: \ N = (ng(0) ng(1) ng(2) ng(3)) " ;
\\\ o R= by Ty g
lm;j;]ﬁm *, F4 r41... r44 g

Figure 1.7 : Exemple de modélisation du probléme de reconstruction par méthodes itératives

Les coefficients de la matrice R modélisent e processus de projection dont sont issues
les données de I’acquisition. En pratique, R est déterminée a I'aide d'un modéle de

distribution de I'intensité du voxel (de quelle maniere un voxel contribue a une raie de
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projection donnée) auquel on peut rajouter des considérations physiques (perte de résolution
en profondeur, atténuation, diffusion). La méthode itérative recherche aors les solutions de
I'équation N=R™p. De trés nombreux agorithmes ont é&é proposés a cet effet dans la
littérature et deux méthodes sont actuellement utilisées en routine clinique : I’ agorithme EM
et laméhode du gradient conjugué.

- L’algorithme EM (Expectation Maximization), actuellement le plus répandu, consiste

acalculer uneimage I™* al’itération n+1 en fonction de I'image 1" par laformule :

1= nRT_P (1-5)
RI n

Dans (1-5), RI" est la projection de I'image estimée a I'itération n et p est la projection
mesurée. Leur rapport est donc une estimation de I’ erreur de reconstruction a I’ itération n.
Cette erreur est rétroprojetée (opérateur R') et le résultat corrige multiplicativement
I’estimation 1". Cette méthode assure une conservation du nombre de désintégrations dans
I’image, point essentiel pour effectuer des études quantitatives sur les images reconstruites.

- L’algorithme du gradient conjugué est une méthode de descente classique qui
Sexprimeal’itération n par :

™1 = 1"+ d"d", (1-6)

ot d" est la direction de descente du gradient et d" le pas de descente al’itération n. La
méthode agit par corrections additives de I'image, ce qui participe a sa rapidité de

convergence mais ne garantit pas la positivité des valeurs résultats.

1.1.B.4. Facteurs de dégradation des images TEM

Les projections obtenues par la gamma caméra (en particulier celles conduisant aux
images du chapitre 5) sont entachées d’ artefacts comme I’ atténuation, la diffusion, ou la perte
de résolution. Une interprétation des images reconstruites sans correction peut conduire a des
erreurs de quantification, par exemple lorsque le traceur injecté est un indicateur du débit
sanguin régional. Nous proposons donc un bref état de I’ art des méthodes de correction de ces
artefacts. |l peut étre important de prendre en compte ces facteurs de dégradation pou les
applications envisagées au chapitre 5. Pour des raisons de temps, nous n‘avons cependant pas

pu corriger les images TEM dont nous disposions.

1.1.B.4.1 Correction du diffusé
1.1.B.4.1.1Position du probleme

Le diffusé correspond aux photons ayant interagi avec les tissus et ayant été détectés a

un endroit ne correspondant pas a la projection de leur localisation sur le plan de détection de
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la gamma caméra. Il en résulte une perte de contraste et une mauvaise quantification dans les
images TEM. Méme en sélectionnant pour la mesure le pic d énergie de I'isotope étudié, il
persiste dans ce pic une activité provenant des photons déviés (la technologie des cristaux
(Nal(Ti)) limite en effet leur résolution a une valeur du pic £10%). Environ 30% des photons
détectés dans le pic 140 keV du *°Tc™ proviennent du diffusé, ce pourcentage étant de 60%
pour le pic 270 keV du 2°'TI [WEBBSS].

1.1.B.4.1.2Etat de |’ art des méthodes de correction

La plupart des travaux concernant la correction du diffuse peut étre séparée en trois
classes de méthode.

Dansla premiere, le diffusé est estimé al’ aide d’ un modele empirique ou expérimental
de la réponse impulsionnelle du systéme d’acquisition (PSF : Point Spread Function) et sa
contribution est corrigée sur les projections ou les images reconstruites. Ainsi, les projections
sont déconvoluées dans [AXELSSONB84] avec une fonction empirique, et dans [FLOY D85]
avec une fonction exponentielle qui modélise la composante diffusée. Les PSF expérimentales
sont typiquement obtenues en acquérant I'image TEM d’ une source ponctuelle dans I’ espace.
Ces méthodes supposent généralement que la fonction de réponse du diffusé est stationnaire,
ce qui n’est qu’ une approximation.

Dans la seconde, la composante diffusée est corrigée par des méthodes d’ acquisition. En
théorie, les photons diffusés sont d’énergie moindre que les photons primaires et peuvent
donc étre éliminés lors de |’ acquisition. En pratique, les photons sont récoltés dans deux (ou
plus) fenétres d’ énergie, correspondant pour une au traceur injecté (par exemple 126-154 keV
pour %°Tc™) et pour I’ autre (ou les autres) & la composante diffusée. L’ hypothése sous-jacente
est que la contribution des photons diffusés collectés dans la fenétre de basse énergie est une
approximation raisonnable de celle rencontrée dans la fenétre d'énergie du traceur.
L’inconvénient de cette hypothese est que la distribution spatiale des photons diffusés est
différente dans chague fenétre, et la compensation par simple soustraction des fenétres ne
corrige pas totalement le diffusé. Néanmoins, de nombreux auteurs ont appliqué cette
technique dont [JASZCZAK84] qui aen premier discuté de la méthode.

Dans la troiseme, enfin, la fonction de réponse du diffusé est caractérisée de facon
exacte pour |’ intégrer dans une méthode itérative de reconstruction [FREY 92]. Cette méthode
est précise mais coliteuse en temps de calcul.

Toutes ces méthodes ont été évaluées, par exemple dans [LJUNGBERG94], ou une
technique de déconvolution et trois techniques de correction per-acquisition sont comparées.

Les monclusions de ces études sont que la correction du diffusé est indispensable pour une
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guantification sur les images TEM, et quaucune méthode n’émerge a priori comme

supérieure aux autres.

1.1.B.4.2 Correction de 'atténuation
1.1.B.4.2.1Position du probleme

Alors que I’ atténuation permet de former I'image en tomodensitométrie, elle participe
ici aladégradation de I'image TEM. Elle dépend a la fois de I’ énergie des photons a détecter
et de la nature des tissus traversés. Son principal effet est de faire décroitre le nombre de
coups détectés par rapport a celui qui aurait été enregistré dans I’air. Considérant ainsi deux
sources élémentaires, émettant la méme quantité de rayons gamma et aignées avec le
détecteur, I'atténuation due aux tissus présents entre les sources et le détecteur donnera
I"illusion de voir le point le plus proche du détecteur plus actif que la source la plus lointaine.
Le probleme de I’ atténuation en tomoscintigraphie a suscité de trés nombreux travaux du fait
des artefacts qualitatifs qu’il peut introduire et des biais quantitatifs qu’il provoque.

1.1.B.4.2.2 Méthodes de correction de I’ atténuation

Les méthodes de correction d atténuation peuvent étre groupées en deux catégories:
celles qui supposent que le coefficient d atténuation est uniforme sur toute la région imagée,
et celles qui autorisent une correction d’ atténuation non uniforme.

Dans le cas d’'une atténuation uniforme, la correction peut étre effectuée soit sur les
projections, soit sur les images reconstruites. Pour la correction avant reconstruction,
Sorenson [ SORENSON74] propose de moyenner (moyenne arithmétique ou géométrique) les
projections opposees dans le cas d’'une acquisition a 360°, mais cette méthode est impreécise
dans le cas d'un objet ou plusieurs zones d activité sont détectées. D’autres auteurs
recherchent la solution analytique de I'inverse de la transformée de Radon atténuée, ce qui
équivaut a une multiplication des projections par une fonction exponentielle, puis a une
reconstruction par rétroprojection filtrée avec un filtre rampe tenant compte du coefficient
d atténuation constant [GULLBERG81]. Cette méthode préserve la quantification relative des
images TEM, mais amplifie le bruit dans I'image reconstruite. La méthode de correction sur
les images reconstruites la plus utilisée est fondée aur |’algorithme de Chang [CHANGT7§].
L’ approche la plus simple, exacte pour une source ponctuelle, consiste en une multiplication
de I’ activité de chaque voxel par un coefficient dépendant du nombre de projections et des
distances parcourues par les photons entre le voxel et chague projection. Pour des images plus
complexes, cet algorithme initialise une étape de projectionreprojection ou les corrections se

font alafois sur les projections et les images reconstruites.
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Dans le cas d’ une atténuation non uniforme, la solution analytique est délicate atrouver.
Des approches itératives ont été utilisées ou la distribution de I’ atténuation est modélisée dans
les opérations de projection et de rétroprojection [TSUI94].

Certaines méthodes permettent enfin de corriger indifféremment |’ atténuation, qu’'elle
soit uniforme ou pas. Elles sont fondées sur I'acquisition d une autre image (examen en
émission pour une correction uniforme, transmission pour une correction non uniforme), et
sur le calcul d'une carte d’ atténuation a partir de ces images [BARTENSTEIN97].

1.1.B.4.2.3Correction de |’ atténuation en imagerie cérébrale
Il a longtemps été admis qu’en raison de la relative simplicité de |’ anatomie du crane,

une correction uniforme était suffisante en imagerie cérébrale. La méthode consiste alors a
détecter le contour externe du crane (modélisation par une elipse), a supposer que tissus
mous et boite cranienne forment un milieu homogene et a appliquer un coefficient uniforme a
I"intérieur de celui-ci. Cette méthode souffre ceperdant d’ hypotheses trop approximatives qui
entrainent une sous-estimation des régions périphériques par rapport aux régions centrales et
qui empéchent une analyse quantitative rigoureuse [KEMPO2]. Par exemple, elle induit des
erreurs de quantification qui peuvent étre supérieures aux déficits de débit sanguin régional
lors de I’ étude par régions d’intérét de la démence de type Alzheimer [BARTENSTEIN97].
Dans le cas ou une quantification précise est nécessaire, il est alors indispensable d’ appliquer

une correction non uniforme.

1.1.B.4.3 Correction de la perte de résolution
1.1.B.4.3.1 Position du probleme

Le dernier artefact en TEM traité ici est la perte de résolution. L’acquisition des
projections lors d'un examen scintigraphique dépend essentiellement des propriétés de la
caméra, dont I’une des principales est la résolution spatiale (intrinseque et du collimateur).
Elle est le plus souvent exprimée a I'aide de la largeur & mi hauteur (FWHM) d une
gaussienne modéisant la réponse impulsionnelle de la caméra. La résolution spatiale du
collimateur décroit linéairement a mesure que la source s éoigne du collimateur, ce qui peut
induire des erreurs qualitatives et quantitatives dans I'analyse de |I’'image reconstruite. D’un
point de vue quantitatif, Hoffman et al. [HOFFMAN79] ont de plus montré que les
concentrations mesurées sont alors sous-estimées dans les structures dont la taille est

inférieure & 2,5.FWHM. D’ ou le double intérét de la correction de cet artefact.

-39-



Chapitre 1 -Modalités d’ Imagerie Médicale et Eléments d’ Anatomie Cérébrale

1.1.B.4.3.2 Méthodes de correction de la perte de résolution

Il existe deux grandes classes de méthodes permettant de corriger la perte de résolution :
les méthodes itératives qui integrent la correction dans un schéma de reconstruction
algébrique, et les agorithmes analytiques qui traitent directement les projections. Dans le cas
itératif, les coefficients de la matrice R définieen 1.1.B.3.2 sont modifiés afin de tenir compte
de I’ é&talement de la projection d’ un voxel sur plusieurs pixels des images de projection. Cette
modification est réalisée via une nodédlisation 2D ou 3D de la réponse impulsionnelle de la
caméra. Dans le cas analytique, un filtre de reconstruction modifié est parfois utilisé (filtre de
Metz par exemple). La méthode suppose dans ce cas une réponse impulsionnelle unique sur
I’ensemble du champ de vue qui ne permet pas de prendre en compte le caractére non
stationnaire de la perte de résolution. Pour ce faire, des algorithmes spécifiques ont été
développés, dont le plus utilisé repose sur le principe fréquence-distance [LEWITT89]. De
fait, une source située a une distance d du centre de rotation du systeme a une contribution
maximale sur la transformée de Fourier du sinogramme le long d une droite de pente d. Le
principe de la méthode consiste a associer a chague point de |’ espace fréquentiel une distance
source-collimateur, puis a recalculer un nouveau sinogramme idéal par filtrage inverse dans

I’ espace de Fourier et enfin areconstruire une image a partir de ce sinogramme.

1.1.C. Tomographie par Emission de Positons
La derniere modalité présentée dans ce chapitre est la tomographie par émission de
positons ou TEP. Il s'agit d'une modalité fondée sur la détection de photons d’ énergie bien
définie émis suite al’injection d' un radio- isotope instable.
1.1.C.1. Production des radio-isotopes

1.1.C.1.1 Environnement matériel

La tres courte durée de vie des radio-isotopes utilisés en TEP nécessite leur production
prés du site d'utilisation. Les radioéléments sont produits dans un cyclotron par des réactions
nucléaires en bombardant des cibles constituées par des é éments returels appropriés avec un
faisceau de particules accélérées. Le cyclotron peut délivrer deux types de faisceaux, chacun a
une énergie fixe prédéterminée :

- faisceau de protons;

- faisceau de deutons (noyaux formés par |'association d'un proton et d'un neutron)

En fonction de la cible et du faisceau, différents radio-isotopes sont obtenus dont les

principaux sont présentés dans le Tableau 1.1.
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Atomecible Faisceau Energiedufaisceau (MeV) Radio-isotope
11

azote proton 16
azote deuton 8 159
80-(H,0)  proton 16 18

Tableau 1.1 : Principaux radio-isotopes produits pour la TEP

Le cyclotron utilise l'action d'un champ éectrique et dun champ magnétique
perpendiculaires pour délivrer de tels faisceaux. Sous I'action de tels champs convenablement
choisis, des ions introduits au centre d'une enceinte ou régne un vide trés pousse décrivent une
trgjectoire en spirae divergente tandis que leur énergie cinétique saccroit. Arrivés a la
périphérie, ils sont extraits de I’ enceinte et dirigés sur lacible.

1.1.C.1.2 Synthese des molécules marquées

L’étape suivante est le marquage et la synthése des molécules dintérét biomédical
destinées a véhiculer ces radio-isotopes vers |'organe éudié. Tous ces radio-isotopes se
caractérisent par une demi-vie tres courte : 50% du radio-isotope produit a disparu par
émission d'un positon au bout de deux minutes pour °0, au bout de deux heures pour *®F. Le
marquage doit donc étre effectué tres rapidement. De plus, les rendements de synthése sont
souvent faibles, ce qui impose un travail a niveau de radioactivité élevée alors méme que le
niveau dirradiation du sujet examiné est tres faible, du méme ordre que pour un examen par
tomodensitométrie. Nous présentons dans le Tableau 1.2 quelques molécules marquées. Nous

précisons pour chacune le type d’indice fonctionnel auquel I’image donne acces.

Molécule Radio-isotope Image
"®F fluorodeoxyglucose(FDG) = métabolisme régional du glucose
¢ deoxyglucose He métabolisme régional du cerveau
oXygéne marqué %0 consommation d’ oxygeéne
¢ monoxyde de carbone He volume sanguin cérébral
Eau marquée o) flux sanguin cérébral
18F spiperone 18 récepteurs de dopamine
¢ flumazenil e récepteurs de benzodiazepine

Tableau 1.2 : Quelques molécules marquées et leur indication

Les images illustrant le paragraphe 5.11.C sont réalisees par injection de FDG (cf.
Annexe A)

1.1.C.2. Emission de positons
Lors d'un examen de TEP, le patient se voit administrer un radio-isotope émetteur de
positons par injection intravasculaire ou inhalation. Les positons € sont émis par les noyaux
de certains isotopes instables a cause d’'un nombre excessif de protons. L’émission de
positons stabilise le noyau en convertissant un proton en un neutron et en changeant par la-
méme la nature de I’'isotope en un élément de nombre atomique inférieur. Le positon émis

parcourt alors une courte distance dépendant de son énergie avant d entrer en collision avec
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un éectron d un atome voisin. Ces deux particules se combinent par I'intermédiaire d’une
réaction d’'annihilation et la masse de celles-ci est convertie en deux photons g d’ une énergie
de 511 keV émis dans une direction opposée I'une de I'autre. Ces photons sortent de
I’organisme et sont susceptibles d’ étre détectés. La ligne supportant leur trajet est appelée
ligne de coincidence et permet de reconstruire des images tomographiques en TEP (Figure
1.8).

1.1.C.3. Détection des photons g

1.1.C.3.1 Différents types de coincidence
Le but est de détecter une paire de photons g issus d’ une méme annihilation. Puisgue les
photons proviennent de I'intérieur de I’organisme, ils peuvent subir des interactions avant
d’ étre détectés par la caméra. Suivant le type d’interactions, trois détections sont distinguées:
- Lesvraies coincidences : les deux photons sont sur une méme ligne de coincidence
et proviennent effectivement d’ une méme annihilation;
- Les coincidences diffusées : les deux photons proviennent d’ une méme annihilation
mais re sont plus sur la méme ligne de coincidence (diffusion par effet Compton).
Le pourcentage de ces coincidences sur le signal total est important, la probabilité
de photons d’ énergie 511 keV d’interagir avec des tissus étant élevée;
- Les coincidences fortuites: les deux photons proviennent de deux annihilations
distinctes.
Le premier type de coincidence est le signal a recueillir, les deux autres participent ala
dégradation du contraste et de la résolution de I'image. Des méthodes, présentées par exemple
dans [LECOMTE98], permettent de prendre en compte les trois types de coincidences pour

reconstruire le signal TEP.

1.1.C.3.2 Détection par la caméra TEP
Le principe de fonctionnement d’une caméra TEP est a peu pres équivalent a celui

d une gamma caméra (1.1.B.1). La caméra est composée de cristaux scintillants, généralement
congtitué de fluorure de baryum (BaF,;) ou de germanate de bismuth (BiGo), qui vont
transformer les photons g en photons lumineux. Ces derniers sont a leur tour convertis en un
signa éectrique par I'intermédiaire de photomultiplicateurs, rendant ainsi exploitable la
détection par un systeme informatique. Cette derniere prend avantage des deux
caractéristiques majeures des émissions de positons : la possibilité de détecter les deux

photons en coincidence (en utilisant deux détecteurs en face a face) et la possibilité de
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localiser I'événement en utilisant la différence de parcours des deux photons du lieu

d'annihilation au détecteur (caméra a temps de vol).

1.1.C.3.3 Reconstruction des images TEP
La reconstruction de I'image TEP est effectuée ici aussi soit par rétroprojection filtrée

(1.1.B.3.1), soit par des méthodes itératives (1.1.B.3.2). L'image représente alors la distribution
d'un paramétre fonctionnel, mesurable par analyse de la distribution du radio-isotope (Figure
1.8). La résolution spatiale de |I'image est supérieure a celle d’une image TEM (entre 5 et 8
mm). La haute résolution temporelle de la modalité (haut taux de comptage des photons @)

autorise également d’ acquisition de séguences dynamiques.

Figure 1.8 : Détection en coincidence et coupe de cerveau d une image de TEP reconstruite

1.1.C.4. Facteurs de dégradation en TEP
Les images TEP, comme les images TEM, sont entachées d’ artefacts liés a la physique
de I'imagerie et aux méthodes de reconstruction. Nous renvoyons le lecteur au paragraphe
1.1.B.4 pour un éat de I'art des méthodes de correction de ces artefacts. Notons néanmoins
gue des travaux ont été réalises dans cette modalité pour corriger spécifiqguement les effets de

volume partiel, en utilisant par exemple une imagerie anatomique recalée [MELTZER9Q].

1.1l. Eléments d’Anatomie Cérébrale

Nous présentons dans cette partie une vue d'ensemble du cerveau, en détaillant les
structures qui seront utiles pour la compréhension de la suite de ce manuscrit. Pour un traité
d'anatomie cérébrale complet, le lecteur pourra avantageusement se référer a [BOSSIO ;
SHALTENBRANDS59]. Dans cette partie, les visualisations 3D sont extraites du CD-ROM
«Neurofunctional Systems », édité par H.J Kretschmann et W.Weinrich chez Thieme
Medica Publishers.
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1.I1.A. Unevue d' ensemble du cerveau

1.IILA.1. Point de vue macroscopique

Le cerveau humain est un organe de forme schématiquement ovoide a grand axe antéro-
postérieur, dont le volume moyen est de 1100 cnT chez la femme et de 1400 cn? chez
I"homme, et dont le poids varie de 1400 a 1800 grammes. |l est placé dans la boite cranienne
mais n'est pas directement au contact de la cavité osseuse. Il est situé dans une enceinte
liquidienne dont la particularité est d' étre a la fois a I'extérieur (les espaces sous
arachnoidiens) et al’intérieur du cerveau (le systéme ventriculaire). Cette enceinte ventriculo-
sous-arachnoidienne est localisée dans I’ enveloppe méningée durale qui s éend du crane, ou
elle adhere a I'os, a la colonne vertébrale, ou elle est a distance du canal osseux (espace
épidural).

1.1LA.2. Point de vue microscopique

Si I'on examine au microscope une partie du cerveau, on découvre un dense réseau de
cellules. La plupart sont des cellules gliales, dont un des principaux réles est d'assurer la
cohésion et I'intégrité physique de la masse cérébrale, tout en fournissant une interface entre
les neurones et les vaisseaux. De longues gaines de myéline, issues de la glie et entourant les
prolongements neuronalx, sont groupées en faisceaux et constituent la matiére (ou substance)
blanche. Enfin, les cellules responsables de I'activité proprement dite du cerveau sont les
neurones, et sont regroupées a la surface du cerveau sous I'appellation de matiére grise, et en
profondeur dans les noyaux dits gris. Représentant seulement 1/10°™ de la population
cellulaire du cerveau, ces neurones sont connectés entre eux et échangent des messagers
chimiques et des signaux éectriques. Les connexions mettent en jeu d'une part les axones, qui
propagent l'information émise par le noyau cellulaire, et dautre part les dendrites, qui
recoivent cette information Chague axone est séparé de la dendrite voisine ou du corps
cellulaire par I'espace synaptique. La transmission de I'information au niveau de la synapse se
fait par des substances chimiques nommeées neurotransmetteurs, que la cellule nerveuse libére
guand elle est activée par un potentiel électrique dit d’ action. Ces neurotransmetteurs activent
a leur tour la cellule voisine, donnant ainsi naissance a une réaction en chaine qui déclenche

|'action simultanée des cdllules interconnectées.

1.11.B. Etude des structures cérébrales

Selon une classification ontogénique, le cerveau est divisé en quatre parties

hiérarchiquement organisées: le télencéphae, le plus élaboré, puis le diencéphale, le
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meésencéphale et le myélencéphale , auquel on goute le systéme ventricul o-sous-arachnoidien
et un réseau vasculaire. Le cerveau est en outre compose de trois matiéres principaes, la
matiere blanche (MB, gaines de myéline regroupées en faisceaux), la matiére grise (MG,
congtituée d’ une population de cellules neuronale) et le liquide cérébro-spinal (LCS). Dans la

suite de ce manuscrit, ces trois matiéres seront nommées par abus de langage tissus cérébraux.

1.1.B.1. Le systéeme vasculaire
La Figure 1.9 présente une vue de profil du réseau vasculaire superposé au volume
cérébral. Sont représentés sur cette figure le polygone de Willis, noaud du réseau, (violet), et
les artéres cérébrales antérieure (vert), moyenne (rouge) et postérieure (jaune).Les branches
terminales irriguent le cortex, la matiere blanche et les noyaux gris centraux. Le polygone de
Willis est alimenté par les artéres carotides internes et | artére basilaire, elle-méme formée des
arteres vertébrales. C'est |’ artére basilaire et ses branches (ici hon représentées) qui irriguent

le tronc cérébra et le cervelet (cf. infra).

Figure 1.9 : Systeme vasculaire cérébral

enviolet : polygone de Willis; en vert : artere cérébrale antérieure ; en rouge : artere
cérébrale moyenne ; en jaune : artére cérébrale postérieure

1.1.B.2. Le systeme ventriculaire
Le systeme ventriculaire est un ensemble de quatre cavités (deux ventricules latéraux, le
troisieme (V3) et le quatrieme (V4) ventricules) et de communications (I’ aqueduc du cerveau
reliant le V3 et le V4, les trous de Monro qui fort communiquer les ventricules latéraux et le
V3), contenant du LCS sécrété essentiellement par les plexus choroides ventriculaires. Le
LCS circule des ventricules vers les espaces sous-arachnoidiens, et est résorbé par voie
veineuse en périphérie du cerveau, de sorte qu'il est renouvelé environ trois fois par jour. La

paroi du systeme ventriculaire embryonnaire est a I’ origine des cellules du systéme nerveux.
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Il existe des relations morphologiques entre cette paroi et les différentes parties de
I'encéphale. La bonne compréhension de la morphologie du systeme ventriculaire aide a
assimiler la topographie du cerveau, car les ventricules constituent un point de repere pour la
localisation de structures voisines (Figure 1.10)

Ventricules latéraux

Ventricules latéraux .
Ventricules latéraux

Figure 1.10 : Représentation du systéme ventriculaire

1.1.B.3. Le télencéphale
Le télencéphale est la région du cerveau la plus développée chez I’homme et est
considérée comme le lieu ou sont localisées les fonctions supérieures. |1 est composée de deux

grandes régions, le parenchyme (cortex et substance blanche) et les corps striés.

1.11.B.3.1 Le parenchyme

Le cerveau est divisé en deux hémispheéres droit et gauche. Sa surface est parcourue de
sillons (sulci), qui délimitent de gros plis de substance grise appelés circonvolutions
cérébrales ou gyri. Bien que tous les cerveaux humains aient en commun la présence des
sillons et de circonvolutions, ils présentent des variations anatomiques. Deux sillons profonds
remarquables sont présents sur chaque hémisphere : le sillon central (ou scissure de Rolando),
et le sillon latéral (ou scissure de Sylvius). Chaque hémisphére est divise en quatre aires
principales appelées lobes (frontal, pariétal, temporal et occipital), séparés par des scissures
(Figure 1.11). Chaque lobe est préférentiellement dedié a une téche. Ains, les lobes
occipitaux prennent en charge la vision. Les lobes pariétaux traitent principalement des
fonctions liées a la sensibilité (peau, articulations), au mouvement, a l'orientation, au calcul et
a certaines formes de reconnai ssances. Les |obes temporaux sont affectés a l'interprétation des

sons, d'une partie du langage et a certains aspects de la mémoire. Enfin les lobes frontaux se
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chargent des fonctions cérébrales plus intégrées comme la pensee, et jouent un réle

fondamental dans I'appréciation consciente des émotions.

Fissure interhémisphérique

lohe Parietal

Circonvolution

Cervelet Tonporst

Tronc cérébral

Figure 1.11 : Vue d'ensemble du cerveau et délimitation des lobes

Vu en coupe horizontale (ou axiale), le cerveau comporte une couche externe de matiére
grise d’environ 3 mm d épaisseur appelée cortex. L'écorce grise recouvre toute la surface
extérieure des hémispheres et senfonce entre les circonvolutions. Elle est formée de cellules
nerveuses disposées en six couches. L’ épaisseur et les caractéristiques de ces couches varient
selon la région cérébrale. Certaines cellules sont associatives, d'autres réceptrices des
sensibilités et des activités sensorielles, d'autres enfin, les plus grandes, sont des cellules
motrices. Sur cette disposition laminaire, les connections neuronales se font en colonnes
verticales, et en réseau paralele a la surface. Cette disposition apporte des capacités
fonctionnelles complémentaires au niveau des aires motrices, sensitives et sensorielles.

La composition plus interne révéle la présence de matiere blanche. Cette derniere
occupe l'espace compris entre le cortex, les noyaux gris centraux et les ventricules. On lui
distingue plusieurs territoires appelés capsule extréme, capsule interne et centre ovale. La
substance blanche contient des fibres nerveuses myélinisées issues des cellules du cortex ou y
parvenant. La substance blanche contient aussi, en particulier dans le centre ovale, des fibres
d'association intra et inter hémisphériques. Ainsi, certains axones permettent le transfert
dinformations d’un hémisphére a I'autre, par I'intermédiaire de commissures (antérieure et
postérieure, fornix et corps calleux). D’autres font communiquer deux lobes ou deux gyri
dans un méme hémisphére. De nombreux axones enfin partent du cortex vers des aires
spécifiques du systeme nerveux central, comme la moelle épiniere, en passant par la capsule

interne.
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1.11.B.3.2 Corps striés

Les corps striés sont des regroupements de neurones disposés profondément par rapport
a |’écorce corticale. Les corps striés regroupent trois noyaux: le noyau caude, le noyau
lenticulaire et le claustrum. Le noyau lenticulaire est lui-méme formé de deux parties : la
partie externe sappelle putamen, qui forme avec le noyau caudé un complexe nommé néo-
striatum ; la partie interne sappelle pallidum. Ces noyaux sont des centres sous-corticaux de
la fonction motrice, responsables essentiellement de la motricité automatique. Ils sont en
connexion avec le cortex moteur aurdessus, et des noyaux sous-jacents. Les corps striés, le
thalamus, |"'hypothalamus (cf. paragraphe 1.11.B.4) et les noyaux sous-opto-striés (zona
incerta, noyaux sous-thalamique et locus niger) forment un ensemble appelé noyaux gris
centraux. La Figure 1.12 présente la localisation 3D de certains noyau gris centraux sur une
vue comprenant le systeme ventriculaire. Les noyaux éant symétriques par rapport au plan

inter hémisphérique, les Iégendes sont mentionnées pour |e coté gauche seulement.

Ventricule latéral

noyau caudé
putamen
pallidum
Nnoyau 5ous
thalamique
noyau rouge

locus niger

V4

Figure 1.12 : Vue postérieure 3D des noyaux gris centraux et du systéme ventriculaire

1.1.B.4. Le diencéphale
Le diencéphale est situé au centre du cerveau, entre les deux hémispheres cérébraux. |1
est compose du thalamus, de I hypothalamus et de la région autour du V3. Le premier est une
masse de substance grise qui est le grand carrefour auquel aboutissent principalement les
sensibilités et les impressions sensorielles. C'est un véritable centre de triage qui répartit et
modifie les informations sur les différentes zones du cortex et les noyaux du tronc cérébral.
L’ hypothalamus est I'étage fonctionnel le plus élevé du systéme nerveux vegétatif. Il gére la

faim, la soif, la température corporelle et d’ autres fonctions de contréle hormonal.
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L e diencéphale comporte, outre ces deux structures fondamentales, les corps genouillés
médiaux et latéraux, associés respectivement aux centres de contrdle auditif et visuel, ains
gue le noyau sous-thalamique et la glande pinéale.

La Figure 1.13 présente les principales structures évoquées dans les paragraphes

précédents sur une coupe axiae.

Falli durn

MNayau cauda

Corps calleux Hypothalamus
L LG 3

Ventricules —
- TI alamius
fateraux e
Cammissure antériaurs - Moyau rouge
V3 .'{ 'ffk ]
h Moyau sous
2 thalamigue
Aqueduc Y
kﬂ Putamen
Carvelat
Moyaux gris

Figure 1.13 : Coupe axiale de cerveau

1.1.B.5. Le mésencéphale

Le mésencéphale est situé entre le diencéphale et le pont. |l est traversé par I’ agueduc
du cerveau qui transporte le LCS depuisle V3 vers le V4. En arriére de |’ aqueduc se trouve le
tectum, et en dessous est situé le tegmen qui contient des faisceaux de fibres relayant les
noyaux gris centraux comme le noyau rouge et la substance grise du tronc. Le tegmen
contient également les noyaux de deux nerfs craniens, le nerf occulomoteur (111°™) et le nerf
trochléaire (IVE™) qui controlent e mouvement des yeux. Enfin, & la partie la plus ventrale se
trouve une paire de faisceaux de fibres motrices provenart de la capsule interne (faisceau
pyramidal), qui constituent les pédoncules cérébraux. Des faisceaux provenant directement ou

indirectement de la moelle épiniére passent aussi par le tegmen (sensibilité, douleur,...).

1.1.LB.6. Le pont et le cervelet
Le pont et le cervelet constituent la quatrieme division du cerveau. Le cervelet est une
sorte de petit cerveau, situé a la face postérieure du tronc cérébral. Il est composé d'un lobe
médian appelé vermis, de deux lobes latéraux trés volumineux, les lobes cérébelleux et d’ un

petit lobe antérieur a disposition transversale appelé lobe flocculo-nodulaire. Le cervelet est
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localisé sous le lobe occipital, duquel il est séparé par une membrane épaisse (la tente du
cervelet). Il gere I'équilibre et la coordination de I’ activité motrice. 1| communique avec la
moelle épiniere et les noyaux gris par I'intermédiaire de trois couples de faisceaux de fibres:
les pédoncul es cérébelleux supérieur, médian et inférieur.

Le pont quant a lui est séparé du cervelet par le V4, et contient de nombreux faisceaux
de fibres (dont le faisceau pyramidal) ains que les cellules de 3 nerfs craniens, le nerf
trijumeau (Ve™), le nerf occulomoteur externe (VI°™), et le nerf facia (VI1°™). 1l permet le

transport des informations depuis le cortex jusqu’ au cervelet, et sert aussi de voie de passage.

1.11.LB.7. Le bulbe
Le bulbe est la derniére division du cerveau. Il rejoint le canal rachidien par le foramen
magnum. 11 contient de nombreux faisceaux de fibres, ainsi que les cellules des nerfs cochléo-
vestibulaire (VI11°™), glossopharyngien (IX®™®), vague (X°™), spina (X1°™) et hypoglosse
(X11¥™). Les centres des systémes respiratoire et cardiague sont également situés dans le
bulbe.

1.11.C. Représentation du cerveau en imagerie médicale

1.11.C.1. Définition des plans de coupe en imagerie médicale
Les images médicales sont généralement visualisées dans trois plans de coupe (frontal,
sagittal et axial) représentés sur la Figure 1.14. Ces trois vues permettent de se représenter en
3D les structures cérébrales en analysant simultanément leur position sur les coupes

correspondantes.

Figure 1.14 : Définition des plans de coupe en imagerie médicale

L’imagerie par résonance magnétique est susceptible de fournir, dés |I’acquisition des
coupes dans ces trois plans. En revanche, les modalités fonctionnelles (TEP et TEM) ne
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donnent acces qu’indirectement a des coupes axiales. Des vues sagittales et frontales peuvent

étre reconstruites a partir du volume 3D obtenu apres reconstruction.

1.11.C.2. Introduction au repere stéréotaxique
Nous consacrons enfin un court paragraphe a I’imagerie stéréotaxique, qui sera utilisée

dans une application développée dans le paragraphe 5.11.D.
1.11.C.2.1 Définition

L es techniques stéréotaxiques permettent la localisation géométrique de points dans un
espace et la transformation des coordonnées d’un référentiel spatial a un autre en utilisant un
systéme de coordonnées externes. En chirurgie stéréotaxique, un cadre fixe sur le crane du
patient est le plus souvent utilisé pour permettre d’ une part de localiser la cible a atteindre, et
d’ autre part de transformer les coordonnées images en coordonnées de référence. Cette
technigue neurochirurgicale a donc pour but de repérer et d atteindre un point quelcongque

situé dans le cerveau avec une précision millimétrique.

1.11.C.2.2 Méthodologie
Une procédure stéréotaxique s effectue en trois étapes :
- repérage anatomique aprés acquisitions d’images en conditions stéréotaxiques
(définition d’un volume cible) ;
- traitement des images stéréotaxiques (délimitation manuelle ou automatique de la
cible et calcul de latrgectoire chirurgicale adéguate) ;
- déoulement du geste chirurgical (immédiatement apres [I'‘acquisition ou
ultérieurement, s'il existe un systéme de repositionnement du cadre).
1.11.C.2.3 Les cadres stéréotaxiques
L’ acquisition d’'images stéréotaxiques nécessite I'’emploi d’un cadre comme référentiel
géométrique externe au crane et comme porte- instruments. La fixation du cadre sur le patient
est assurée par des pointes ou par des vis auto-taraudeuses, et se déroule le plus souvent sous
anesthésie locale. Plusieurs types de cadres stéréotaxiques sont aujourd’hui disponibles,
suivant le type de fonctionnement isocentrique (la cible est toujours a I’isocentre du cadre
apres fixation, et les plus courants sont les cadres Leksell et de Laitinen) ou non isocentrique
(cadres Brown Robert Wells, de Talairach). Le cadre utilisé en routine dans le service de
neurochirurgie du CHU de Clermont-Ferrand est un cadre Leksell G.
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1.11.C.2.4 Le cadre de Leksell

Le systéme Leksell G (Elekta Instruments®) est un cadre isocentrique utilisant un
systeme de coordonnées cartésiennes. || est composé d'un arc pouvant étre translaté (3 degrés
de liberté) et incliné (2 degrés de liberté), sur lequel repose le porte- instruments.

Pour matérialiser |I'espace stéréotaxique, des boites de repérage s adaptent au cadre.
Elles permettent de déterminer la cote du plan de coupe selon I'axe du patient et de définir
pour chague coupe un systéme de coordonnées indépendant des coupes voisines. Ces boites
sont composées pour I'IRM de cing éléments en forme de N, qui sont des tubes remplis de
produit de contraste (gadoliniumDTPA ou sulfate de cuivre) pour étre visible sur I'image

résultante (Figure 1.15)

Cadre Léksell Structureen N Coupe IRM
(source commerciale Elekta) adaptée au cadre stéréotaxique

Figure 1.15: Cadre Leksell et systeme de repérage

Conclusion

L'étude des phénomenes physiques gouvernant la formation des images autorise une
bonne compréhension de la signification des niveaux de gris (caractérisation des tissus,
distribution d'un paramétre métabolique ou physiologique). Cette connaissance permet par
exemple de ne pas interpréter une image en fonction de ce qu'elle n'est pas censé exprimer.
Dans les chapitres suivants, cette compétence va étre indispensable pour une exploitation

optimale des informations issues des images.
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Introduction

L es connaissances dont nous disposons sur une situation quelcongue sont généralement
ambigués, soit parce que nous éprouvons des difficultés a les énoncer clairement
(imprécision), soit parce que nous avons un doute sur leur véracité (incertitude) [BOUCHON-
MEUNIER95]. L'imprécision concerne donc le contenu de I'information et porte sur un défaut
quantitatif de connaissance, tandis que I'incertitude est relative a la vérité d'une information,
caractérisant sa conformité alaréalité [DUBOIS88]. Par exemple, la proposition "Cet homme
est grand" est imprécise, "Il pleuvra demain" est incertaine et "Il pleuvra beaucoup demain"
est imprécise et incertaine. D'une maniére générale, gagner en certitude fait perdre en
précision.

La notion d'incertitude a été abordée dés le XV11°™ siécle par |a théorie des probabilités
de Pascal et Fermat. En 1965, Lofti Zadeh, professeur al'Université de Californie a Berkeley,
a propose de traiter les croyances subjectives en introduisant le concept de sous-ensemble flou
[ZADEH®65] a partir de la notion d'appartenance partielle a une classe : un sous-ensemble flou
Y d'un ensemble X est défini par une fonction d'appartenance fy qui associe a chaque élément x
de X le degré fy(x)I [0,1] avec lequel x appartient & Y. Les développements de ce concept
permettent de représenter et de traiter les connaissances vagues. Nous présentons dans le
paragraphe suivant trois approches permettant d'intégrer la représentation des connaissances
incertaines et/ou imprécises : la théorie des probabilites, la théorie des possibilités et |a théorie
des croyances. Ceci nous permet dintroduire dans un second temps le concept de fusion de
données, d'exprimer cette notion dans les trois cadres théoriques précédemment présentés et

enfin de justifier le cadre formel utilisé dans la suite de ce manuscrit.

2.l. Représentation de Connaissances ambigués

2.1.A. Théorie des probabilités

Les probabilités offrent le plus ancien formalisme permettant de gérer de facon
événementielle itérative I'incertitude dans les données. Dans ce cadre, la relation entre
I"information des données et les différentes hypothéses envisagées est représentée par une
distribution de probabilité conditionnelle. Les probabilités bénéficient de quatre siecles de
travaux et reposent donc sur des fondements mathématiques et une expérience solides, ce qui

explique pourquoi ¢ est encore la théorie la plus utilisée pour représenter |’incertain.



Représentation de Connaissances ambigués

2.1.A.1. Cadre bayésien
Dans |le cadre bayésien, larégle de Bayes permet de combiner plusieurs distributions de
probabilités, estimant la probabilité de I’occurrence d'un événement futur (probabilité a
posteriori) en observant |’ occurrence d événements similaires passes (modélisée par une
distribution a priori). S Hi,...,Hc forment un ensemble d hypothéses mutuellement
exclusives et recouvrant |’ espace des hypotheses, |a probabilité a posteriori d'un événement

H; parmi les C hypothéses connaissant I'information n; peut ainsi étre déterminée par :

P(H,).P(n;| H;)

P(H, |n;)=—
a P(H)-P(n|H,)

(2.1)

ol P(H;) est laprobabilité a priori de I'nypothese H;, et P(nj|H;) représente la probabilité
d observer I'information n; lorsgue I’ hypothése H; est réalisée.

2.1.A.2. Estimation des lois du modéle bayésien

Leslois P(nj|Hi) et P(H;) sont en pratique rarement connues. Elles sont souvent estimeées
a partir des données. Les probabilités P(H;) sont déterminées par |’expérience ou par une
analyse d' exemples (base d apprentissage) et les probabilités conditionnelles P(nj|H;) sont
estimées par des lois statistiques. Ces derniéres peuvent étre paramétriques, et dans ce cas une
forme est choise pour P(nj|Hi) et ses parametres sont estimés (par maximum de
vraisemblance par exemple), ou non paramétriques (par exemple fenétres de Parzen). S
I” hypothese d’ une forme paramétrique simplifie grandement le probléme, elle est souvent peu
justifiée dans les cas réels et peut induire de nombreuses erreurs (voir par exemple
[CLARKE93] dans le cas de la segmentation d’images IRM).

2.1.B. Théorie des possibilités

La théorie des possibilités, introduite en 1978 par Zadeh [ZADEH78], puis développée
par Dubois et Prade [DUBOIS88], constitue un cadre permettant de traiter les concepts
d'imprécision et d'incertitude de nature non probabiliste. Elle peut étre vue indépendamment
de toute interprétation probabiliste comme une approche ordinale de I’incertain dans [0,1],
exploitée al’ aide des mesures de possibilité et de nécessité.

2.1.B.1. Mesure et distribution de possibilité

Soit X un ensemble de référence. Une mesure de possibilité P attribue a chague sous-
ensemble YI A (X) de X un réel dans [0,1] évaluant & quel point I'événement Y est possible.
Aing, P est une fonction de A (X), avaleurs dans[0,1], telle que :
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P(#)=0;
P(X)=1;
" AT A (X))P(UA)= SupP (A) (2.2)

Dans le cas de deux sous-ensembles Y; et Yz, (2.2) se réduit a:
P(YiE Y2) = Max (P (V1) , P (Y)),

et exprime que laréalisation de I’ un des deux événements Y; ou Yz, pris indifféremment,
est affectée du méme coefficient de possibilité que la rédisation de I'événement le plus
possible. Une mesure de possibilité n’est donc pas additive.

Un événement est tout a fait possible si la mesure de sa possibilité est égale a 1, et
impossible s elle est égale a 0. Une mesure de possibilité permet de déterminer le degré avec
lequel I'union d'événements, dont on sait a quel point ils sont possibles, sera elle-méme un
événement possible. On ne peut rien dire sur I'intersection d événements, sauf que la mesure
de possibilité associée a I’ intersection de parties de X est un réel mgjoré par la plus petite des
mesures attribuées a chacune des parties. Si enfin on éudie un événement Y et son contraire,

['un au moins est tout a fait possible et :
Max (P (Y), P (Y)) = 1;
P(Y)+P(Y)3 1.

Une mesure de possibilité P est totalement définie si toute partie de I'ensemble X se
voit attribuer un réel dans [0,1]. Ainsi, si X| = n, il faut déterminer 2' coefficients pour
connaitre complétement P . Pour définir cette mesure plus simplement, il suffit dindiquer les
coefficients attribués aux singletons de X (un sous-ensemble quelconque de X pouvant étre vu
comme union de tels singletons), ramenant le probléme a la détermination de n coefficients.
Une telle définition repose sur la donnée d’une autre fonction, une distribution de possibilité
p, qui attribue atout singleton de X un réel dans[0,1], et qui vérifie de plus (casou X contient
la vérité) :

Supp (x) =1 (23)

X X
Mesure et distribution de possibilité peuvent étre associées bijectivement.
L’ ensemble non flou {xI X / p(x) 3 a} est appelé a-coupe de la distribution de
possibilité p. En particulier, la O-coupe et le support de la distribution, et la 1-coupe est le

noyau de p.
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2.1.B.2. Mesure de nécessité

Une mesure de possibilité P donne une information sur I’ occurrence d’un événement Y
relatif a un ensemble de référence X, mais elle ne suffit pas pour décrire I’ incertitude existante
sur cet événement. Par exemple, si P (Y) = 1, il est tout a fait possible que Y soit réalisé mais
on peut avoir en méme temps :

- P (Y°) = 1, qui exprime une indétermination compléte sur laréalisation de Y

- P (Y°) = 0, qui met en évidence lefait que Y seul peut étre réalisé.

Pour compléter I’information sur Y, une mesure de nécessité N permet d'indiquer le
degré avec lequel la rédlisation de Y est certaine. N est la grandeur duale de la mesure de

possibilité. Cette mesure attribue atout Y un réel dans[0,1], et vérifie en outre :
N(A) =0
N(X) = 1

¢ @)1 AYN(A)= Inf P(A)

Une mesure de nécessité N peut étre obtenue a partir d'une mesure de possibilité P par :
¢ YT A () N(Y) = 1-P(Y)

Ainsi, plus Y est nécessaire, moins Y est possible, ce qui permet d'évaluer la certitude

sur larédisation de I'événement .

2.1.B.3. Propositions floues

La théorie des possibilités a historiguement été introduite pour caractériser des
descriptions linguistiques imprécises représentées par des sous-ensembles flous [ZADEH78].
Dans la partie 5.11.D, il nous sera nécessaire de représenter des notions vagues comme
"environ 20mm de", "a peu prés dans cette direction”... Une modélisation par propositions
floues va permettre de représenter ces assertions sous la forme de distributions de possibilité
qui pourront étre combinées a d'autres informations numeriques issues des images.

La forme générale d'une proposition floue est 'V est Y", ou V est la variable mesurée,
prenant ses valeurs dans un ensemble de référence X, et ou Y est un sous-ensemble flou de
fonction d'appartenance fy définie a priori, et caractérisant I'état de V (par exemple "chaud" si
V est une mesure de la température). La proposition 'V est Y" est le résultat d'une observation
particuliere et indique dans quelle mesure il est possible que la mesure V soit tel ou tel
élément de X. Ainsi, une proposition floue induit une distribution de possibilité py sur X,

définie a partir de lafonction d'appartenance de Y par :
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(" X X) pv(¥) = fv(x)
Dit autrement, si y est le degré d'appartenance de x a la caractérisation floue Y, la

possibilité pour que la variable V prenne lavaleur X, sachant que "V est Y", est aussi égale ay.

2.1.C. Théorie desfonctions de croyance

Les modeles de représentation en théorie des possibilités et en théorie des probabilités
apparaissent comme cas particuliers d' une théorie plus vaste, la théorie des croyances de
Shafer [SHAFERT76]. Initiée par les travaux de Dempster, celle-ci consiste en une
guantification de la crédibilité attribuée a des faits. Le formalisme mathématique repose tout

d'abord sur la définition de masses accordée aux événements.

2.1.C.1. Fonction de masse
Soit X un ensemble de N hypothéses H; exclusives et exhaustives, appelé cadre de
discernement. 2* désigne I’ ensemble des 2V sous-ensembles Y; de X. Une fonction de masse
élémentaire m est définie de2* dans[0,1] par :

m(/) = 0
_2?;_1 m(Y,)=1 (2.4)

Les ééments focaux sont les sous-ensembles de X ayant une masse non nulle. Lorsgue
ces éléments focaux se réduisent aux seuls singletons de X, les masses coincident avec les
probabilités. L’ apport de la théorie des croyances est donc typiquement de permettre
I’évaluation conjointe d ensembles quelconques de ces singletons Hi. Dés lors, les
événements considérés ne sont plus nécessairement exclusifs. Il est par exemple possible
dévaluer de fagon compétitive, outre les hypotheses Hi, H; et Hs, les hypothéses composites
H:EH, et H,.EHz de meniére & prendre en compte une composante informative de la mesure
propre a discriminer Hy et Hz, mais insensible a H,. Une masse m(Y;) est représentative de la
vraisemblance attribuable a I’un des ééments du sous-ensemble Y;, sans aucun discernement
possible entre les différents @ éments de Y;. En particulier, m(X) désigne le degré d’incertitude

ou d'ignorance totale.

2.1.C.2. Fonctions de crédibilité et de plausibilité

Une fonction de crédibilité Cr peut étre définie sur les mémes ensembles par :
Cr(/)=0;
Cr(X)=1;
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Cr(v)= a m(y,)

Y, Y,

La credibilité de Yk est la somme des ééments focaux Y; qui entrainent Y. Elle mesure
donc a quel point les informations données par une source soutiennent Yk. Les fonctions de
masse élémentaire et de crédibilité sont définies et utilisables de fagon indépendante. |l existe
cependant une bijection entre |’ensemble des fonctions de masse élémentaire et I’ensemble
des fonctions de crédihilité, qui associe & chague jeu de masses sur 2* un jeu de crédibilités
sur le méme ensemble.

La fonction de plausibilité peut également étre introduite, par exemple a partir des
fonctions de masse élémentaire :

PIC) = @ m(Y,)

Y;CY,10

Cette fonction mesure a quel point les informations données par une source ne
contredisent pas Y«. En fait, il a éé démontré [SHAFER76] que la connaissance d une des
trois fonctions (m, Cr, PI) sur 2% était suffisante pour en déduire les deux autres.

De fagon intuitive, la crédibilité peut étre interprétée comme une mesure de
vraisemblance minimale d'un événement, et la plausibilitt comme une mesure de
vraisemblance maximale (croyance en |'événement gjoutée a l'incertain sur sa réalisation).
Pour un événement Y, l'intervalle [Cr(Y),PI(Y)] encadre la probabilité mal connue P(Y).

2.1.C.3.0u l'on retrouve les probabilités et les possibilités
Deux conformations des ééments focaux permettent de retrouver les probabilités et la
théorie des possibilités comme cas particuliers de la théorie des croyances :
- Lorsque les ééments focaux (), sont emboités, i.e. tels que YiEYzE ..., lafonction
de plausibilité ales propriétés d'une mesure de possibilité et la fonction de croyance
a les propriétés d'une mesure de nécessite ;
- Lorsgue les léments focaux sont des singletons, toute partie Y de X est telle que

Cr(Y) = PI(Y) et cette valeur commune est la probabilité de I'événement Y.

2.1l. La Fusion de Données

Les notions de certitude et de précision sont souvent antagonistes. De cet antagonisme

naissent souvent des contradictions en agrégation de données [DUBOIS99] puisgue s celles-
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ci sont précises, alors elles sont probablement incertaines et risquent d'étre en contradiction.
Un systéme de fusion doit donc gérer incertitude et imprécision pour éviter les incohérences
Le terme «fusion» posséde de nombreuses acceptions suivant |la communauté de pensée
et les habitudes de travail de chacun. Dans la suite de ce manuscrit, nous envisageons la
fuson de données comme une agrégation dinformations ambigués, conflictuelles,
complémentaires et redondantes, autorisant une interprétation des données plus précise et/ou
moins incertaine. Cette définition est issue d’une réflexion menée depuis plusieurs années a
I’ERIM comme au sein du GDR ISIS. Elle permet, en particulier, de lever toute ambiguité
quant a I'interprétation du terme, notamment dans le domaine de I'imagerie médicale ou
I’expression «fusion» est quelquefois employée pour désigner un recalage ou une
superposition d’images. Nous ne considérons de plus que la fusion au niveau le plus bas de la
représentation de I'information. En d' autres termes, pour le probleme d imagerie qui nous
concerne, nous fusionnons les informations issues de deux images voxel a voxel. D’autres
techniques existent, qui permettent dagréger des informations de plus haut niveau
(primitives, objets) [BLOCH97d], et ne seront pas abordées dans ce manuscrit. Dans les
paragraphes suivants, nous montrons comment la fusion de données peut étre envisagée dans
les trois cadres théoriques introduits dans la partie 2.1, puis nous explicitons et justifions le

cadre formel retenu pour les applications des chapitres 4 et 5

2.11.A. Classification des opérateurs de fusion

Nous considérons, dans la suite, la fusion d’informations issues de deux sources. Plus
précisement, éant donné un couple d’informations (n; ny) fourni par deux capteurs sur un
méme événement ou phénomene, nous considérons le probleme de fusion qui agrege ces deux
informations en exploitant au mieux I'ambiguité et la complémentarité des données. Cette
agrégation est réalisée par un opérateur binaire F(.,.) auguel on impose une contrainte de
fermeture (la valeur retournée doit étre de méme nature que les informations d’ entrée, par
exemple probabiliste). Le cas d’'une fusion entre un nombre plus important de sources a été
discuté par ailleurs pour les théories exposées dans le paragraphe 2.1 [BLOCH96a ;
DUBOIS88 ; SHAFERT76], et ne fait pas |’ objet de notre propos.

Une classification des opérateurs suivant leur comportement et leur attitude vis-a-visdu
contexte a été propose dans [BLOCH96d]. Dans la suite, le comportement de F est quaifié
de:

- saveres F(np np) £ min(ny np) ;

- prudent s min(ny n2) £ F(n1 n2) £ max(ng np) ;
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- indulgent s F(ny ny) 3 max(m ny) ;
en relation avec les notions de conjonctions (T-normes) et de digonctions (T-conormes)
développées dans [DUBOIS85]. Un opérateur sévere suppose que les deux capteurs sont
fiables et exploite I'information commune aux deux mesures. Au contraire, un opérateur
indulgent agit sur des sources a priori en conflit. |1 augmente la certitude sur |’ événement
observé (et donc augmente |'imprécision...) et exprime la redondance entre les informations.
Un opérateur prudent adopte une attitude entre ces deux extrémes.

Nous rappelons brievement la taxinomie qui nous permettra de caractériser le

comportement des fusions présentées dans les paragraphes suivants.

2.11.LA.1. Opérateurs a comportement constant et
indépendant du contexte
Cette premiere classe est composée d’ opérateurs ayant |le méme comportement quelles
que soient les valeurs n; et ny, a agréger. Le résultat de la fusion est de plus indépendant du
contexte de I’ agrégation. L’ opérateur F est donc exclusivement sévere, indulgent ou prudent.

Dans la suite, cette classe sera notée CCIC.

2.11LA.2. Opérateurs a comportement variable et indépendant
du contexte
Cette seconde classe regroupe les opérateurs qui ne dépendent pas du contexte mais
dont le résultat est fonction des valeurs n; et ny (de leur valeur absolue par exemple). Cette

classe sera notée CVIC dans la suite du manuscrit.

2.11.A.3. Opérateurs dépendant du contexte
Enfin, la derniére classe regroupe les opérateurs dépendant du contexte. La valeur
retournée par F ne dépend plus seulement de n; et np, mais aussi d’ une connaissance a priori
sur le systeme de capteurs ou le phénomene éudié. Il est ainsi possible de construire des
opérateurs dont le comportement sévere (respectivement indulgent) est une fonction
croissante (respectivement décroissante) de I'accord entre les deux capteurs. Cette classe

d opérateurs, qui sera notée CDC, nous intéressera tout particuliérement dans la suite.
2.11.LA.4. Quelques propriétés
Nous énoncons enfin quelques propriétés qui doivent participer a la construction d’un
opérateur de fusion. Outre la contrainte de fermeture, un opérateur doit étre s possible

associatif et commutatif (I’opérateur étant alors indépendant de |’ ordre de présentation des
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informations), continu (ce qui assure la robustesse de la combinaison pour des couples de

mesures voisins) et strictement croissant par rapport au couple (ng,ny).

2.11.B. Fusion en théorie des probabilités
Bien que la théorie des probabilités soit plus orientée vers un objectif d’ estimation
(recherche d'une valeur représentative a partir d’ événements observés), il est possible
d envisager une fusion purement probabiliste. Le fait de manipuler des densités de probabilité
étant plus familier que d' utiliser des notions de masse ou de distribution de possibilité, cette
théorie est encore largement employée [DROMIGNY-BADIN98]. Nous détaillons dans la
suite la méthode de fusion bayésienne. Pour une description d'un modele de fusion

probabiliste non bayésienne, le lecteur pourra par exemple se référer a[PIAT96].

2.11.B.1. Etape de fusion
En reprenant les notations du paragraphe 2.1.A, nous considérons ici que les capteurs
fournissert deux observations n; et n; d'un événement H;. La regle de Bayes (2.1) permet de

calculer 1a probabilité d’ obtenir I’ événement H; en ayant effectivement mesuré ny et n; :

P(H; ).P(n.n,[H,)

PCH, [y, )= —
a P(H,)P(n,n,|H,)
k=1

(2.5)

La fonction de vraisemblance P(ni,nz|H;) décrit la probabilité que le premier capteur
observe n; et que le second observe n,, éant donnée la vraie valeur de Hi. Si les mesures n; et
Ny sont issues de variables aléatoires indépendantes, cette fonction peut s écrire comme wn
produit des deux mesures P(nz,nz|H)= P(nz|H;). P(nz|H;), de sorte que (2.5) devient :
P(H,)-P(n|H,)P(n,| H;)

C

P(H; | n,n,)=
& P(H, )P(n,|H, P, H,)

(2.6)

Dans le cas contraire, ¢’ est |’ estimation de la probabilité jointe qui réalise la fusion.

En ayant estimé les probabilités conditionnelles comme proposé en 2.1.A.2, I’ équation
(2.6) décrit un opérateur de fusion entre les données fournies par les deux capteurs. Cet
opérateur est conjonctif et CCIC, comme produit de probabilités. Il est de plus associatif,
commutatif et continu s les probabilités composant la regle le sont. Notons que d autres
opérateurs ont éé introduits dans la littérature, dont le comportement est par exemple
digonctif et CCIC [DUBOIS99].
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2.11.B.2. Décision bayésienne
Bien que de nombreux critéres de décision bayésienne existent (les regles du maximum
de vraisemblance, du maximum d entropie ou du risque d’ erreur minimum par exemple), la
regle la plus utilisée reste celle du maximum a posteriori. Elle consiste a privilégier
I’ événement ayant la plus forte probabilité a posteriori al’issue de |’ é&ape de fusion (2.6). Le

résultat pour chague couple de mesure est une affectation al’ événement H; le plus probable.

2.11.C. Fusion en théorie des possibilités

2.11.C.1. Etape de fusion

L’ information apportée par les deux capteurs est modélisée par deux distributions de
possihilité. L’ étape de fusion créée une distribution fusionnée, prenant en compte I’ ambiguité
et la complémentarité entre les deux sources. Tout I’'intérét de la théorie des possibilités
sexprime aors, puisqu’'une gamme riche et variée d opérateurs est disponible. L’idée
générale derriere une approche possibiliste de la fusion d’ informations est qu’il n’ existe pas
de mode unique de combinaison. Tout dépend de la situation éudiée et de la confiance
accordée aux capteurs. De nombreux auteurs ont proposé une étude précise et détaillée des
opérateurs de fusion dans le cadre possibiliste [BLOCH96a ; BOUCHON-MEUNIER95 ;
DUBOIS99 ; OVCHINNIKOV 98], et nous rappelonsici brievement les points essentiels.

Entre les comportements extrémes conjonctif et digonctif, il existe de nombreux
opérateurs (familles paramétrées, formes explicites) CCIC, CVIC et CDC qui peuvent étre
classés al’aide d'une relation d’ ordre partid :

(FREF)U (" nyn,) R(n.nm,) £ F,(n,n,))

Une liste non exhaustive d’ opérateurs CCIC, CVIC et CDC classés selon cet ordre est

alors proposee dans [BLOCH96a], dont nous présentons un extrait dans le Tableau 2.1.
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Sévére | Prudent | Indul gent
min(x.y) max(x,y)
| |
cale max(0,x+y-1) Xy : 1/ Xy (x+y)/2 : x+y-xy min(1,x+y)
a:i; [ med(x,y, ) >a=1
|
max(0,0e+y*-)™) |
a= 1 i(xy)Pu(x,y)? a=0
CviC i : T-norme; u: T-conorme
CDC Sources en accord Sources en conflit partiel Sources en désaccord

Tableau 2.1 : Quelques opérateurs en théorie des possibilités rangés suivant un ordre partiel

Les opérateurs CCIC sont exclusivement sévéres (T-normes, généraisant les
intersections aux ensembles flous), prudents (moyennes, agissant comme un compromis entre
les capteurs), ou indulgents (T-conormes, généralisant les unions aux ensembles flous). Il est
de plus possible de construire des familles paramétrées décrivant I’ ensemble des T- normes ou
des T-conormes [DUBOIS88], mais le caractere constant de leur comportement interdit de
passer d’une classe a |’ autre. Au contraire, il est possible d'élaborer des opérateurs paramétrés
CVIC décrivant |I’ensemble des comportements, du plus conjonctif au plus digonctif, suivant
les valeurs des mesures des deux capteurs (par exemple certaines sommes symeétriques).
Enfin, les opérateurs CDC prennent en compte une information contextuelle (conflit entre les
sources, confiance accordée aux capteurs, contexte spatial,...) et adoptent un comportement
dépendant de cette information. Des exemples de tels opérateurs se trouvent dans
[DUBOIS92] (opérateurs adaptatifs dépendant d’une mesure de conflit entre les capteurs),
[CRON98] (fusion pondérée permettant de prendre en compte la fiabilité des sources), ou
encore dans [DELPLANQUE97] (lois de fusions dissymétriques et application au traitement
de I'incompl étude des données sous- marines). Sandri [SANDRI91] propose plus formellement
une stratégie possibiliste de combinaison CDC se fondant sur la catégorisation des fiabilités
des sources (une ou deux sources fiables, connues ou non, conditionnement des informations
d'une source par rapport al’ autre).

D’une maniéere générale, la constructiond’ un opérateur F peut étre contrainte pour qu'il
satisfasse les propriétés énoncées dans le paragraphe 2.11.A .4, et en particulier 1a contrainte de
fermeture. L'opérateur doit en effet créer une distribution de possibilité a partir de deux
distributions données. Dans certains cas (les T-normes notamment), il peut étre nécessaire de
modifier F, puisqu'une T-norme peut produire un résultat sous-normalisé (max(p(x))<l),
d'autant plus sous-normalisé que les sources sont en conflit. Le résultat n'est alors plus une
distribution de possibilité (équation (2.3)) et deux hypothéses sont envisageables :
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- supposer gue les deux sources sont fiables et normaliser le résultat par une mesure
de conflit (élimination des informations affirmées par une source et rejetées par |'autre). Cette
regle est souvent appliquée avec diverses mesures de conflit [DUBOIS85 ; SANDRI9L], et
nous |'exploiterons dans le paragraphe 4.11.B.2 ;

- considérer que, dés qu'il y a conflit, une des deux sources se trompe et envisager une

fusion a comportement disjonctif.

2.11.C.2. Etape de décision
Larégle de décision est ici celle du maximum de possibilité. Chague point de mesure se
voit affecté a | hypothése pour laguelle il ale plus grand degré de possibilité. Des contraintes
peuvent étre ajoutées a cette régle pour modifier son comportement (test de la validité de la
décison par rapport a la valeur absolue du maximum de possihilité, test du pouvoir

discriminatoire de la fusion en comparant les deux valeurs les plus grandes,...).
2.11.D. Fusion en théorie des croyances

2.11.D.1. Etape de fusion

Nous considérons ici que les deux capteurs fournissent chacun une information sur un
méme cadre de discernement X. Pour chaque capteur il {1,2} un jeu de masse m; est construit,
exprimant au mieux I’information apportée par chague source. En particulier, un des intéréts
de la théorie des croyances est d'assigner des masses sur des hypothéses composées HjE Hi
lorsque le capteur i ne peut distinguer entre ces deux hypotheses.

La combinaison de m; e mp en une masse résultante m est réalisée par la régle
orthogonale de Dempster [SHAFERT76] :

a m(A)m,(A,)

("HIT X,H A mH)=(m Am,)(H)2 " 27)

mAE)=0,K=1- & m(A)M,(A,).

AGAS: E

K est une mesure d’ accord entre les deux capteurs, et la quantité 1-K représente la masse
qui aurait été assignée a I’ensemble vide s les masses n’ éaient pas normalisées (2.4). 1l est
trés important de prendre en compte cette quantité pour évaluer la qualité de I’ agrégation. En
effet, s K est proche de O, le conflit entre les sources est important et le fait méme d agréger
les masses devient discutable. De plus, la regle est discontinue pour des vaeurs de K proches
de 0 [DUBOIS88] et certains auteurs suggérent méme de ne pas normaliser [SMETS90].
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La regle de combinaison (2.7) implique une fusion CCIC conjonctive. L’ opérateur est
associatif, commutatif et peut étre facilement généralisé au cas de la fusion de n sources.
D’ autres regles ont été proposées [SMETS90], entrainant en particulier un comportement
digonctif (2.8), mais sont moins utilisées que la combinaison (2.7).

("HT X,H1 &) mH)=(mAm,)(H)= AE‘?}Q m (A)m (A,) (2.8)
2.11.D.2. Etape de décision

La décision en théorie des croyances est prise en faveur d' une hypothése simple suivant
I” une des nombreuses régles proposées dans lalittérature [APPRIOU91]. L’ hypothése retenue
peut ainsi étre celle de crédibilité maximum, de plausibilité maximum, celle dont I'intervalle
de confiance est de longueur minimum ou encore celle de probabilité pignistique maximum
[SMETSO90]. Certains auteurs ont également proposé de prendre la décision en faveur d’ une
hypothése composée (par exemple pour prendre en compte les effets de volume partiel en
IRM [BLOCH96h]).

2.11.E. Choix d'un cadre forme

De nombreux auteurs ont comparé les théories des probabilités, des possibilités et des
croyances, et ont détaillé les transformations permettant de passer d’un formalisme a |’ autre
[BLOCH95a ; BOUCHON-MEUNIER95 ; DUBOIS99 ; FABIANI9% ; LASSERRE99 ;
SANDRI91]. Notre propos ici n'est pas de comparer les théories de facon formelle, mais
plutét de choisir le cadre le plus adéquat a la représentation des informations des chapitres 4
et 5. Nous justifions donc ici I’ orientation théorique du reste de ce manuscrit. En particulier,
Nnous montrons pourquoi nous avons retenu la théorie des possibilités. Ce choix est motivé
d une part par les limitations et les inadaptations des autres modeles aux problemes rencontrés
dans les chapitres 4 et 5, et d autre part par les qualités intrinseques de la théorie des

possibilités vis-a-vis des fusions que nous envisageons dans la suite.

2.1.LE.1. Limitations de la fusion probabiliste
Notre propos ici est exclusivemert orienté vers le domaine de I’imagerie puisque c est
celui qui nous intéresse dans les chapitres suivants. Dubois, Prade et Yager proposent par
ailleurs une revue bibliographique plus générale de I’ utilisation de la fusion probabiliste dans
[DUBOIS99].
La théorie des probabilités, bayésienne essentiellement, a été souvent utilisée en fusion
dimages. En particulier, Raapakse et al [RAJAPAKSE96] ont utilise une approche

bayésienne itérative pour fusionner des images IRM pondérées en T, et en densité de protons
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de 80 cerveaux d adolescents sains pour la mesure des volumes de tissus cérébraux. Les

distributions des tissus sont modélisées par des lois paramétriques gaussiennes. La fusion

quant a elle est réalisée al’aide de larégle de Bayes (2.5), et la décision est prise en fonction

du maximum de vraisemblance. De méme, Chauvin [CHAUVIN95] utilise des méthodes

d'inférence bayésienne pour la classification d’ images satellitaires. Cependant, cette théorie

présente certains inconvénients qui limitent son utilisation dans le cas qui nous intéresse :

dans les images traitées dans le chapitre 4, les informations sont a la fois incertaines
et imprécises (cf. 4.1.B). Or la théorie des probabilités ne peut pas bien prendre en
compte I'imprécision des données [DUBOIS99];

le formalisme, notamment introduit dans la regle de Bayes, requiert des
connaissances a priori sur I’occurrence de chaque phénoméne par I'intermédiaire
des probabilités conditionnelles et des probabilités a priori des événements. Des
modeles peuvent représenter ces connaissances mais imposent alors des hypothéses
fortes sur les étapes de modélisation (densités, hypothése d’'indépendance...) et de
fusion. Quelques tests ont été proposés pour valider chacune des hypothéses
[CHAUVIN95], mais la restriction du comportement des intensités dans les images
ades lois paramétriques nous a paru contraignante et peu justifiable (cf. 3.1.A.1.1) ;
la connaissance qui n'est pas probabiliste par nature est difficile a inclure. Par
exemple, hous pouvons savoir qu’ un capteur a une dérive dans ses mesures, mais ne
pas connaitre la loi de dérive par rapport au temps ou a la position. Cependant, ce
phénomeéne doit étre pris en compte pour gérer I'incertitude des données;

enfin, et c'est a nos yeux la limitation la plus importante, le nombre de patients
impliqués dans les études du chapitre 5 est trop faible pour autoriser une approche
fréquentiste des données. Des approches plus subjectives des probabilités permettent

de contourner cette limitation, mais ne sont pas de notre propos ici.

2.11.LE.2. Vers lathéorie des possibilités

Nous avons comparé les théories des croyances et des possibilités par rapport au

probleme spécifique de la fusion d'images médicales, a la fois pour la modélisation des

informations et pour I’ étape d’ agrégation:

la richesse de I’ étape de modélisation des données en théorie des croyances est
indéniable et sa flexihilité en fonction des contraintes peut étre particuliérement
adaptée a la représentation des connaissances en imagerie médicale (choix

d hypothéses composées pour représenter le volume partiel, [BLOCH96b] ou
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I"incomplétude de I'information [DROMIGNY-BADIN98]). Dans les applications
du chapitre 5, nous N’ aurons cependant pas I’ opportunité d' utiliser des hypothéses
composées, puisque les informations que nous extrairons des images pourront
directement étre modélisées par des hypotheses simples ou par des distributions de
possibilité;

- |"étape de combinaison en théorie des croyances se résume la plupart du temps a
I’ application de I’ opérateur orthogonal de Dempster (2.7), dans le cas ou toutes les
ambiguités peuvent étre introduites a |'étape de modélisation. Au contraire, la
théorie des possibilités offre une grande variété d opérateurs ayant des
comportements différents suivant la situation présentée (hétérogénéité des sources,
conflit, information contextuelle). Dans les informations que nous aurons a traiter,
deux images pourrort étre tantét concordantes (par exemple dans les zones saines)
et tantot en conflit (par exemple dans les zones pathologiques). De plus, certaines
images seront plus susceptibles que d’ autres d extraire une information pertinente
sur un événement (par exemple I'IRM pour la localisation du liquide cérébro-
spindl). Le fait de prendre en compte dans la combinaison le conflit et la fiabilité des
sources nous a paru fondamental, en particulier pour préserver |’information
pertinente pour le diagnostic. Nous nous sommes donc plutét orientés vers la
construction d’ opérateurs CDC et avons ainsi privilégié la représentation possibiliste

des données.

Conclusion

Nous avons exposé dans ce chapitre trois modéles de représentation des connaissances
ambigués : les théories des probabilités, des possibilités et des croyances. Ces dernieres nous
ont ensuite guidé dans I’ expression de la fusion dans les cadres formels correspondant, en
terme d’'analyse du comportement des agrégations et de prise de décision. L’analyse de ces
modeles pour les fusions envisagées dans la suite a révélé tout d’abord que la théorie des
probabilités était mal adaptée, principalement en raison des effectifs d’ expérimentation faibles
dont nous disposons. La relative ssimplicité des informations a extraire dans les images et la
pauvreté des modes de combinaison en théorie des croyances ont éé ensuite pour nous des
ééments décisifs dans le choix d'un cadre formel et nous ont fait préférer |'approche

possibiliste a la théorie des croyances.
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Chapitre 3 - Caractérisation des Tissus cérébraux

Introduction

La classification des tissus cérébraux (principalement le liquide cérébro-spinal, la
matiere blanche et la matiére grise) est un probléme abondamment abordé dans la littérature
[BEZDEK93] (plus de 90 références) [BEZDEK97 ; SIMMONSO96]. Une grande mgjorité de
ces articles sintéresse a la caractérisation sur des images a caractere anatomique. Les
implications cliniques d'une telle caractérisation vont de la meilleure compréhension de
pathologies affectant les volumes de tissus cérébraux (démence de type Alzheimer, épilepsie,
hydrocéphalie,..) a la détection de structures ou régions pathologiques dans des applications
d aide al’intervention chirurgicale.

Le propos de ce chapitre n'est pas de faire une revue exhaustive des méthodes
existantes. Nous proposons d expliciter quelques méthodes classiques, en utilisant pour celala
taxinomie introduite par Bezdek, Hall et Clarke dans [BEZDEK93]. Ains, nous divisons la
présentation de ce chapitre en trois parties: dans un premier paragraphe, nous détaillons
guelques méthodes supervisées, puis nous étudions quelques algorithmes non supervisés en
insistant tout particulierement sur les agorithmes de classification flous. Enfin, nous
présentons la méthode que nous avons dével oppée pour |a caractérisation des tissus cérébraux
dans des images anatomiques et fonctionnelles. Nous justifions en particulier chague choix
méthodol ogique par rapport aux techniques décrites dans ce chapitre et expérimentées par nos

soins, et en fonction du probléme particulier qui nous intéresse.

3.1. Méthodes supervisées

Les méthodes supervisées nécessitent un ensemble d'images ou de régions d intérét
dans I’image déja étiquetées. Les données aanalyser X={x; T R, 1£j£N}, ol x; est un vecteur
forme représentant le voxel j, sont donc décomposées en un ensemble d’ apprentissage et un
ensemble de test. Dans le cas qui nous intéresse, les données segmentées de |I'ensemble
d apprentissage proviennent d’ un éiquetage manuel des images ou des régions d’'intéét en C
classes de tissus C;...Cc par un ou plusieurs experts. Chague classe C; se voit donc affecter un
ensemble d apprentissage E;, et les données de I’ ensembl e de test sont segmentées en fonction
des E;. Puisgue la structure anatomique d'un cerveau est différente d’'un patient a |’ autre,
I” étiquetage doit étre renouvelé pour chaque patient ou groupe de patients analyse, ce qui

représente une tache longue et fastidieuse pour les spécialistes.
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3.1.A. Caractérisation statistique des tissus cérébraux

3.1.A.1. Segmentation bayésienne
La segmentation bayésienne consiste a calculer, pour chague vecteur forme x; la
probabilité conditionnelle P(Ci|x;) pour chacune des C classes (Cy,...Cc) al’aide de laregle

de Bayes :
P(C)-P(x,|C)

(il {r.ch P, | X,) =—
a PC)P(x;|C)

Nous avons signalé dans le paragraphe 2.1.A.2 que les lois a priori P(C;) et
conditionnelle P(x;|C;), donnant la probabilité de trouver un individu de classe C; parmi des
individus de vecteurs forme X, sont souvent inconnues. Si la probabilité P(C;) peut étre assez
facilement deduite de la base d' apprentissage, la recherche de laloi P(x;|C;) est plus délicate :
elle peut étre effectuée soit par estimation €f. 3.1.A.1.1), soit par approche directe (cf.
31.A.12).

3.1.A.1.1 Segmentation bayésienne paramétrique

L'intensité d'un voxel est ici considérée comme une combinaison linéaire de
probabilités d’ appartenance attachées a chague classe (modéle de mélange). La probabilité
conditionnelle P(x;|C;) est modélisée par une fonction dépendant d’ un vecteur de parametre g.
Le probleme est alors pour chague classe C; d estimer le meilleur paraméetre g connaissant
I”’ensemble d’ apprentissage E; de cette classe. De nombreux estimateurs peuvent étre utilisés
dans ce but, mas le plus fréguemment rencontré est |'estimateur de maximum de

vraisemblance. Celui-ci détermine lavaleur de q qui maximise :
ISl
pEila) = O P(x,|C;.?)
k=1

Cette approche convertit le probléme difficile de recherche de fonction en un probleme
plus smple d’estimation de paramétres en imposant une forme particuliere a la fonction
(souvent gaussienne). Cette restriction peut cependant introduire des erreurs de classification,
puisgue les données ne sont que rarement conformes a des distributions paramétriques. Selon
Bezdek et al. [BEZDEK93], les hypothéeses de ce type sont mal adaptées a la segmentation
d' images médicales, IRM en particulier, ou I'intensité d’ un voxel ne peut étre dérivée d’' une
combinaison linéaire de probabilités distinctes attachées aux classes. De plus, s Chang et al.
[CHANG93] ont montré qu'une bonne caractérisation des tissus pouvait étre effectuée en

modélisant leur distribution respective comme un signal pur variant lentement (le niveau de
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gris observé dans une région donnée étant alors l'intensité pure corrompue par un bruit blanc
gaussien spatialement invariant), Ashton et al. [ASHTON95] ont noté que I'indépendance
gpatide était une hypothese non fondée. Si le systéme dacquisition et le post-traitement
dégradent I'image d'une maniére qui peut ére généralement modélisée par un bruit gaussien
de variance constante, en revanche les hétérogénéités locales gjoutent une composante
dépendant de la position.

Ainsi, malgré le consensus général qui affirme que chaque classe de tissu peut étre
modélisée par une loi gaussienne en IRM [GERAUD98], nous pensons que les différents
défauts de I'image (hétérogénéité de champ en particulier) rendent cette approximation
hasardeuse lorsqu’il sagit d effectuer des mesures précises de volume. Dans les autres
modalités (TEM et TEP), les hypothéses de distribution statistique des niveaux de gris sont
également contestables (si la distribution poissonienne est établie avant reconstruction, la
distribution aprés reconstruction est mal connue, cf. par exemple bruit en étoile).

3.I.A.1.2 Segmentation bayésienne non paramétrique

Dans ce type dapproche, les probabilités conditionnelles P(x|C;) sont supposées
guelconques. La forme non paramétrique doit permettre de rendre compte le plus fidélement
possible de la réelle distribution statistique des niveaux de gris dans I'image. Une méhode
souvent utilisée consiste en la modélisation des probabilités conditionnelles par des fenétres

de Parzen [DUDAT73]. Pour chaque classe C; d’ensemble d’ apprentissage E; = {n} }, laloi
P(x;|Ci) est obtenue en centrant une gaussienne de largeur s faible autour de chaque vecteur
d’entrainement nj :

(x;-n))?

g >°

1 Bl 1
P(IC) = =78

|E|| k=1 ’\/55

Aing, Held et al. [HELD97] intégrent cette modéisation dans un schéma de
segmentation d’'images IRM pondérées en T, et en densité de protons, et Velthuizen et al.
[VELTHUIZEN93] proposent un schéma d'initialisation d’un agorithme de classification
fondé sur cette méthode.

3.1.A.2.Champs de Markov
Les méthodes statistiques précédentes ne prennent pas en compte les relations spatiales
qui constituent pourtant une source importante d’ informations pour conduire la segmentation

d’ images. Cet aspect spatia est intégré dans I’ approche markovienne.
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3.1.A.2.1 Notions topologiques

L’image est modélisée comme un ensemble de sites (voxels) S fini dont les déments
sont notés r,s. Sest muni d'un systeme de voisinage et Vs désigne I'ensemble des sites voisins
de s. Une clique g est soit un singleton de S, soit un sous-ensemble de S de cardinal supérieur
ou éga a 2 tel que tous les couples de sites extraits de cette clique soient voisins pour le
systéme de voisinage Vs. On note Q I'ensemble des cliques associées a S et au systeme de
voisinage. L'ordre d'une clique est par définition égal a son cardinal. L'ensemble des cliques
d'ordre n est noté Q.

A chagque site s de S, on associe un état xJd W, ol W désigne I'ensemble des valeurs
possibles pour s. On appelle configuration X une application de Sdans W, qui peut étre vue
comme un élément de |'espace produit W?, dit espace des configurations. On associe a W*® une
loi de probabilité, modélisant le fait que toutes les réalisations n'‘ont pas la méme probabilité
d'apparition. Pour ce faire, chague site s se voit attribuer une variable aéatoire Xs a valeurs
dans W, et on définit naturellement un vecteur aéatoire X associé a S, a valeurs dans W*, On
note P(X=x) la probabilité de la configuration x, c'est-a-dire la probabilité jointe P(X;=Xx;,
Xs=Xs,...) €& P(X;=X;) laloi marginale de la variable aéatoire X; alavaleur x;.

3.1.A.2.2 Champ de Markov

L'idée des champs de Markov est de rendre compte, via la formulation probabiliste, du

fait que le niveau de gris d'un site s donné, sachant I'état de I'ensemble des autres sitesde S, ne

dépend gue de la connaissance des états des sites voisins de s. Aing :
P(Xs&=Xs| Xi=Xp It s) = P(Xs=Xs|Vy)
Le théoreme dHammerdey Clifford permet de relier les formes globales et locales d'un

champ de Markov. Il affirme que tout champ de Markov tel que I'espace des niveaux de gris

soit discret et a probabilité strictement positive sur W* est un champ de Gibbs :

e—U(x)
yi WP
avec
U= 8,9,
aQ

ou chague terme Uq(X) est la restriction ala clique g d'une fonction potentiel de clique.
Le modéle peut ére améioré en introduisant un paramétre T, dit de température, dans

I'expression de la distribution de Gibbs :
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SU(X)/T

P(X=X) = W .
yl 0°
On montre que la distribution P converge a haute température vers la loi uniforme sur
WS, tandis qu' elle se concentre a basse température sur les configurations de faible énergie.
Les probabilités conditionnelles locales du type P(Xs<=x{Vs peuvent égaement étre
calculées par :

@ UNG)IT

O U(XIVg)IT
de (X /Vs)

P(Xs=XdVs) =
A
Le paragraphe suivant se propose d'illustrer ce modele dans le cas de la segmentation

d’ images, en précisant les fonctions potentiel a utiliser.

3.1.A.2.3 Modele de Potts et segmentation d'images

Le modéle de Potts est le plus utilisé en segmentation d’images. W est I'ensemble des
niveaux de gris de I'image et I'ensemble des sites Sest Z°. Le systéme de voisinage adopté est
souvent la 6 connexité. S ns est la valeur du niveau de gris en set d est le symbole de

Kronecker, la fonction d'énergie du modele de Potts est :

U=-K dd(n.,n),
(r, 9 Q,

La segmentation par champ de Markov étant un processus supervisé, les ensembles
d apprentissage E; sont supposés connus pour chaque classe a segmenter. Le probleme se
raméne alors a l'estimation d'un processus label L (voxel étiqueté) a partir d'un processus
voxel connu X. La probabilité a posteriori d'un tel processus est définie par :
PX = x|L =1)P(L =1)

P(L=I|X=xX)= A=)

Le premier terme du numérateur traduit la probabilité de réaisation d'une configuration
donnée connaissant son étiquetage. Dans I'hypothése dindépendance des sites pour les

probabilités conditionnelles, ce terme peut se mettre sous laforme :

Px=x|L=l)= O P(Xs=x_ |Ls=1,).

Il décrit ainsi la connaissance de I'histogramme conditionnel de chague zone dans
I'image (supervisé par les E;). Une hypothese markovienne est effectuée sur la probabilité a

priori P(L=1), décrite alors par une distribution de Gibbs :
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ev

P(L: I) = W
X We
La vraisemblance est également traduite sous une forme de Gibbs :

P(x=x| L=l) = ) &vtd=

La segmentation, qui consiste a maximiser la probabilité a posteriori, devient alors un
probleme de minimisation des termes d'énergie U(I)+U(X]|l). C'est un probleme en nombre
entiers a grand nombre de variables, pouvant étre résolu par des algorithmes déterministes de

type gradient, ou mieux par des a gorithmes stochastiques de type recuit simulé.

3.1.LA.2.4 Application a la segmentation d’images

Puisgue les champs de Markov prennent en compte les contraintes spatiales dans la
segmentation, les modalités anatomiques se prétent tout particulierement a ce type de
méthode. Citons par exemple Held et al. [HELD97] qui segmentent des images IRM
pondérées en T, et densité de protons a I’aide d’un champ de Markov modifié permettant
d estimer les hétérogénéités dans I'image simultanément a la segmentation; ou Jaggi et al.
[JAGGI97] qui s affranchissent des effets de volume partiel en IRM en estimant les
coefficients d’un modele de mélange a 5 classes (LCS, MG, MB, MB/MG et LCS/MG) a
I"aide d’un champ de Markov ; ou enfin Rajapakse et al. [RAJAPAKSE97] qui valident tout
d abord la caractérisation des classes LCS, MG et MB al’aide d'un champ de Markov sur un

fantdéme, puis appliquent leur méthode en présence de bruit et d'hétérogénéité de champ.

3.1.B. Algorithme des k plus proches voisins

L’ algorithme des k plus proches voisins (KPV) est une méthode non paramétrique et
supervisee de classification introduite dans [DUDAT73]. Elle est largement utilisée en
classification d’ une maniére générale et en segmentation d’ images en particulier. Elle repose

sur un principe simple et intuitif de regroupement d’individus en fonction de leur voisinage.

3.1.B.1. Principe
Etant donnés les ensembles d’ apprentissage E;, de cardinaux assez grands, la distance
d'un vecteur non étiqueté x; a chacun des vecteurs des E; est calculée. La probabilité a
posteriori d'appartenance de x; a une classe est estimee d'aprés la fréquence des classes
présentes parmi les k plus proches voisins de ce vecteur. La regle de décision classique
consiste a affecter x; a la classe la plus représentée parmi ses k plus proches voisins. Cette

regle est ssimple et ne nécessite pas, contrairement a la segmentation bayésienne paramétrique,
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d'hypothese forte sur la loi statistique des niveaux de gris d'une classe. Seuls la distance et k
doivent étre déterminés. La premiére détermine la forme du voisinage de chague vecteur x;, et
le choix dek est arrété lorsqu'une valeur supérieure ne modifie pas la classification.

On montre que laregle des k plus proches voisins est asymptotiquement équivalente ala

regle de Bayes lorsque |E;j| tend vers I’infini.

3.1.B.2. Application a la segmentation d’'images

Cet algorithme est couramment utiliseé en caractérisation des tissus cérébraux. Par
exemple, Vinitski et al. choisissent k égal a 20 et 40 pour une classification respectivement bi-
et tridimensionnelle [VINITSKI98], adors que Clarke et al. optent pour la vaeur 7
[CLARKE93]. Ces mémes auteurs utilisent cet algorithme comme méthode de référence car
elle savere étre selon eux, la plus stable en termes de variabilité intra-observateur parmi trois
méthodes (KPV, segmentation bayésienne non contextuelle et réseaux neuronaux, cf. 3.1.C).
Toutefois, dans des articles postérieurs a cette éude, des chercheurs de la méme équipe
précisent, dans la partie concernant la sdlection de I'ensemble d'apprentissage, que s les
résultats obtenus sont visiblement anatomiquement incorrects, un nouvel ensemble
dapprentissage doit étre chois jusqua obtention dune bonne segmentation
[VELTHUIZEN95]. Le choix de I'ensemble d'apprentissage ne semble donc pas évident.

De plus, la méthode est pénalisée par un temps de calcul éleveé sur des architectures non
paralleles, puisgu’il faut calculer pour chague point de I'image n'appartenant pas a I'ensemble
Ei la distance a chacun des points de I'ensemble d'apprentissage, puis les ordonner avant de
sélectionner la classe la plus représentative. Vinitski et al. [VINITSKI99] ont proposé de
réduire le temps de calcul (de 6 heures a 2 minutes pour leur application) en excluant les
points "redondants’ et "marginaux" de I'ensemble d'apprentissage de chaque classe. A notre
sens, Oter un élément redondant de I'ensemble d'apprentissage d'une classe de tissu n’est pas
nécessairement judicieux, puisque cela revient a diminuer le pouvoir d'attraction de cet amas
et a augmenter ains le risque de mauvaises classifications. L'opération d'exclusion ne semble
cependant pas affecter la qualité de la segmentation dans [VINITSKI99], sans doute parce les
auteurs utilisent un vecteur de paramétres de dimension 4 qui offre une meilleure séparation
entre les nuages de points. Ils remarquent d'ailleurs que la segmentation quadridimensionnelle

est de meilleure qualité qu'une segmentation tridimensionnelle plus classique.
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3.1.C. Réscaux de Neurones

3.1.C.1. Description formelle d’'un réseau de neurones

3.I.C.1.1 Architecture d’'un réseau

Un réseau de neurones est un réseau d'unités é émentaires (les noauds) interconnectées, a
fonctions d'activation linéaires ou non linéaires. Ces noeuds sont regroupés pour les réseaux
multicouches en au moins deux sous-ensembles de neurones : un sous-ensemble d'entrée, un
autre de sortie et éventuellement un ensemble de neurones cachés. De nombreux modéles de
réseaux existent (réseaux de Hopfield, perceptrons multicouches,...), les différents noauds
étant complétement ou partiellement interconnectés aux autres. L'ensemble des liens
convergeant vers un noaud congtitue les connexions entrantes du noaud. Ceux qui divergent
vers d'autres noauds sont les connexions sortantes. A chague connexion entre des noaudsi et j,
est associé un poids w; représentant la force de l'influence du noaud i sur le noaud j.
L’ ensemble des poids est regroupé dans un vecteur de poids synaptiques w. Un vecteur de
scalaires a présenté a tous les ncauds d'entrée est appelé exemple. A cet exemple sont auss
associées les valeurs y (le vecteur de sortie) que I'on désire apprendre. Les poids des
connexions sont éventuellement modifiés au cours d un cycle d’ apprentissage.

Modifier la sortie des noauds a partir de leurs entrées consiste tout d’abord a calculer
I'activation présente a I'entrée du noeud puis a calculer la sortie du nceud suivant la fonction
d'activation gu'elle posséde. Un réseau de neurones peut aing étre défini pour chague noaud
par quatre ééments :

- Lanature de ses entrées, qui peuvent étre binaires ou réelles ;

- La fonction dentrée totale e, qui définit le pré-traitement e(a) effectué sur les
entrées. Généralement, e est une combinaison linéaire des entrées pondérées par les
poids synaptiques des connexions entrantes ;

- Lafonction d'activation f du noaud qui définit son éat de sortie en fonction de la
valeur de e. Toute fonction croissante et impaire convient et la fonction sigmoide est
souvent utilisée. La vaeur de f en e(a) est redirigée vers I’ extérieur ou vers d’ autres
noeuds ou elle contribue a calculer leur état d’ activation;

- Lanature de ses sorties, qui peuvent étre binaires ou réelles.

Deux ééments sont enfin nécessaires au bon fonctionnement du réseau : une fonction

de codt et un algorithme d'apprentissage.
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3.1.C.1.2 Apprentissage

L'apprentissage consiste en |'adaptation des paramétres du réseau de neurones pour
donner une réponse désirée a une entrée donnée. La méthode classique en apprentissage
supervisé consiste & se procurer un ensemble d'exemples entrées/sorties {(a%,y¥)ki K}. La
fonction calculée par le réseau est alors décrite sous une forme paramétrique, f(a*w), et
désigne la sortie du réseau quand le vecteur ak est présenté en entrée et que le réseau utilise le
vecteur de poids w. Une distance d sur |'espace vectoriel de sortie est également choisie et
permet de mesurer I'erreur commise d(f(a,w),y¥) en un point par le réseau. Le but de
I” apprentissage est alors de trouver la valeur de w qui minimise |'erreur totale commise par le
réseau pour I’ensemble {(a*,y*),kl K}. Cette optimisation est souvent effectuée par descente

de gradient, en utilisant la méthode de rétropropagation de |’ erreur.

3.1.C.1.3 Généralisation
Enfin, I’ é&ape suivante consiste a généraliser la représentation construite lors de la phase
d apprentissage pour des données quel conques. Elle consiste en une mesure des performances
du réseau de neurones sur des données représentatives du probléme non apprises. L'erreur de
généraisation ains mesurée dépend essentiellement du nombre d'exemples utilisés pour

I'apprentissage, de la complexité du probleme sous-jacent et de I'architecture du réseau.

3.1.C.2. Application a la caractérisation des tissus

Magnotta et al. [MAGNOTTA99] ont utilise un réseau de neurones pour segmenter
certaines structures fines de matiére grise (putamen, noyau caudé) et blanche (corps calleux)
sur desimages IRM. L’ apprentissage a été effectué par une segmentation manuelle sur 2/3 des
images disponibles, le tiers restant étant segmenté par le réseau entrainé. La comparaison a
une segmentation manuelle par deux praticiens a révélé une adéguation entre les deux
résultats avec un taux de réussite moyen de 88%. Dans le méme esprit, Raff et al. [RAFF94]
ont comparé les résultats de la caractérisation MB/MG obtenus par un perceptron avec ceux
utilisant une technique semi-automatique (ajustement d’une courbe par moindres carrés sur
I" histogramme des occurrences de niveaux de gris), et les erreurs absolues entre les deux
méthodes se sont révélées inférieures a 5%. Cagnoni et al. [CAGNONI93] ont classifié les
différents tissus cérébraux en utilisant une architecture neuronale sur des images IRM multi-
échos simulées et réelles. Enfin, Clarke et al. [CLARKE93] ont analysé les résultats d’ un
réseau de neurones pour la caractérisation de tissus (MB, MG, LCS, muscle, graisse, fond) en
IRM, avec une base d’ entrainement constituée a partir d’'images pondérées en T, T, et en

densité de protons. Les auteurs ont démontré que les réseaux de neurones sont trés sensibles a

-78-



M éthodes supervisees

la base d’ entrainement proposée a |’ entrée du réseau (généralement sous la forme de régions
d'intérét). Lorsgue la base est adaptée, un réseau de 3 couches avec 5 neurones cachés
segmente correctement les tissus d’'une image IRM 256" 256 avec seulement 250 voxels
d entrainement par classe de tissus [BEZDEK93]. Dans le cas contraire (typiquement lorsque
la base est constituée sur une image différente de celle étudiée), les résultats peuvent indiquer
de larges erreurs de segmentation. Si le réseau de neurones doit étre utilisé, il impose une
intervention constante de I’ opérateur qui doit sélectionner pour chague image des données

d entrainement pertinentes.
3.1l. Méthodes non supervisées

L'intérét des méthodes non supervisées est gu’'elles ne nécessitent aucune base
d apprentissage et par laméme aucune téche préalable d étiquetage manuel. La seule
intervention de I’ expert se situe alafin du processus pour identifier les classes calculées avec
les classes biologiques.

Ici encore, nous ne prétendons pas étre exhaustifs. Nous nous attachons plutdt a décrire
les algorithmes qui nous ont paru utiles pour notre étude. En particulier, nous développons les
méthodes de génération de fonctions d’ appartenance des voxels aux classes de tissus. La
présentation détaillée d' une de ces classes de méthodes, les algorithmes de classification,

permettra dans un second temps d’ introduire la solution que nous avons dével oppée.

3.11.A. Génération de fonctions d’ appartenance

Notons X=(x;, j=1..N) I’ensemble des vecteurs forme de R, avec Xj=[Xj1Xj2,...Xp]', &
B=(bs,...bc) un ensemble de vecteurs prototypes inconnus, ou b; caractérise la classe i. La
génération de fonctions d’ appartenance consiste a construire automatiquement des fonctions
permettant d’ affecter chague x; a une ou plusieurs classes selon certains critéres. Nous
prososons tout d’ abord de décrire les algorithmes de classification, qui représentent une classe
importante de ces méthodes. Ceux-ci déterminent B et recherchent un regroupement des
vecteurs x; en C classes par minimisation itérative d une fonctionnelle. Suivant que les
vecteurs forme sont assignés a une unique classe ou a plusieurs, les agorithmes de

classification sont non flous («crisp») ou flous.

3.1lLA.1. Algorithmes de classification non flous
Dans la méthode des ¢ moyennes (HCM), un éément de X est attribué a une classe et

une seule parmi les C proposées. Dans ce cas, la fonctionnelle a minimiser est :
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u; d?(x; b, )

Qoo
Qo=

JBU X) =

i=1 j=1

et les solutions au probléme s écrivent :

il s d2(x;,b) <d¥(x;,b) " ki

u. = 3.1
! %O sinon S
J
a u,x,
b, =+ (32)
ay
i

La classification des éléments de X seffectue de maniére itérative en alternant I'étape de
classification (3.1) et I'étape de mise a jour des centres (3.2), jusqu'a stabilisation de la
segmentation ou de la fonction objectif. Dans une variante nommée ILSC (lterative Least
Squares Clustering) [VELTHUIZEN95], les vecteurs b; sont recalculés a chague gjout d'un
élément dans une classe. Ces auteurs rapportent un bon taux de reconnaissance des tissus
cérébraux en IRM, mais cette modification entraine a la fois un temps de calcul plus long et
une dépendance de la partition finale a I'ordre de parcours de I'image [PENA99].

Dans une méthode comme HCM, les éléments sont classés de fagon certaine comme
appartenant a une classe et une seule. Quelle que soit la modalité d’ imagerie, cette assertion
ne refléte pas la réaité physique de I'échantillon étudié (bruit, volume partiel, hétérogénéité
de champ). Les méthodes présentées dans les paragraphes suivants permettent d'obtenir une

segmentation floue qui prend en compte ces aspects imprécis et incertains.

3.1lLA.2. Algorithme des C-moyennes floues
Dans ce cas, comme dans les paragraphes suivants, les x; ne sont plus assignés a une
unique classe, mais a plusieurs par I'intermédiaire de degrés d’ appartenance u;; du vecteur x; a
laclasse i. Le but des algorithmes est alors non seulement de calculer les centres de classe B

mais aussi |’ ensemble des degrés d’ appartenance des vecteurs aux classes.

3.1LA.2.1 Présentation de I'algorithme
3.11.A.2.1.1 Formulation du probleme
S u;j est le degré d’ appartenance de x; alaclasse i, la matrice CxN U=[ujj] est appelee

matrice de C-partition floue s et seulement s elle satisfait :

¢ il {1.ChH jT {L.N}) ufl [0,1],
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u. <N, (3.3)

ij

Qo=

1

" iT{L.N}) Q u; =1. (3.4)

i=1
Bezdek a montré [BEZDEK81] que le probleme de partition de X en C classes floues

pouvait étre formulé comme la minimisation d’ une fonctionnelle J(B,U,X) définie par :
s &
JBU .X) =a a ujdx;.b;), (3.5
i=1 j=1

sous les contraintes (3.3) et (3.4), et ou :
- m>1 est un paramétre controlant le degré de flou de la partition résultante ;
- (X;,b)® d?(xj,bi) est une distance du vecteur x; au prototype by.
3.11.A.2.1.2 Obtentionde U et B
Les solutions au probleme de minimisation précédent sont obtenues par une méthode
lagrangienne. Plus précisement, si H(x;) est défini pour chague vecteur x; par :
H(x;) = éc U d3(x; by )-a(éc u; - 1), a>0,
i=1 i=1
I"annul ation des dérivées partielles par rapport a u; et a donne :
MH(x . MH(x,

m.uf".d¥(x; b )- a =0,

de telle sorte que, s d?(x;,b;) * O:

avec

[«
auy; =¢c—
i=1 em

Et finalement
v (36)

S d?(x;,bi)=0, x; est un prototype b et u;=1 avec u=0, k' i.
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Pour C et X fixés, I'annulation des dérivees partielles H' (B,g) par rapport a une direction

guelconque g de B donne enfin :

b =2 . (3.7)

L’ algorithme des Gmoyennes floues (FCM) consiste alors en I'application itérée de
(3.6) et (3.7) jusgu’ a stabilité des solutions. Le critére d’ arrét des itérations, définissant cette
stabilité, peut par exemple consister en |’ éude de la norme de la matrice U ou en la stahilité

des centres de classe sur deux itérations successives.

3.1LA.2.2 De [lutilisation des C-moyennes floues en
caracterisation des tissus cérébraux
L’ algorithme FCM a été beaucoup utilisé pour la segmentation des images de cerveau,
quels que soient la moddité et le type d acquisition (mono ou multi-spectrale). De nombreux
travaux ont notamment été effectués en imagerie par résonance magnétique. En IRM
fonctionnelle, Baumgartner et al. [BAUMGARTNER98] ont ains utilise FCM pour
segmenter les régions activées (simulation et aires motrices) du cerveau. Les voxels étant
représentés par leur niveau de gris, les auteurs ont montré non seulement que I’ algorithme
avait des performances comparables al’ analyse de corréation standard (avec I’ avantage de ne
nécessiter aucune connaissance a priori sur le paradigme), mais aussi que FCM détectait des
zones effectivement activées qui restaient silencieuses avec la corrélation. En IRM
traditionnelle, Brandt et al. [BRANDT94] ont mesuré par FCM les volumes de LCS, MB et
MG dans des images pondérées en T, et en densité de proton d hydrocéphaliques et ont
retrouvé les variations attendues de LCS (augmentation) et de MB (diminution),
caractéristiques de cette pathologie. Clark et al. [CLARK94] ont utilise FCM comme étape
d’initialisation a un systéme expert pour segmenter des volumes de tumeur ou d’ cedeme sur
des images pondérées en Ti, T, et en densité de protons. A partir de ces mémes images,
Philipps et al. [PHILIPPS95] ont également segmenté des glioblastomes a I’aide des C-
moyennes floues. Suckling et al. [SUCKLING99] ont quant a eux utilise FCM pour
segmenter les différents tissus cérébraux sur des images pondérées en T, et en densité de
protons.
En ce qui concerne les autres modalités, signalons les travaux d'Acton et al.
[ACTON99] qui utilisent cet algorithme pour segmenter des zones de neurorécepteurs sur des

images TEM d'iodine-123 iodobenzamide, et démontrent que les résultats obtenus sont en
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bonne concordance avec les vrais taux de comptage mesurés sur des régions d'intérét ; ou
encore Boudraa et al. [BOUDRAA96] qui segmentent et quantifient des Iésions cérébrales a
I’aide de FCM sur des images de TEP.
3.11LA.3. Algorithme de classification possibiliste
3.1LA.3.1 Présentation de I'algorithme
3.11.LA.3.1.1 Recherche de nouvelles contraintes

Krishnapuram et Keller ont suivi les idées de Zadeh [ZADEH78] selon lesquelles (3.4)
ne doit pas contraindre les appartenances d'un vecteur quelconque X; S les classes
représentées par les nuages sont considérées comme ces sous-ensembles flous sur le domaine
X=(x;, j=1..N). Les degrés d appartenance doivent seulement appartenir a |’intervalle [0,1].

Ainsi, un nouvel ensemble de contraintes est défini :

¢ iT{L.cpC il {1.N}) uyl [0,1] et éN u; <N.

" jT {1.N}) max u;>0. (3.8)

La condition (3.8) assure simplement que la partition floue résultante de |’ algorithme
recouvre le domaine X. En toute rigueur, la matrice U résultante n’est plus une G partition

floue, puisgue la contrainte (3.4) n’est plus satisfaite.

3.11.A.3.1.2 Recherche des nouvel les solutions
Avec ces nouvelles contraintes, la minimisation de (3.5) produit une solution triviale
obtenue en assignant les vecteurs x; a une classe et une seule. La fonction J(B,U,X) doit donc
également étre modifiée et Krishnapuram et Keller [KRISHNAPURAM93] proposent de
minimiser :

IBUX)= & & urdetx, b )+ &0, & (- u,)" 39)

i=1 j=1 i=1  j=1
ou h; est un réel positif déterminant la distance a laquelle le degré d appartenance d'un

vecteur alaclasse i est égal a 0.5. La méme méthode de résolution que celle utilisée pour le

FCM donne les degrés d’ appartenance ujj et |es centres de classe :

(il [2.eh il [L.ND) u, = 1 - (3.10)
g’ (x; b )0
1+ T
h, p

et 9 d induit une norme :
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(" i1 [1.C}) b = =— (3.11)

Notons que le choix de (3.9) n'est pas unique, puisque les mémes auteurs proposent
dans [KRISHNAPURAM96] une autre fonctionnelle :

C N C N
JBU,X)=q g u'd(x,.b )+ h,q u(logu; )- 1), (312

1l
[sy
1l

=1 =1 j=1
permettant de classer des nuages de points tres proches (décroissance exponentielle des
degres d' appartenance u;; en fonction de la distance des vecteurs x; aux centres b).
L'algorithme résultant de |'application itérée de (3.10) et de (3.11) constitue I'algorithme

de classification possibiliste, noté dans la suite PCM.

3.ILA.3.2 PCM et caractérisation des tissus cérébraux

L’ utilisation de I’algorithme de classification possibiliste en imagerie médicale d’'une
maniere générale, et pour la caractérisation de tissus cérébraux en particulier, est peu
fréquente. Masulli et Schenone [MASULLI99] ont récemment proposé de combiner une
approche par réseaux de neurones (a «effet de capture») avec I’ algorithme PCM (forme (3.12)
de la fonctionnelle) pour segmenter les tissus cérébraux et des entités pathologiques
(méningiomes). La comparaison au FCM et a une image étiquetée de référence est favorable a
I"utilisation de I’algorithme possibiliste dans ce cas. Barra et Boire [BARRAQOOb] ont
également appliqué PCM en IRM sur des vecteurs forme x; originaux qui sont detaillés dans
le paragraphe 3.111.B.6.

3.1l.LA.4. Variations autour des C-moyennes floues
De nombreuses variations de I’agorithme FCM sont possibles, en changeant la
fonctionnelle a minimiser, la métrique d? ou les contraintes a appliquer. Nous présentons ici

quelques variantes plus particuliérement utilisées pour la caractérisation des tissus cérébraux.

3.1LA.4.1 Méthode FCM semi-supervisée
Les agorithmes de minimisation utilisés en classification tendent selon certains auteurs
[BENSAID96a ; SUCKLING99] a privilégier les solutions dont les nuages de points ont des
populations de taille sensiblement égales. Par conséquent, les amas de faible cardinalité sont
intégrés aux nuages plus importants, d’ ou une classification qui risque d’ étre anatomiguement
incorrecte. Le nombre de classes étant fixé a priori, I'absorption d'une classe de faible

cardinalité par une classe plus importante résulte nécessairement dans la création d'une classe
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non significative ou de la partition d'une structure en deux sous-classes. Bensaid et al. ont
alors propose une version semi-supervisée de l'agorithme des C-moyennes floues
[BENSAID96a]. Un ensemble de vecteurs d'apprentissage A est défini par un expert dont
chaque éément appartient de facon exclusive al'une des classes. De plus, une pondération est
attribuée a ces vecteurs, qui permet de créer des copies des vecteurs d'apprentissage et ainsi de
guider la segmentation vers un résultat anatomiquement correct. Le calcul des degrés
d'appartenance des vecteurs n'appartenant pas a A reste inchangé par rapport a un FCM
conventionnel. En revanche, la mise a jour des centres de classe nécessite dintégrer les
vecteurs d'apprentissage au calcul :

pug'x + é. Uik X
A xI A

pug” + é Uik
A xI A

a
p =Xl

[}
a
X1

ou p; est un facteur de pondération attribué aux vecteurs d'apprentissage de la classei et
Uik est égal als I'éément k appartient a la classe d'apprentissage i et 0 sinon. Cet algorithme
présente deux inconvénients majeurs : il nécessite une intervention humaine pour définir
I'ensemble d'apprentissage et introduit les p; comme paramétres supplémentaires. Dans
certaines applications, l'intervention de I'utilisateur peut étre évitée, et Suckling et al.
[SUCKLING99] initidlisent ains les vecteurs d'apprentissage pour la matiere grise et la
matiere blanche d'apres I'histogramme de I'image. Ce type dinitialisation non supervisée est
possible dans des cas simples ou, malgré un chevauchement des paramétres caractéristiques,
les structures sont identifiables sur I'histogramme. En ce qui concerne les facteurs de
pondération, plusieurs paramétres guident leur choix : les talles relatives des nuages de
points, le degré de confiance sur la représentativité des vecteurs de I'ensemble d'apprentissage
et le nombre de vecteurs d'apprentissage. Si le facteur de pondération est trop fort, le centre du
nuage restera égal au barycentre des vecteurs d'apprentissage de la classe tout au long des
itérations. Sil est trop faible, le comportement de |’ algorithme semi- supervisé sera similaire a
celui dun FCM conventionnel. L'algorithme semi-supervisé obtient selon ses auteurs de
meilleurs résultats gu'un algorithme de KPV utilisé avec le méme ensemble d'apprentissage en
terme de reproductibilité intra- et inter- observateur. Il est donc moins sensible au choix d'un

ensemble d'apprentissage médiocre et produit dans ce cas de meilleures segmentations.
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3.1LA.4.2 FCM et contraintes de voisinage
Mohamed et al. [MOHAMED98] proposent une version modifiée de FCM pour la prise
en compte du bruit dans la segmentation d’images. Les auteurs s'inspirent des relations de
voisinage exprimeées dans la modélisation par champ de Markov, et modifient dans (3.5) la
distance entre le vecteur x; et le prototype b; en tenant compte des voisins du voxel j selon la
formule :
) é. Ui hyy
oP(x;br) = c(x; by).(1-a =L —),
A a hjk
Kl voi sinage
otia T [0,1] et hj est une mesure de la distance entre les voxels j et k. Le voisinage est
choisi en 6 ou 26- connexité, et I'effet des voxels voisins est équivalent a celui d un filtre
adaptatif utilisé pendant la segmentation floue. L’intérét d’une telle approche est qu'elle
permet d’ utiliser les informations spatiales, grace auxquelles chagque voxel tente d' attirer son
voisin dans sa classe de plus grande apparterance, créant par 1a-méme des régions
homogeénes. Cet effet peut cependant entrainer un biais dans les régions de fort volume partiel
(zone d ambiguité entre deux tissus par exemple), ou les voxels de la frontiére sont alors

classés dans I’ une ou I’ autre classe plutét que partagés pour estimer e mélange des tissus.

3.LA.4.3 FCM et correction de la non-uniformité de

champ en IRM
Pham et al. [PHAM99] proposent d’ adapter |’ algorithme des G- moyennes floues a la
segmentation d’images sujettes a un champ d'hétérogénéité multiplicatif (exemple des images
IRM, cf. 1..A.4.2). Les auteurs proposent de corriger ce champ simultanément a une
segmentation des images, par une modification de la fonctionnelle (3.5) utilisée dans le FCM.

Dans le cas 2D, la nouvelle fonction objectif s écrit :

Qon

N
J(B1U ,X) = é. udez(Xj 1mjbi)+| 15. ((DI * rr],c)2 +(Dc* ml,c)z))+
l,c

i=1 j=1

I Zé. ((DII * rr‘,c)2 +2(ch**m,c)2 +(Dcc* rnl,c)z)’

l,c

ou | et ¢ sont respectivement le numéro de ligne et de colonne considérées. Les non
uniformités sont modélisees en multipliant les centres e classe par un champ inconnu m
(respectivement m ¢), variant lentement en fonction de la position du voxel | (respectivement
(1,¢)). Dy et D sont des différences finies sur les lignes et les colonnes, et Dy = D* Dy, D¢ =

D**Dg, Dec = Dc* D sont les différences finies du second ordre (* et ** sont les produits de
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convolution mono- et bidimensionnel). Le premier terme gouté a la fonctionnelle du FCM,
controlé par la pondération | 1, est un terme de régularisation du premier ordre agissant sur le
champ multiplicatif et pas sur les degrés d’ appartenance. 1l pénalise les champs ayant une
grande variation spatiale. Le second terme, contrdlé par la pondération | ,, est du second ordre
et pénalise les champs ayant des variations spatiales importantes et de fortes discontinuités.
Les itérations sont les mémes que celles du FCM, avec des formules de mise a jour des degrés
d’ appartenance et des centres de classe tenant compte des facteursm;. A chague itération, une
mise a jour de ce champ est de plus proposée [PHAM99] pour aboutir a la convergence a des
centres de classe bj, des degrés d'appartenance u;j des voxels aux classes, et un champ
multiplicatif continu m; & variations spatiales lentes. Un inconvénient de cet agorithme est
son temps d’ exécution, qui d apres les auteurs peut aler jusgu’a 15 minutes sur une image a
forte hétérogénéité (pour comparaison, le FCM appliqué a la méme image donne ses résultats
en environ 10 secondes sur une machine similaire). L’ algorithme semble de plus peu robuste

vis-avisdu bruit.
3.1lLA.5. Segmentation par « fuzzy classifiers »

3.ILA.5.1 Principe de la méthode
Dans le cas ou les voxels sont représentés par leur niveaux de gris, il est possible de
construire les fonctions d appartenance par une approche différente de la classification. La
génération de «fuzzy classifiers» repose sur une anayse de la forme de I’ histogramme des
occurrences de niveaux de gris de I'image. Des fonctions caractéristiques, floues ou non, sont
assignées a chaque classe en normalisant |’histogramme pour approcher la densité de
probabilité des niveaux de gris dans |’image [BILGIC97 ; MEDASANI98], ou en fonction de
ses points remarquables (maxima, points d’inflexion). Les maxima permettent de séparer les
différents modes de |” histogramme, qui correspondent aux regroupements les plus importants
des niveaux de gris, et les points d'inflexion sont considérés comme les limites des parties
significatives des modes. A partir de ces remarques, il est possible d associer a une classe de
voxels un ensemble flou, une masse ou une probabilité représentés par exemple par un
trapéze.
3.1LA.5.2 Application a la caractérisation de tissus
cérébraux
L’utilisation de telles méthodes émerge depuis peu dans le domaine de I'imagerie
médicale. Dans le cadre de la théorie des probabilités sur des images IRM, Aurdal
[AURDALY7] propose une méthode simple fondée sur I’ approximation d'une distribution
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gaussienne de moyenne met d’écart type s par une fonction trapézoidale centrée sur m de
noyau 2s et de support 4. L’estimation des paramétres de la loi gaussienne peut étre
effectuée par rapport aux points d'inflexion de I’ histogramme, sachant que la distance entre
deux points d’inflexion sur une gaussienne est égale a 2s. Dans le domaine possibiliste, Bloch
propose dans [BLOCH97b] de modéliser des fonctions d appartenance en introduisant des
contraintes intuitives sur les distributions (ressemblance avec I’ histogramme de I'image dans
les intervalles de niveaux de gris représentatifs des classes, introduction d'a priori sur la
forme et les relations entre les différentes fonctions d'appartenance). Une fonctionnelle
modélisant ces contraintes est optimisée globalement sur I’ensemble des classes, de sorte que
seul le nombre de classes doit étre connu. De plus, I’ histogramme n’est pris en compte que
lorsgu’il apporte une information véritablement pertinente quant a I’ estimation des fonctions
d appartenance. De fagon semblable, Colin et al. [COLIN99] calculent des distributions de
possibilité trapézoidales dont les sommets sont déterminés par les points d'inflexion de
I” histogramme. Si les abscisses de ces points et du niveau de gris d'intensité maximale sont
notées A, B, C, D et E, et si |es abscisses des sommets des trapézes sont numerotées ps, p2, Ps,
P4, les distributions de possibilités des classes LCS, de MB et MG peuvent, par exemple, étre
construites sur |” histogramme de la Figure 3.1 par :

Clase LCS:p1=0;p2=0;p3s=A;ps=B;

Classe MG :p1=C—(D-C)/2;p2=C;ps=E;ps=E;

ClasseMB : p1=B—-(C-B)/2;p2=B;p3=C;ps=D;
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Figure 3.1 : Distributions de possibilités des tissus dérivées de I’ histogramme de |’ image

Les valeurs p; ont été sélectionnées par gjustements successifs des trapézes sur les points
dinflexion jusqu’a ce que le modele paraisse visuellement satisfaisant a |’ auteur. Enfin, dans

le cadre de la théorie des croyances, Bloch [BLOCH96b] construit des fonctions de masse sur
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des histogrammes dimages IRM mult-réchos pour la caractérisation de
I’ adrénoleukodystrophie. Les hypothéses simples e composées sont déduites de
connaissances a propos des informations contenues dans les deux images (contrastes
parenchyme/ventricules et parenchyme/pathologie), et une fonction de masse trapézoidale est
assignée a chacune d'entre elles en fonction de I'histogramme des images. Le modéle est
simple, mais se révéle suffisant pour la segmentation.

Notons enfin qu’une version semi-supervisée de création de "fuzzy classifiers' existe
[HERNDONO98], qui consiste en une modélisation des fonctions d’ appartenance sous une
forme exponentielle paramétrique dont |es paramétres sont dérivés d’ opinions d’ experts.

Il nous semble que I'image du contexte médical posséde en son sein suffisamment
d informations pour congtruire les modéles de tissus sans entrainer la mise en forme de
fonctions qui demeurent trop subjectives. C'est pourquoi nous n’avons pas utilisé ce type

d’ approche et avons préservé la démarche issue des algorithmes de classification.

3.11.B. Autresméthodes

D’ autres méthodes non supervisées sont également utilisées pour la caractérisation des
tissus cérébraux. Citons rapidement celles reposant sur I’ utilisation de cartes de Kohonen
[CONFORTO96 ; DEATON92], sur la caractérisation des tissus par des parametres fractals
[DEATON94], sur la détection des interfaces par modéles déformables [ASHTON95], sur la
morphologie mathématique [GERAUD98] ou encore sur une croissance de régions 3D
[AGRIS91].

3.1ll. Méthode proposeée
La plupart des méthodes présentées ci-avant ont été expérimentées par nos soins et ont
guidé notre choix quant a I’ utilisation d’une méthode de caractérisation des tissus cérébraux
sur lesimages IRM, TEM et TEP.

3.111.A. Choix del’algorithme

3.1ILLA.1. Quel type de méthode ?

En reprenant la taxinomie de Bezdek et al. [BEZDEK93], nous devons tout d’ abord
préciser s |’algorithme doit étre supervisé ou non. L’emploi d'un algorithme supervise
nécessite, comme nous I’avons vu dans le paragraphe 3.1, une base d’ apprentissage pour
chaque classe. Cela constitue un premier inconvénient de ce type de méthodes dans notre cas,

puisgue nous aurons dans la suite a segmenter des images de différentes modalités ou
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techniques d'acquisition, et la création de cette base peut s avérer fastidieuse pour les experts.
De plus, la littérature rapporte que les méthodes supervisées en segmentation d'images
medicales peuvent étre trés dépendantes de la base d apprentissage. Clarke et al.
[CLARKE93] ont par exemple comparé les méthodes d estimateur de maximum de
vraisemblance, une méthode des KPV et un réseau de neurones sur la segmentation d’'images
IRM de cerveau et ont remarqué que les différences entre les segmentations sont faibles
lorsque les tissus sont bien différenciés par leurs paramétres RMN. En revanche, pour
certaines interfaces entre issus (MG/MB notamment), les auteurs ont observé de grandes
différences entre I’ estimateur de maximum de vraisemblance d'une part et les deux autres
méthodes d'autre part, cela étant di aux hypotheses statistiques sous-jacentes. Plus
généralement, de nombreux auteurs notent que des petites différences dans le jugement de
I’ expert lors de la phase d’ apprentissage peut causer de grandes variations des résultats, ce qui
rend les méthodes supervisées inadaptées pour des éudes quantitatives lorsgue la base
d entrainement est mal adaptée [PHILIPPS95].

Ces raisons nous ont fait préférer une méthode non supervisée, et parmi cette classe
d’ algorithme, nous nous sommes intéresses aux agorithmes de classification.

3.1lILA.2. Classification floue ou non floue ?

Di Gesu et Romeo [DI GESU94] ont comparé la segmentation d’images IRM obtenue a
I”aide de 4 algorithmes non flous (analyse d’ histogramme, k plus proches voisins, méthode de
division/fusion et partitionnement simple) et ont déduit que la classification non floue est mal
adaptée dans le cas ou les nuages de points se chevauchent ou lorsque I’information
disponible et vague et incertaine. Les images de cerveau traitées dans ce manuscrit
présentent ces deux caractéristiques, que ce soit dans les zones de transition entre tissus (effet
de volume partiel, information imprécise et vague) ou en raison du bruit présent dans I'image
(information incertaine). Nous avons aors chois d'utiliser une approche floue pour
segmenter les tissus cérébraux.

La premiere application d’un algorithme de classification floue a des images médicales
semble étre I'cauvre de De La Paz et al. [DE LA PAZ86] sur des images IRM. Depuis, de
nombreux articles ont traité de ce probléme de segmentation, utilisant pour la plupart

I’ algorithme des C- moyennes floues ou | une de ses méthodes dérivées.

3.1IlLA.3. C-moyennes floues ou algorithme possibiliste ?
Nous indiquons dans ce paragraphe les raisons qui nous ont fait préférer |’ algorithme de

classification possibiliste aux plus classiques C-moyennes floues. Les arguments portent a la
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fois sur I'interprétation des degrés d appartenance et sur |'étude des distributions de
possibilité des tissus générées par les deux méthodes.
3.1IILA.3.1 Interprétation des degrés d’appartenance
3.111.A.3.1.1 FCM et degrés d’ appartenance relatifs

La contrainte de normalisation (3.4) utilisée pour la minimisation de la fonctionnelle
(3.5) est source d'erreur dans |'interprétation des degrés d’ appartenance issus du FCM.
Krishnapuram et Keller [KRISHNAPURAM93] donnent une série d’ exemples simples qui
illustrent les problémes associés a cette contrainte, que nous résumons dans la Figure 3.2.

Cette figure présente deux nuages de points et deux points aberrants A et B.
L’ algorithme des C-moyennes floues appliqué a deux classes (C=2) avec m=2 et une distance
euclidienne calcule les centres (triangles) et donne des degrés d’ appartenance de chague point

aux deux classes présentés dans le Tableau 3.1.

I
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Figure 3.2 : Démonstration de la mauvaise interprétation des degrés d’ appartenance du FCM

=40

Points A B C D
u;j FCM 053] 047 052]048 062 038 082 018

Tableau 3.1 : Degrés d’ appartenance générés par le FCM sur I’ exemple

Deux problémes se présentent :

Les points A et B, résultant par exemple d’une erreur de mesure ou d’un bruit, ne doivent
pas avoir des degrés d appartenance significatifs aux deux classes. De plus, les degrés
d’ appartenance de B doivent étre plus faibles que ceux de A, ce point éant encore plus
éloigné des classes. Néanmoins, en dépit de ces considérations intuitives, la contrainte
(34) impose aux degrés dappartenance de A et B aux deux classes détre
approximativement égaux a 0.5.

Les degrés d appartenance des points C et D, tels qu'ils sont calculés par FCM, sont
significativement différents alors que ces deux points sont approximativement a la méme
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distance du centre de la classe de gawche. Cela est encore une fois dO a la contrainte de
normalisation (3.4) qui force C a partager un peu de son appartenance a la classe de droite,

dont il est plus proche que D nel’est.

Ces exemples simples montrent que les degrés d appartenance uij générés par les G
moyennes floues sont des degrés relatifs, dépendant non seulement de |’ appartenance du
vecteur j alaclasse i, mais aussi a toutes les autres classes k 1 {1...C}\{i}. Cela s observe
d'ailleurs dans I'expression (3.6). Les réels uij générés par le FCM ne sont donc pas
représentatifs de la vraie appartenance, ils expriment plutét un degré de partage des vecteurs
dans toutes les classes. |Is ne peuvent pas, de plus, distinguer entre un point au bord des
classes et un point aberrant (exemple des points A et B). Ce caractére relatif contraste avec
I’idée de fonction d’ appartenance énoncée par Zadeh [ZADEH®65] (cf. 3.11.A.3.1.1).

3.111.A.3.1.2 PCM et degrés d’ appartenance absolus

La valeur de u; dans (3.10) ne dépend maintenant que de la distance du vecteur x; ala
classe i, contrairement a (3.6). Les degrés d appartenance générés par PCM ne sont ainsi plus
des degrés relatifs ou de partage, ils deviennent des valeurs absolues («typicality»
[KRISHNAPURAM93]) reflétant |a force avec laguelle chaque vecteur appartient a toutes les
classes. L’application de I'algorithme de classification possibiliste sur les données de la

Figure 3.2 donne les résultats présentés dans le Tableau 3.2.

Points A B C D
ujFCM 053] 047 052|048 062 038 082 | 0.18
U PCM 026 ] 018 009 ] 006 077] 013 076 | 007
Tableau 3.2 Comparaison des degrés d’ appartenance générés par FCM et PCM

Les degrés d appartenance générés par PCM reflétent de maniere plus exacte la réalité
de la distribution des points : A et B se voient affecter des degrés d’ appartenance faibles aux
deux classes, et C et D ont un degré d’ appartenance a la premiére classe quasi identique.

3.111.A3.1.3 Interprétation des degrés d' appartenance aux
tissus

Les images médicales présentent des caractéristiques qui ne sont pas compatibles avec
une représentation des degrés d’ appartenance en degrés de partage. En raison de la nature
complexe des interfaces entre tissus (MB/MG e MG/LCS par exemple), un nombre
significatif de voxels contient un mélange de deux ou trois tissus. Un calcul des uj; en termes
de degrés d appartenance relatifs peut alors causer des erreurs d’interprétation (cas des points

C et D de la Figure 3.2) et on préférera dans ces cas-la un calcul de degré d’ appartenance
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absolu. De plus, les images IRM, TEM et TEP sont affectées par un bruit inhérent a la
méthode d’ acquisition et aux méthodes de reconstruction que PCM semble mieux gérer. Pour
ces deux raisons principaement, nous nous sommes orientés vers |'agorithme de
classification possibiliste pour caractériser les tissus cérébraux.
3.11ILA.3.2 Distributions de possibilités des tissus

Les remarques du paragraphe précédent sappliquent également aux distributions de
possibilité générées par les algorithmes de classification. Du fait de la contrainte de
normalisation (3.4), la forme des distributions issues de FCM a une forme bien particuliére en
"rebonds’, par rapport a celles du PCM.

Pour illustrer cette remargque, nous avons segmenté un volume IRM en 4 classes (Fond,
LCS, MB et MG) et nous avons représente les distributions de possibilité associées a ces
quatre classes a I'issue des algorithmes de classification. FCM et PCM ont été utilisés
respectivement avec m=2.0 et m=1.7 (lajustification de ces valeurs est donnée en 3.111.B.3), la
distance euclidienne et les niveaux de gris de I'image comme vecteurs forme. La Figure 3.3
présente les distributions des 4 classes ains qu’une coupe du volume IRM et les centres de
classe associés. Les distributiors de possibilité générées dans ce cas par FCM sont moins
specifiques que celles issues du PCM. Par exemple, la 0.5-coupe de la distribution de matiere
grise a pour support [105,170] par FCM, aors gque ce dernier se réduit a [122,160] par PCM.
Un niveau de gris de 100, dont I'étude expérimentale sur régions dintérét a montré qu'il
correspondait a la plupart des voxels de I'interface LCS/MG, aura de plus pour degrés
d’ appartenance aux classes (Fond, LCS, MG et MB) respectivement (0.04, 0.6, 0.31, 0.04)
pour le FCM, et (0, 0.1, 0.1, 0) pour le PCM, ce qui correspond plus a la réalité anatomique de
la localisation des voxels. Comme annoncé plus haut, les distributions du FCM présentent
également des rebonds loin de leur noyau (autour des niveaux de gris 50 et 50 pour la
matiere grise par exemple) qui N’ ont aucune signification quant a I’ appartenance des niveaux
de gris aux classes. Il s'agit smplement d'un artefact introduit par la contrainte (3.4). Enfin,
les centres de classe semblent mieux définis par le PCM, notamment pour la classe LCS ou le

FCM attribue une valeur bien trop grande (80).
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PCM 1 59 142 207
FCM 8 80 135 204
ROI 4.8 52 144 197
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Figure 3.3 : Distributions de possibilité des tissus issuesde FCM et PCM
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3.111.B. Choix des paramétres de I’ algorithme

Pour toutes les raisons évoquées dans les deux derniers paragraphes, nous utilisons
I’ algorithme de classification possibiliste pour segmenter les tissus cérébraux dans les images
IRM, TEM et TEP. Pour ce faire, il nous faut définir les différents paramétres gouvernant la
méthode, a savoir les valeurs de m et C, le choix des poids hj, la métrique utilisée et enfin les

vecteurs forme représentant les voxels des images.

3.1Il.B.1. Initialisation de I'algorithme
Le probleme de la classification par FCM ou PCM sexprime comme une minimisation
d une fonctionnelle, souvent non convexe, sous certaines contraintes. Les algorithmes sous-
jacents n’'assurent pas I’optimalité de la solution, puisgu’un minimum local peut ére trouvé

qui stoppe les itérations. L’ é&ape d'initialisation, conditionnant |a recherche du minimum, est
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donc fondamentale. Plusieurs stratégies ont été proposees dans la littérature. La plus simple
consiste a demander a un expert de déterminer des régions d'intérét représentatives des centres
des classes. L'agorithme converge alors vers une solution acceptable, mais |'aspect non
supervise est perdu. Pefia et al. [PENA99] ont comparé quetre méthodes d'initialisation de la
matrice de partition U (méthode totalement aléatoire, approches de Forgy, de MacQueen et de
Kaufmann) et affirment que le meilleur schéma d'initialisation en termes de robustesse et de
qualité de la partition est celui proposé par Kaufman et Rousseeuw [KAUFMAN9Q]. Ces
derniers proposent de sélectionner itérativement les centres de classe jusqu'a ce que C
vecteurs soient choisis. Le premier vecteur retenu est le plus proche du centre de gravité de
I'ensemble des vecteurs. Le centre suivant est sélectionné selon la regle heuristique du choix
dun éément promettant d'avoir autour de lui un maximum de vecteurs non encore
selectionnés.

L'utilisation d'une initialisation non supervisée présente cependant I'inconvénient de ne
pas nécessairement converger vers une solution correcte. Aingi, Velthuizen et al. rapportent
des résultats décevants de taux de reconnaissance de tissus cérébraux et pathologiques
(tumeurs) par FCM, le tissu tumoral n'étant reconnu par |'algorithme que dars quatre cas sur
dix [VELTHUIZEN93]. Le résultat obtenu dépend en grande partie de l'initialisation et de
I'algorithme choisi. D'autre part, les algorithmes de minimisation tendent a privilégier les
solutions dont les nuages de points ont des effectifs sensiblement égaux [BENSAID96a ;
SUCKLING99]. Par conséquent, les amas de faible cardinalité sont intégrés aux nuages plus
importants. Il en résulte une classification anatomiquement incorrecte.

Les résultats de PCM vont évidemment dépendre de |’ étape d’ initialisation, comme tout
algorithme de classification. Dans cette méthode, les nuages de points n'ont que peu de
mobilité, puisque d’ apres (3.10) chaque vecteur X; ne «voit» qu'un nuage a la fois plutét que
tous simultanément. Aingi, I'initialisation, si elle doit exister, ne doit pas étre aussi précise que
dans d'autres algorithmes tel FCM [KRISHNAPURAM93]. Tout algorithme (flou ou non)
peut donc étre utilisé, et FCM constitue une excellente maniére d'initialiser les données,
puisqu’il donne acces a une premiere estimation de U et de B.

L’ algorithme de classification possibiliste est donc utilisé dans la suite en initialisant les
données avec un FCM (m=2 pour une question de rapidité de calculs) et un critere d'arrét

n'autorisant que peu ditérations (le PCM améliorera les résultats par la suite).
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3.11l.B.2. Détermination du nombre de classes
Nous nous plagons ici dans une problématique de caractérisation de tissus cérébraux.
Nous cherchons donc a segmenter la matiére blanche, la matiere grise, le liquide cérébro-
spina et éventuellement le fond de I'image. Dans le reste de ce manuscrit, C sera donc pris
égal atrois ou quatre. Cependant, suivant le cas étudié, rien n’empéche d' gjouter plusieurs

classes pour détecter des éventuelles entités pathol ogiques (tumeurs,...) [PHILIPPS95].

3.111.B.3. Choix du paramétre m

Le paramétre m contrdle le degré de flou de la partition floue U. Si m est proche de 1, la
partition résultante est quasiment non floue, i.e. chague vecteur x; est assigné a une classei et
une seule avec un degré d’ appartenance u;=1. Inversement, alors que la croissance de m dans
le FCM tend a augmenter le degré de partage des vecteurs aux classes (les degrés
d’ appartenance de x; a chacune des C classes sont égaux a 1/C lorsque m tend vers I'infini),
elle participe dans PCM a I’augmentation globale des appartenances de tous les vecteurs
[KRISHNAPURAM96]. Il n'existe pas de méthode pour optimiser de maniére générale ce
parametre, chague probleme appelle un choix dépendant de la nature des données. Une valeur
comprise dans I'intervalle [1.5 ;3] est généralement acceptée et Tucker suggere dans son
théoréme [TUCKERS87] de prendre m?® N/(N-2) afin d'assurer la convergence de I’ agorithme.

Nous proposons de trouver la valeur mg dans [1.5,5] qui donne la «meilleure» partition
pour notre probléme de classification. Nous avons demandé a un expert d’ étiqueter un volume
cérébral en matiére blanche (MB), matiére grise (MG) et liquide cérébro-spinal (LCS) sur des
images IRM et TEM (la segmentation en TEP n'a pas é&é effectuée). A noter que la
segmentation sur I'image TEM se révéle trés grossiere, puisgue cette modalité n'exprime pas
clairement les imites des tissus. Nous avons ainsi obtenu pour chague modalité une image
étiquetée de référence Irer, €t mg a été déterminé par le processus suivant :

D=¥

Pour n=1.5 a 5 par pas de 0.1 faire

(i) Calculer la partition floue U(GW, WM,, CSF) générée par PCM

(ii) Rendre non floue U pour créer une inmage étiquetée | \gy

(iii)Calculer la distance Dhentre | gwet |grer

Si DD al ors D=Dj et me=m

Fin

L’ étape (ii) est réalisée par la régle du maximum d’ appartenance. La distance D, de

I’ étape (iii) mesure simplement le nombre de voxels mal classes dans Inew par rapport a Iger.
La Figure 3.4 présente |’ évolution de Dy,(m) calculée sur I'image IRM. Toute valeur de m

comprise dans I'intervalle [1.5;3] donne un faible taux d erreur de segmentation (en moyenne
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4.5%). La brusque augmentation de Dy, en m=3 correspond a un regroupement des nuages
MG et LCS lors des itérations de PCM, qui conduit a un grand nombre de voxels mal classés.
L'étude précedente permet de définir un domaine de conformité pour la valeur mg. Pour
ce qui est de donner une valeur précise, il semble d'aprés la Figure 3.4 que toute valeur dans
ce domaine convienne. Nous avons choisi d' utiliser PCM sur lesimages IRM avec m = 1.7.
La méme étude sur I'image TEM nous a conduit a choisir m=1.8, valeur que nous conservons

pour I'image TEP.

Figure 3.4 : Evolution du pourcentage de voxels mal classés en fonction de m

Nous aurions pu appliquer cette méthode sur un plus grand nombre de volumes pour
estimer de maniere plus robuste mg. Cependant, |’étiquetage manuel est une opération

fastidieuse pour I’ expert et nous nous sommes contentés d’ un seul volume IRM et TEM.

3.1l1.B.4. Choix de la distance
La métrique utilisée dans (3.9) conditionne la forme des nuages de points a séparer.
D’une maniere générale, la distance d? est définie par :
(T {L.CHC T {1.N}) d?(x,b0)= (x-bi) LA (x-b1),

ou A est une matrice définie positive. Lorsgue A est la matrice identité, d? est la distance
euclidienne et la structure des nuages de points est sphérique. D’ autres choix sont possibles
pour A, permettant de détecter des nuages de forme plus complexe. Nous donnons ici trois
exemples rencontrés dans la littérature :

Gath et Geva [GATHB89] ont propose une distance exponentielle fondée sur | estimation

d'un maximum de vraisemblance. Cette distance permet de générer et de détecter des

nuages hyperellipsoidaux variant par leur forme et leur densité. Si F; est la matrice de

covariance floue associée au nuage de pointsi, et si Q est la probabilité a priori de choisir

laclassei, la distance est calculée par :

1/2

EU)

d?(x;,bi)= epg(x b ) F(x, - b, )U

¥
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Bezdek a introduit dans [BEZDEK81] une distance permettant de détecter des nuages de
points linéaires ou plans. Les C prototypes b; ne sont plus de simples vecteurs, ce sont des
variétés linéaires de dimension r, OErEN-1. La variété linéaire de dimension r passant par
Xj, engendrée par les vecteurs {gy,...,6} est donnée par :

Li={yl R'/y=c+ 3 t,e, .td R}

k=1

Si {s;} est une base orthonormale de cet espace, la distance est calculée par :
: 3 u
(. b)=R0xiLr)= dx, - ¢ | - & (X, - €)8,)2
e k=1 u

Davé [DAVE9Q] a recherché des nuages de points hypersphériques en modélisant chaque
centre de classe by par une sphere de centre ¢; et de rayon r;. La distance associée est

dors:
¢?x.0)= |x, - c |- ).
Nous n‘avons aucun a priori sur la forme des nuages de points a séparer dans |'espace
des vecteurs forme qui sera le notre dans la suite f. 3.111.B.6). Nous avons donc utilisé
I’agorithme PCM avec la distance la plus usuelle et la plus rapide a calculer, la distance

euclidienne (définition initiale de PCM [KRISHNAPURAM93]). Nous supposons donc que

la forme des nuages de points représentant |les classes de tissus est quasi-sphérique.

3.1ll.B.5. Détermination des parametres de pondération h;

L es parametres h; déterminent |a zone d'influence d' un vecteur x; pour la répartition des
centres de classe. Ce vecteur aura une influence d’ autant plus faible sur I’ estimation de b; que
la distance d?(x;,by) sera grande devant h; (cf. (3.10)). En éudiant plus précisement les
itérations du PCM, h; peut ére interpré&té comme le carré de la distance séparant b de
I’ensemble des vecteurs dont le degré dappartenance a la classe i est éga a 0.5.
Krishnapuram et Keller proposent dans [KRISHNAPURAM93] de choisir ce paramétre égal a
la distance moyenne floue intra-classe, i.e. pour tout i dans{1..C}:
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g_ uid?(x;,b)
h == (3.13)

| 5
m
a Y

=1

D’autres choix sont bien sir possibles [KRISHNAPURAM96], mais n’apportent pas
d améioration significative dans la classification finale.

L’algorithme PCM offre la possibilité de fixer, avant itérations, des valeurs pour ces
paramétres, ou de faire recalculer les h; au cours des itérations. Dans ce dernier cas,
I"algorithme PCM peut évoluer vers des situations d’instabilité [KRISHNAPURAM93]. Les
auteurs recommandent alors de fixer des valeurs avant itérations puis, si ¢’ est nécessaire, de
recalculer les h; apres convergence avec les nouvelles valeurs de U et B pour appliquer une
seconde fois PCM (dans | e cas de données tres bruitées par exemple).

C’est pourquoi nous retenons dans la suite (3.13) comme formule d'initialisation des

paramétres h; et fixons les valeurs avant itérations.

3.1l1.B.6. Choix des vecteurs forme
Le choix des vecteurs forme est fondamental puisque leur pertinence va permettre de

discriminer les voxels entre eux. Ce choix est défini suivant |e type de modalité.

3.1ll.B.6.1 Image anatomique

L’image anatomique gque nous utilisons dans les protocoles du chapitre 5 est une IRM.
L’imagerie par résonance magnétique est une modalité d imagerie multispectrale donnant
acces a un grand nombre de parametres et donc de vecteurs forme. La premiére caractéristique
qui peut étre exploitée est le signal ui-méme, principalement par I'intermédiaire d’ images
pondérées en Ty, T, et en densité de protons (cf. 1.1.A.3). Le vecteur forme x; d'un voxel j est
alors formeé des niveaux de gris de ce voxel dans toutes les images. Cette information est tres
largement utilisée en segmentation d’ images, en particulier dans un cadre flou [BRANDT94 ;
CLARK94 ; PHILIPPS95 ; SUCKLING99] ou non [AGARTZ92 ; BONAR93 ; CLARKE93 ;
KOHNO91 ; RAFF94 ; MOHAMED99]. Mais elle est dans ce cas trés sensible aux variations
du signal dues a I'instrumentation (hétérogénéité de champ, cf. 1.1.A.4.2) et suppose que
plusieurs images peuvent étre acquises et parfaitement recalées. L'IRM permet aussi de
caculer des images paramétriques (images de temps de relaxation ou de transfert
d aimantation, cf. 1..A.1.3), qui donnent acces pour chague voxel a un ensemble de
propriétés physico-chimiques trés discriminantes. Quelques auteurs separent les tissus
cérébraux avec de telles images [FLETCHER93 ; HYMANS89], mais le choix de cette
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représentation est discutable dans le cas d’ un protocole en routine clinique puisgue le temps
d acquisition est généralement long, et un post-traitement est nécessaire pour reconstruire les
images paramétriques. Enfin, d’ autres informations sont parfois utilisées pour segmenter les
tissus cérébraux, comme des informations de contours [BEZDEK97] ou des parametres
fractals[DEATONY4].

Kiviniitty affirme que les paramétres Ty et T, suffisent a discriminer correctement les
tissus sains dans des images IRM [KIVINIITY84]. Just et al. [JUST88] partagent cette
opinion, mais notent que certaines entités pathol ogiques (tumeurs, cedemes) sont caractérisées
par un grand nombre de valeurs dans les images pondérées en Ty, T, et en densité de protons,
et que cette variéte peut affecter I’ analyse de ces entités.

Hormis pour la fusion IRM/IRM du paragraphe 5.11.A, nous n’avons pas pu exploiter
les possibilités multispectrales de I'lRM. Nous ne disposions en effet que d’'une seule
acquisition par patient, soit en raison d'un impératif de rapidité d acquisition («patients
Alzheimer » et séquence FLASH3D dans le paragraphe 5.11.B), soit en raison d’ une séguence
effectuée en routine clinique (monitorage pour la descente d’ électrode dans le noyau sous-
thalamique, paragaphe 5.11.D). La caractérisation des tissus s'en est trouvée moins aisée par
manque d’informations ou en raison du faible contraste dans les images.

Quelques travaux ont été effectués en segmentation monospectrale dimages IRM
[LIM89 ; HERNDON98 ; REISS98] et nous proposons de prendre en compte a la fois les
informations de niveaux de gris et les informations de fréquences spatiaes par I’ intermédiaire
d une représentation en ondelettes de I'image [BARRA98b ; BARRAOOD]. La représentation
en ondelettes [MALLATS8] correspond a une décomposition de I'image dans des bandes de
fréquences indépendantes et dans trois orientations spatiales. L’image est transformée
itérativement en une série d'approximations & une résolution 2, et la différence
d'informations entre deux approximations aux résolutions 2 et 2*! est extraite en
décomposant I'image dans une base orthonormale d’ ondelettes. Cette représentation est
intéressante car elle fournit & chaque résolution trois images, donnant les contrastes dans une
orientation spatiale définie (horizontale, verticale, diagonale) et dans une bande de fréquences
donnée. L’information résultante est ains localisée a la fois en espace et en échelle
caractéristique.

De nombreuses transformations en ondelettes sont disponibles depuis les premiers
développements dans les années 1980, chacune d entre elles ayant ses avantages et ses
inconvénients pour I'analyse d'image. Par exemple, certaines transformations permettent de

compacter efficacement les données d’ une image et autorisent ainsi la compression de celle-

- 100 -



M éthode proposée

ci. Nous proposons d'utiliser une transformée discréte DAUB4 introduite dans
[DAUBECHIESS8], dont la spécification est donnée en Annexe B. Appliquée a I'image de
dimensions (nx” ny’ nc), avec nx = 2", elle donne pour chagque voxel j un ensemble de 3*n+1
coefficients qui caractérisent le niveau de gris et I’environnement de j : les coefficients de
résolution grossiere donnent une information sur les structures au voisinage de j, tandis que
ceux de résolution plus fine permettent d’ exprimer plus précisément |’ environnement local de
ce voxe. Aing, I'ensemble des coefficients renseigne sur les informations spatiales de
I'image, a la fois sur les structures cérébrales (résolution faible) et sur les propriétés de
textures (résolution fine). Nous avons donc caractérisé chague voxel par I’ensemble de ses
coefficients d’ ondelettes, que nous avons regroupé dans un vecteur forme x; de coefficients
d ondelettes (VCO). Comme indiqué dans le paragraphe 3.111.B.4, la métrique utilisée est la
distance euclidienne dans I’ espace de ces vecteurs.

La Figure 3.5 présente un exemple de représentation en ondelettes d’ une image IRM a
I’ échelle 3 obtenue avec DAUBA4, ou VHF; donne les hautes fréquences verticales a |’ échellei
(détection des bords horizontaux), HHF; donne les hautes fréquences horizontales a I’ échellei
(détection des bords verticaux), CHF; est I'information relative aux autres fréquences dans les

deux directions ala méme échelle. R correspond al’image de plus basse fréquence.

VHF1 CHF1
VHF2 | CHF2
HHF1
VHF3|CHF3
HHF2
R3 [HHF2
Imageinitiale écompositi on en ondelettes al’ échelle 3 Analyse de lareprésentation

Figure 3.5 : Exemple de représentation en ondelettes d' une image a I’ échelle 3

3.11.B.6.2 Images fonctionnelles
Les effets de volume partiel, de diffusé et la mauvaise résolution spatiale des images
fonctionnelles de TEM et de TEP rendent la caractérisation des tissus difficile pour ces
modalités. D’autre part, ces images expriment plus une information fonctionnelle qu’une
réelle distribution des tissus. D'une maniére générale, les segmentations se font par
positionnement d’'une ou plusieurs régions dintérét [LIN95] ou par moddisation de la

distribution des niveaux de gris des tissus dans I'image [COLIN99]. Dans le premier cas, la
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tache manuelle est longue et subjective, tandis que dans le second cas les résultats ne sont que
tres approximatifs a cause notamment de la faible résolution spatiale des images. Acton et al.
[ACTON99] ont réecemment appliqgué un FCM sur les niveaux de gris pour segmenter des
images TEM dynamiques de neurorécepteurs, et ont favorablement comparé les résultats
obtenus avec une segmentation manuelle par régions d'intérét. Boudraa et al. [BOUDRAA96]
ont segmenté et quantifié des Iésions cérébrales al’ aide de FCM sur des images de TEP. Nous
proposons ici dappliquer I’algorithme de classification possibiliste a ces images, pour
segmenter MB, MG et LCS.

L’information a priori fonctionnelle est portée par le niveau de gris des voxels, qui est
relié a une fonction métabolique ou physiologique de l'organe étudié (débit sanguin,
métabolisme du glucose,...). Le vecteur forme x; du voxel j sera donc simplement formé du
niveau de gris dans I'image étudiée, et noté VNG. Bien sir, la segmentation sera moins
précise qu'en IRM, mais l'intéré de la segmentation de ces images est de localiser
I"'information fonctionnelle. La précision anatomique sera apportée lors de I’ éape de fusion

avec |'image anatomique.

Conclusion

La segmentation d' images cérébrales étant intrinsequement limitée (effet de volume
partiel, bruit, contraste insuffisant,...) aucun agorithme n'‘émerge dans la littérature comme
supérieur aux autres. De plus, en |'absence de référence absolue (en imagerie fonctionnelle
notamment), il est trés difficile d'évaluer les performances des méthodes de segmentation.

Nous avons proposé dans ce chapitre une revue non exhaustive des méthodes de
caractérisation des tissus cérébraux en imagerie médicale, en remarquant que I'essentiel des
travaux est réalise dans les modalités ou ces tissus sexpriment le mieux, c'est-a-dire dans les
modalités anatomiques. Nous avons ensuite proposé un agorithme fondé sur la logique
possibiliste permettant de créer des cartes floues de tissus. Le volet possibiliste de la méthode
autorise a interpréter les degrés d’ appartenance comme des degrés de "typicalité”, reflétant
alors la réelle appartenance des voxels de I'image aux différents tissus, tandis que I’ aspect
flou permet d’ une maniére générale de prendre en compte I’'incertain et I'imprécis rencontrés
dans les images. L’information disponible est exploitée par I'intermédiaire de vecteurs forme
pertinents (niveaux de gris pour les images fonctionnelles, vecteurs de coefficients
d'ondelettes pour les images anatomiques), et les cartes floues générées a I'issue de cette
modélisation servent de fondement a I’ éape de fusion détaillée dans le chapitre suivant.
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Chapitre 4 - Modéeles de Fusion en Imagerie cérébrale

Introduction

Le concept de fusion, tel que nous I'envisageons, a été introduit dans le paragraphe 2.11.
Il sagit pour nous «d'une agrégation dinformations ambigués, conflictuelles,
complémentaires et redondantes, autorisant une interprétation des données plus précise et/ou
moins incertaine ». Cette définition exclut toute confusion avec des méthodes ne combinant
pas réelement les informations et parfois qualifiées de fusion, comme le recalage ou la
superposition dimages [BARILLOT94 ; CONDON91 ; LEVINS89 ; STOKKING97].

Nous supposons dans la suite que les diverses images a fusionner sont déja recalées, i.e.
placées dans un méme repere géométriqgue. La méthode de recalage se doit détre
suffisamment précise, d'une part pour ne pas accroitre I'imprécision et I'incertitude présentes
dans les images, et dautre part pour pouvoir combiner des informations provenant
effectivement de la méme localisation anatomique.

Lafusion d'images peut alors se décomposer en trois grandes étapes :

(i) modélisation des informations dans un cadre théorique commun ;

(ii) fusion des informations issues de la modélisation précédente ;

(iii) prise de décision.

Nous avons étudié dans le chapitre 3 |'étape de modélisation de I'information dans le cas
ou cette derniere est portée par les distributions des tissus. La prise en compte des
informations symboliques quant a elle a été decrite dans le paragraphe 2.1.B.3. Nous nous
intéressonsici plus spécifiquement aux étapes (ii) et (iii) du processus, dans le cadre de :

- lafusion d'images IRM ;

- lafusion d’images anatomiques et fonctionnelles ;

- lafusion d’'uneimage IRM et d' informations symboliques.

Pour chaque application, nous proposons un modee initia pour la fusion des
informations. En particulier, nous explicitons le type d opérateur retenu (CCIC, CVIC ou
CDC) en fonction des données d’ entrée (signification des niveaux de gris), de I’ambiguité et
de la complémentarité des informations. Nous proposons également un opérateur spécifique,
dont le choix a éé dicté par nos expériences systématiques de comparaison des différents
opérateurs de la littérature ou issus de notre équipe. Enfin, nous spécifions pour chague cas

une prise de décision possible, permettant d’ exploiter les résultats de la fusion.
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4.1. Spécificités et Intéréts de la Fusion d'Images
4.1.A. Spécificitésdela fusion d'images médicales

4.1.A.1.L'image : une information particuliére
Pour une introduction détaillée de la spécificité de la fusion d’images, le lecteur pourra
avantageusement se reporter a I'article de Bloch et Maitre [BLOCH97c]. Nous précisons
cependant que I'originalité de I'image par rapport a tout autre type de données est qu'elle
contient aussi une information spatiale. 11 est essentiel pour nous de tenir compte de ce type de
données lors du processus d agrégation. Dans I’ esprit de la fusion que nous envisageons, il
nous semble en effet essentiel d'intégrer la compétence spatiale pour accroitre le niveau de

pertinence des informations disponibles.

4.1.A.2. Spécificités du contexte médical

Le probleme principal lorsgu'on est amené a traiter des images médicales est que la
"vérité€" concernant les données n'existe pas ou n'est pas toujours accessible. D’une maniére
générale, I'information exprimée sur une image médicale n’est qu’ une approximation ou une
représentation de I’ objet que I’ on tente d’ approcher, contrairement par exemple au traitement
d'images satellite [ROUX97] ou une réalité de terrain peut étre obtenue.

Il est difficile de qualifier et de quantifier les résultats d'un traitement dimages
cérébrales issus d'un processus de fusion. La méthode que nous utilisons dans la partie 5.1 et
qui est souvent employée dans le domaine médical consiste en I'évaluation des résultats par
rapport & un modéle numérique ou fantbme.

Une autre spécificité du contexte médical est la dimension des problémes a traiter. En
raison de la taille des images (typiquement 128" 128" 128 en IRM et 64" 64" 64 en TEM ou
TEP), la quantité dinformation est trés importante et la fusion de telles données est en général
complexe. Cette complexité sexprime également a travers la complémentarité et la
redondance simultanée entre les images, qui se manifeste par exemple dans les zones saines
(redondances) et pathologiques (complémentarité, conflit et ambiguité). La complémentarité
provient le plus souvent de I'utilisation dimages de types différents (anatomiques /
fonctionnelles), exprimant des informations hétérogenes (morphologiques / physiologiques)
mais pertinentes a propos de I'organe éudié. La fusion se doit dans ce cas d'exploiter au
mieux la redondance, sans pour autant négliger les zones ambigués qui sont souvent

essentielles pour le diagnostic.
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4.1.B. Imprécision et incertitude danslesimages medicales

S les termes dimprécision et dincertitude peuvent préter a des interprétations
différentes suivant la communauté et la sensibilité de chacun, nous les illustrons ici dans le
cas particulier des images médicales. Dans ce cadre, nous cherchons a mieux exprimer des
indices ou arguments susceptibles de signer I'information de type « pathologie ». Au niveau
de la fuson, (i.e. avant validation clinique), nous ne disposons pas des qualifications
statistiques (sensibilité, spécificité) de nos indices, et he sommes donc pas aptes a gérer les
imprécisions et incertitudes inhérentes a ros méthodes. Nous nous attachons donc a décrire
les facteurs d imprécisions et incertitudes issus de la physique de I'imagerie et des méthodes

agorithmiques utilisées.

4.1.B.1. Sources d'imprécision
Les imprécisions proviennent ici ala fois du phénomene physiologique, des techniques
dimagerie et des agorithmes de reconstruction utilisés. Les plus importantes sources
d imprécision dans les images IRM, TEM et TEP sont :
- I'effet de volume partiel, rencontré dans toutes les modalités, qui est une imprécision
aur la localisation de I'information ;
- latranstion réelle entre les différents tissus, surtout perceptible en IRM, qui est une
imprécision due au phénomeéne physiologique ;
- les troncatures numériques des algorithmes de reconstruction, qui sont des sources
dimprécision sur le signal mesuré dans I'image.
D'autres facteurs relatifs a des choix agorithmiques introduisent également de I'imprécision,
comme par exemple le choix du filtre en rétroprojection filtrée ou la précision de la méthode
de recalage.

4.1.B.2. Facteurs d'incertitude
Il existe de méme de nombreuses causes d'incertitude dans les images médicales. Citons
en particulier :
- le bruit (de I'antenne en IRM, de reconstruction en TEM et TEP), qui participe a la
dégradation de l'information et donc a l'incertitude sur le signal "vrai" mesuré ;
- la représentation dinformations symboliques sous forme schématique (atlas,

variables linguistiques), qui est source a la fois dimprécision et dincertitude.
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4.1l. Fusion d'Images médicales dans le Cadre

possibiliste

Nous considérons dans cette partie la fusion de N images anatomiques et/ou
fonctionnelles. La démarche sera illustrée dans le cas N=2 (deux images notées |1 €t |,), et
I’ extension au cas général sera proposée pour chague application. Nous envisageons de plus le
probléme de fusion au niveau le plus bas de la représentation de I'information. En d autres
termes, nous agrégeons I’ information voxel a voxel.

Il nNexiste pas de méthode universelle de combinaison des deux images I; et Iy,
I’ agrégation dépend fortement de la nature des données et du contexte applicatif. La
modélisation des informations, |’opérateur de fusion et la regle de décision ne sont donc
certainement pas uniques. Nous ne prétendons alors pas construire la solution générique aux
problémes d’ agrégation d’'images médicales, nous présentons plutbt dans les paragraphes
suivants trois modeles applicables dans trois cas précis : la fusion d'images IRM, la fusion
d’ images anatomiques et fonctionnelles et la fusion d’informations symboliques avec une
image IRM. Des scénarii spécifiques pourront étre développés a partir de ces trames pour
chague application clinique en intégrant le contexte particulier a I'étude.

Nous nous limitons dans la suite a I’ é&ude de I'information portée par les distributions de
tissus. L’ étape de modélisation utilise alors systématiquement I’ algorithme proposé dans le
paragraphe 3.111.A. Nous proposons, de plus, dans les trois applications un opérateur de fusion
qui nous semble adapté a la situation et nous introduisons une régle de décision permettant
I'exploitation des résultats. Toutes les notions abordées dans ce chapitre sont par ailleurs

illustrées par I’ exemple dans e chapitre 5.

4.11.A. Fusion d'images | RM

4.11.A.1. Spécificité de I'application

4.11.A.1.1 Définition du probléeme
La premiere fusion envisagée concerne I’ agrégation d’images IRM issues de différentes
techniques d’acquisition. Les informations a combiner sont donc homogenes, et suivant le
type d acquisition I'image offrira des contrastes plus ou moins prononcés entre les tissus ou
entre parenchyme et pathologie. Un des intéréts principaux de la fusion sera alors d exploiter

en particulier la complémentarité entre les différentes images.

4.11.A.1.2 Domaines d’applications

De nombreuses applications peuvent bénéficier de cette technique. Citons entre autres :
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- la détection de zones tumorales : I'IRM permet d apprécier facilement une
extension tumorale, particulierement lorsgue des produits de contraste sont utilisés.
Avec certaines techniques d acquisition, la speécificité est auss plus grande
permettant dans certains cas la distinction entre tumeur et cedeme. Tout I’intérét va
donc résider en une combinaison de ces techniques avec une acquisition plus
anatomique (de type pondérée en T;) pour évaluer I'extension tumorae. Par
exemple, un glioblastome cérébral (tumeur affectant la plus grande partie d'un ou
des deux hémisphéres) peut étre précisement localisé par fusion d’images pondérées
en Ty et Ty, ou la premiére apporte une information anatomique et la seconde permet
de mieux évaluer I'extension de la tumeur [PHILIPPS95]. De méme, les anomalies
superficielles (affections des méninges, encéphalites, atteintes corticales) peuvent
étre étudiées par fusion entre une image pondérée en T, et une image issue d’ une
séquence FLAIR avec injection de produit de contraste. La pondération T, apporte
I"information anatomique et la séquence FLAIR fournit un contraste entre la
pathologie et le parenchyme sans qu'il n'y ait de rehaussement des vaisseaux
adjacents a circulation lente [ERICKSON98] ;

- la quantification des volumes de tissus cérébraux : de par sa précision anatomique et
la variété des techniques d’ acquisition, I'lRM permet d apprécier la distribution des
différents tissus cérébraux suivant plusieurs contrastes. La quantification volumique
de ces tissus est cliniquement fondamentale pour I’ é&ude de nombreuses pathol ogies
qui affectent la matiére blanche, la matiere grise ou le liquide cérébro-spinal
[BRANDT94], ou simplement pour la mesure des volumes chez des sujets sains
[RAJAPAKSE9SG].

4.11.A.1.3 Modélisation des données
La problématique introduite par les exemples précédents conduit a une étude des
volumes de tissus, sains ou pathologiques. Nous choisissons donc de modéiser les
informations issues des différentes images en fonction de ce critére. Plus précisement, nous
proposons de segmenter les images IRM en C tissus a I'aide du modele décrit dans le
paragraphe 3.111. Pour chaque image IRM |;, C distributions de possibilité pt', 1ETEC sont
alors obtenues, et sont représentées par des cartes d' appartenance des voxels aux classes : le

niveau de gris d’'un voxel v dans une carte de tissu T issue d' une image |; a pour valeur pT (V).
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4.11.A.2. Présentation de I'opérateur de Fusion
L’ étape d’agrégation est des plus fondamentales pour une exploitation pertinente des
informations issues des images |1 et |». Etant donnée la modélisation proposée au paragraphe
précédent, |’ opérateur doit combiner, pour un tissu T donné, les distributions de possibilité p*

et p12, en soulignant les redondances et en gérant les ambiguités et les complémentarités.

4.11.A.2.1 Contraintes imposées a l'opérateur

Les images IRM sont supposées recalées et un méme voxel correspond donc a une
localisation anatomique identique dans les deux images. Bien gque les techniques d’ acquisition
fournissent des contrastes différents dans I'image, I’imagerie anatomique renseigne sur la
distribution des tissus et les informations issues des deux images doivent alors étre
pratiquement partout concordantes. Les désaccords et ambiguités doivent a priori se situer
dans les zones de transition entre tissus (contraste plus ou moins prononcé des différentes
interfaces entre tissus suivant les acquisitions) et dans les zones pathologiques (expression
d' une pathologie plus prononcée dans une image acquise avec injection de produit de

contraste par exemple).

4.11.A.2.2 Choix d’un opérateur

L’ opérateur retenu doit donc souligner les redondances entre images (conjonctivité)
sans pour autant négliger de garder trace du conflit existant, puisque celui-ci peut étre
fondamental pour [ étude d une pathologie. En se référant a la taxinomie introduite dans le
paragraphe 2.11.A, nous avons donc éliminé les opérateurs CCIC et CVIC qui ne nous ont pas
semblé adaptés. Nous avons aors chois un opérateur dépendant du contexte (CDC) par
I"intermédiaire d’ une mesure de conflit entre les sources.

Plusieurs opérateurs ont été testés, issus de la littérature ou de nos propres expériences.
Les tests ont porté sur lafusion d'images IRM acquises en pondération Ty, T, et en densité de
protons. Ils ont éé effectués sur un fantbme numérique de cerveau sur lequel nous
reviendrons plus longuement dans le paragraphe 5.1.A. Pour un couple d’'images et un tissu T
donnés (LCS, MG, MB), nous avons agrégé pour tous les voxels v les 2 distributions de
possibilités p 1t etpt? par les quel ques opérateurs suivants :

aminpiWpi) 0.

FRL: p(v)= h
(%]

min(p%(v),pi(v))ﬂ_ e
- T

. &
FR2: p,(v)= mlngl,
4]
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FR3: p.(v)=min(p(\).pAv))+1- h ;

FRA: P (V) = maxp n(p%(r\]’)’p )

minfmesdp 21 p 2(v) 1- h)%:

Med : p(v) = median(p 1(v),p Av),1- h) ;

. _alpiv) ™ + (W)™ " 1
Moy : p+(v)=§ . A=
ou
h=1- §p+W)- p2(v|/|imagd.

vl Image
La quantité h est une mesure daccord entre les deux distributions de possibilité
(distance moyenne entre les deux cartes d’ appartenance au tissu T). Nous avons choisi cette
mesure de conflit plutét que celle ponctuelle proposée dans [DUBOIS88] (adaptée pour les

distributions de possibilité en trapézes) pour prendre en compte une quantité globale de conflit
dans les images.

Les opérateurs FR1, FR2, FR3, FR4 ont éé décrits dans [DUBOIS92]. Leur
comportement de combinaison est assez similaire et obéit a une certaine logique de
construction, illustrée ici sur I'opérateur FR4. Si les deux images sont fiables, aors une T
norme renormalisée (min(pr,p27) /h) est utilisée pour une combinaison conjonctive. Dans le
cas contraire, hypothese est faite qu’au moins une des deux images est fiable et |'opérateur
agit prudemment. La confiance est graduellement reportée sur le support de I'union de p+t et
pt?, soulignant ainsi la difficulté d'extraire une information pertinente. La quantité (1-h) est
une estimation du conflit entre les deux cartes floues et le terme Min(Max(p+:p+%),1-h) limite
son influence aux supports des deux distributions.

Nous avons introduit la dépendance au conflit dans les opérateurs Med et Moy. En
particulier, la valeur a(h) de I’ opérateur Moy est une fonction croissante de R dans [0,1], qui
tend vers -¥ 9 htend vers 1 et +¥ s h tend vers 0. L’ opérateur passe ains continGment d’un
comportement conjonctif (minimum) adigonctif (maximum) pour h variant de0 a1

Pour chaque classe T, les distributions pr ont éé comparées aux distributions p™
fournies par le fantbme numérique, tout d’abord visuellement, puis a I’aide de mesures de
comparaison introduites par Rifgi [RIFQI96] (mesures de similarité, d'inclusion, de

ressemblance, de dissimilarité, distances). Nous avons effectué une comparaison systématique
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al’aide de ces mesures [BARRAOQOf], et nous présentons en illustration les résultats pour trois
d entre elles:

- une mesure de «satisfiabilité»J; qui évalue a quel point la carte calculée est incluse
dans celle du modele :

Ji= Inf Min(1- p;(v)+p¥*(V),1),

vi Image

- une mesure de similarité J, géné&alisant en logique floue la relation d’ équivaence

classique :
3= 1- Max|or(v)- py"™(v).
vl Imag

- une distance floue de Minkowski normalisée Js (norme L?) :

’ /[Image]

n= | Ao
Vi Image

Si ladigtribution pr est identique a la distribution de possibilité issue du modele, alors
J1=J,=1 et J3=0. Dans le cas extréme opposé, J1=J,=0 et Jz=1. Entre ces deux situations, les
indices proposés évoluent continument en fonction de la conformité de la carte calculée a la
carte du modele.Le Tableau 4.1 présente un exemple des résultats de ces tests pour la classe

matiere grise et lafusion T1/To.

FR1 FR2 FR3 FR4 Med Moy
J 0.84 0.84 0.84 0.86 0.86 0.52
N} 0.78 0.75 0.81 0.86 0.78 0.42
J; 304.88 311.75 303.65 289.65 304.8 421.98

Tableau 4.1 : Indices de comparaison des opérateurs sur la carte MG

Visuellement, les cartes fusionnées se sont réveélées peu différentes les unes des autres
(hormis la carte issue de I’ opérateur Moy), quelle que soit la classe de tissu. L’analyse des
opérateurs en fonction des différentes mesures de comparaison suggere également un
comportement quasiment identique des opérateurs (augmentation de la similarité J, aprés
fusion, diminution de la distance). Nous notons cependant une légére affirmation de
I’ opérateur FR4 en termes de distance floue au modéle et de mesure de similarité. Nous
proposons donc de fusionner les cartes de tissus avec cet opérateur.

Dubois et Prade proposent dans [DUBOIS94] une extension de FR4 au cas de N

sources, et lacombinaison de N images IRM est donc possible avec cet opérateur.

4.11.A.3. Image de décision
Pour chagque classe de tissu 1£TEC sain et pathologique, |I'opérateur produit une

distribution fusionnée pt représentée par une carte d'appartenance. Si certaines théories
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(théorie des croyances par exemple) permettent d envisager plusieurs types de prise de
décision, la théorie des possibilités ne propose que la regle du maximum de possibilité. Nous
appliquons donc cette régle et affectons chague voxel a la classe de tissu pour laquelleil ala

plus grande appartenance. Nous créons ains une image SYNT étiquetée en C classes :

(" VISIND)VIT) O ((* $T) ps(vV)EpT(V))
L'image SYNT peut alors étre utilisée par exemple pour quantifier les volumes de tissus
sains, pathologiques, ou suivre I'évolution d'une tumeur dans des images acquises a différents

temps.
4.11.B. Fusion d'images anatomiques et fonctionnelles

4.11.B.1. Spécificité de I'application

4.11.B.1.1 Définition du probleme
Le second type de fusion envisagé concerne |’ agrégation d’une image anatomique |1

(typiquement IRM) et d'une image fonctionnelle I, (TEM ou TEP). Les informations a
combiner sont cette fois-ci hétérogenes et les images ne sont pas informatives sur ce qu’ elles
ne sont pas censées représenter. |1 est donc important de maitriser la signification des niveaux

de gris des images (fonctionnelle en particulier) pour une exploitation judicieuse des résultats.

4.11.B.1.2 Domaines d'application
Le principa intérét d une fusion de ce type est I’apport d’ une information anatomique
pour la localisation de défauts fonctionnels du cerveau [BARRAOOC]. Les domaines cliniques
Sous-jacents sont trés nombreux, citons par exemple :

- I"étude de démences : les démences (temporo-frontales, de type Alzheimer, a corps
de Lewy) sont abondamment étudiées en imagerie fonctionnelle en utilisant des
traceurs de débit sanguin (TEM) ou de suivi de métabolisme (TEP). Le but de ces
examens est de détecter des défauts de fixation du traceur associés a une anomalie
du processus physiologique étudié. Les modaités anatomiques, s elles ne
permettent pas d’ exprimer les caractéristiques des démences, sont quant a elles
utilisées pour exclure d autres pathologies quelquefois associées aux mémes signes
cliniques. D’ ou un premier avantage de la fusion de telles images qui doit permettre
de synthétiser les deux types d' informations. L’ agrégation peut également fournir
une meilleure localisation spatide des zones pathologiques (signalées par un
hypodébit cortical par exemple) et ainsi autoriser une meilleure interprétation des

images fonctionnelles (distinction hypodébit cortical / sillon élargi) ;
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- I'étude de I'épilepsie : pour I'évaluation préchirurgicale des épilepsies partielles,
I’ étude fonctionnelle est réalisée en routine clinique par des examens TEM (traceur
9Tc™-HMPAO) en crise et hors crise et par des images PET (traceurs FDG et
méthionine). Les premiéres images fournissent une information sur |’ augmentation
du débit sanguin régional associé au foyer épileptogeéne, et les secondes donnent une
cartographie de la consommation énergétique en glucose hors crise (pour le FDG),
ou des récepteurs aux benzodiazépines (pour la méthionine). La mauvaise résolution
spatiadle des images n'autorise cependant pas la localisation précise du foyer
épileptogene pour une éventuelle exérése. D’ou I'intérét d'une fusion de ces images
fonctionnelles avec une image IRM recalée;;

- I'imagerie de neurorécéption / neurotransmision : Ce type dimagerie consiste a
analyser la distribution de récepteurs / transporteurs de monoamines (dopamine,
sérotoning,..). Ces dernieres jouent le rdle de neurotransmetteurs et de
neuromodulateurs dans le systéme nerveux central. Un déficit ou un exces de ces
messagers chimiques peut traduire la présence d une pathologie. Par exemple, la
maladie de Parkinson est le résultat de la dégénérescence des neurones du systeme
dopaminergique neuro-strié. Les atteintes des fibres pré-synaptiques striatales se
traduisent en particulier par une diminution du nombre de transporteurs de la
dopamine, notamment dans le noyau caudé et dans le putamen. Une imagerie TEM,
fondée sur I’ utilisation d'un traceur dérivé de la cocaine, le [23(]-b-CIT, permet de
construire une cartographie de ces transmetteurs [ASEMBAUM97] mais n’ apporte
pas de précision anatomique. Couplée a une imagerie anatomique de type IRM, cette
information devient plus pertinente puisque les zones de déficit en transporteur s sont
plus précisément localisées dans les structures impliquées. Cette information est
fondamentale dans I’ éude de la maadie de Parkinson, tant pour un diagnostic
précoce de la pathologie (une perte de plus de 50% des fibres pré-synaptiques est
nécessaire avant que les signes cliniques n'apparaissent) que pour le suivi de
I’ efficacité de traitements médicamenteux.

4.11.B.1.3 Modélisation des données

Les trois exemples présentés dans le paragraphe précédent peuvent étre analysés en

éudiant les distributions des tissus T ptt et pt°. Celles-ci sont encore obtenues par

I"algorithme de classification possibiliste, appliqué sur les vecteurs de coefficients
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d ondelettes pour I'image anatomique et sur les niveaux de gris pour I'image fonctionnelle
(cf. 3.111.B.6).

4.11.B.2. Présentation de I'opérateur de fusion

4.11.B.2.1 Contraintes imposeées a l'opérateur

Les images sont supposees recalées. En plus de gérer les complémentarités des
informations hétérogenes, une téche essentielle de I’ opérateur doit étre d’ exploiter I’ ambiguité
et le conflit entre les images, qui sont susceptibles de souligner les zones pathologiques. Par
exemple, un conflit observé dans I'éude d'une démence neurodégénérative pourra se
manifester par des zones qui appartiennent anatomiquement a la matiere grise, mais qui
fonctionnellement n’ont pas I’ activité correspondante (issue de la mesure de distribution d’un
traceur de débit sanguin par exemple). De plus, puisgue les images ne sont pas informatives
sur ce gu'elles ne sont pas censées représenter, |’ opérateur devra agir différemment pour

chague classe detissu T suivant lafiabilité des sources concernant T.

4.11.B.2.2 Choix d’un opérateur

La dépendance au conflit et a la fiabilité des sources améne tout naturellement a
I’ utilisation d'un opérateur CDC. Nous avons donc expérimenté plusieurs de ces opérateurs,
et les tests ont porté sur la fuson d'images IRM avec une grande variété dimages
fonctionnelles, TEM et TEP (centre Jean Perrin - Clermont-Ferrand ; CERMEP - Lyon; HIA
du Val de Gréce - Paris), utilisant des traceurs différents (HMPAO, FDG) et des conditions
d acquisition variées (collimateurs paralléle ou fan-beam, caméras a une, deux ou trois tétes).

4.11.B.2.2.1 Opérateursdisponibles

Outre les opérateurs CDC, dont quelques uns sont introduits dans le paragraphe
4.11.A.2.2, Colin [COLIN97] propose dans le cadre d'une fusion IRM/TEM, une combinaison
dépendant de régles simples issues d'observations. L'opérateur retenu dépend du tissu qui a
obtenu le plus fort degré de possibilité a l'issue de I'étape de modélisation et de connaissances
a priori sur les classes de tissus a fusionner. Le comportement de cet opérateur (noté "Var")

est résumé dans le Tableau 4.2.
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Tissu dominant Regle de fusion par type de tissu

Iy P LCS MB MG
LCS LCS | max(LCSLCS) | min(MB,MB) | min(MG,MG)
LCS MB max(LCS,LCS) | min(MB,MB) | min(MG,MG)
LCS MG | max(LCSLCS) | min(MB,MB) [ min(MG,MG)
MG LCS | max(LCSLCS) | min(MB,MB) | min(MG,MG)
MG MB min(LCS,LCS) | min(MB,MB) [ min(MG,MG)
MG MG | min(LCSLCS) | min(MB,MB) | max(MG,MG)
MB LCS | min(LCSLCS) [ max(MB,MB) | min(MG,MG)
MB MB min(LCS,LCS) | max(MB,MB) [ min(MG,MG)
MB MG | min(LCSLCS) | max(MB,MB) | min(MG,MG)

Tableau 4.2 : Opérateur de fusion «Var» a base de regles

Cet opérateur est comparé a un opérateur minimum classique (sauf pour la classe LCS,
ou le maximum est employé pour conserver la bonne définition du cortex fournie par I'image
anatomique |;). L'opérateur "Var" semble alors plus performant d'aprés les résultats obtenus
sur une coupe étiquetée par I’ opérateur d’une part et par un expert d’ autre part. 11 semble de
plus moins sensible aux petites erreurs dans les cartes floues de tissus que |'opérateur
minimum modifié.

4.11.B.2.2.2 Proposition d’ un nouvel opérateur

Nous décrivonsici un nouvel opérateur, noté CIM (opérateur ainformation mutuelle).

Pour les classes LCS et Fond, nous proposons de suivre les idées de Dubois, Prade et
Yager [DUBOIS99]. Les auteurs suggerent gquil n'est pas nécessaire de combiner deux
informations lorsqu'une est suffisamment précise et que l'autre apporte une information
générale et parfois non pertinente. C'est typiquement le cas pour les classes LCS et Fond, pour
lesquelles la segmentation anatomique apporte une information fiable et validée, et ou
I'information fonctionnelle n'est généralement pas pertinente (le liquide ne fixe pas le traceur
injecté et le fond est sujet a de nombreux artefacts, bruit de reconstruction par exemple). Nous
avons donc choisi de privilégier I'information anatomique pour ces classes et daffecter a la
carte fusionnée la segmentation floue anatomique issue de la premiére éape.

Pour les classe MB et MG, nous proposons un opérateur dépendant de la pertinence de
I’ observation du couple de niveaux de gris (n,n2) sur un méme site dans I'image 11 et |, par
I'intermédiaire du coefficient d’'information mutuelle normalise [SHANNON48]. Si hl;
(respectivement hl,) est I’ histogramme des niveaux de gris normalisé de |1 (respectivement
I2), et si hlz est le nombre d occurrences du couple de niveaux de gris (hi,nz) ramené au
nombre total de voxels des images, I’ information mutuelle de n; et n, est définie par :

—_ & hl 12(n1’n2 ) 9
M) = 10 ) )5
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Le coefficient d’information mutuelle normalisé, M’ (ny,n,), constitue le fondement de
I’ opérateur CIM proposé. Cet opérateur agrége, pour T1 {MB,MG} et pour chague voxel v,
les degrés d  appartenance issus de la phase de modélisation par :

M (13(v).!

CIM(p Tl(v),p TZ(V)) = [Min(p%(v),p TZ(V))] 2) .[Max(p%(v),p TZ(V))]l M (11()12(v))

L’intérét de cet opérateur est gu’il permet d adapter le comportement en fonction de la
pertinence du couple de niveaux de gris observés sur un site donné. Si I’ association (ng,ny) est
pertinente (expression anatomique du tissu et activité fonctionnelle en concordance), le
coefficient d’information mutuelle normalisé est proche de 1 et I'opérateur CIM agit
comme un minimum. Au contraire, s M (n;,ny) est faible (association non pertinente, par
exemple en cas d’ hypofixation corticale en TEM, ou le niveau de gris anatomique est plutét
celui de la matiere grise et ou I’ activité fonctionnelle est inférieure a celle de ce tissu), CIM a
un comportement proche dun maximum. Entre ces deux situations extrémes, le
comportement de I’ opérateur passe continlment d’ une attitude prudente a une attitude sévere
(cf. 2.11.A). Cet opérateur est commutatif et croissant par rapport a ses deux arguments.
Notons enfin que Min et Max peuvent étre remplaceés par toute T-norme et T-conorme.

Nous avons testé au cours de nos expériences de nombreux opérateurs CDC issus de la
littérature et créés dans notre équipe. Le choix d'un opérateur a été plus dédlicat que dans le
cas de la fusion d’images IRM, puisgue nous ne disposions pas de référence pour comparer
les résultats. L’inspection visuelle a donc été prépondérante pour cette application, et les
résultats fournis par les experts sur les multiples images TEM et TEP ont éé en faveur de
CIM. En particulier, les comparaisons ont montré que cet opérateur permettait une agrégation
plus efficace pour les cartes de matiére grise (meilleure report de I’ activité fonctionnelle du
cortex et des noyaux gris centraux sur I’ anatomie).

Cet opérateur sera donc utilisé dans la suite pour la fusion entre images anatomiques et
fonctionnelles. Puisque I’ opérateur CIM n'est pas a priori associatif, il nous faut éendre sa
définition au cas de N images. Nous ne nous sommes pas encore intéressés a ce probléme,
mais nous notons que |I’associativité n’est pas un pré-requis indispensable a la contruction

d’un opérateur, et qu’ une quasi-associativité est souvent suffisante [Y AGER87]
4.11.B.3. Images de décision

4.11.B.3.1 Création d’'une image étiquetée
Une image étiquetée est simplement construite en assignant chague voxel au tissu pour

lequd il alaplus grande appartenance al’issue de I’ éape de fusion.
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4.11.B.3.2 Création d’'une image de synthése

Puisgque les informations apportées par ks deux images sont de nature trés différente
mais complémentaires, et puisgque leur exploitation simultanée doit concourir & une meilleure
compréhension du phénomene étudié,nous avons cherché a synthétiser une image représentant
alafois I'activité fonctionnelle et |a précision anatomique. Colin [COLIN97] a proposé dans
ce but deux méthodes pour créer une image de synthese SYNT a partir des distributions
fusionnéespr.

4.11.B.3.2.1 Synthése non quantitative

Les degrés de possibilité sont ici considérés comme des pourcentages de volume partiel.
Bien quaucun éément théorique ne vienne judtifier cette assertion, il nous semble
intuitivement satisfaisant de considérer que plus un voxel v a de possibilités d'appartenir a une
classedetissu T (i.e. plus pr(Vv) est élevé), plusletissu T doit étre présent dans ce voxel. Les
pourcentages de volume partiel pr des tissus T sont alors calculés apres normalisation des

degrés de possibilité :

¢V tmage) pr(v)= Y (4.2)

A partir des valeurs d'activité fonctionnelle noyenne by issues de la classification par
PCM (3.11), l'intensité de chaque voxel v de I'image de synthese est alors calculée a |’ aide de
(4.2) par:

SYNT() = & b, p(¥).
i=1
Cette méthode est ssimple mais est trés dépendante des valeurs b; [COLIN97], qui ne
représentent en outre que trés approximativement les activités des tissus.

4.11.B.3.2.2 Synthese avec préservation de |’ activité locale
La méthode précédente ne permet pas de préserver l'information quantitative issue de

I'image fonctionnelle. Colin propose alors d'utiliser I'image anatomique pour "redistribuer”
I'activité observée sur I'image fonctionnelle. A chaque voxdl V de I'image fonctionnelle (de
basse résolution spatiale, noté macro-voxel dans la suite) sont associés plusieurs voxels de

I'image anatomique (de haute résolution spatiale). En notant :
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pr’ : pourcentage de tissu T dans le voxel v (contenu dans |le macro-voxe V courant) ;
br : activité moyenne du tissu T, issue par exemple de la classification par PCM ;
gr : correction apportée localement a br afin de préserver la quantification ;
A : activité globale du macro-voxd V ;
n : taille de V (en nombre de voxels anatomiques),
I'égalité suivante est vérifiée:

C C
("V) aa pibar=aabap =n’A .
T=1 \%

T=1 v

La quartité bTé p; est interprétée comme I’ g@pport du tissu T dans I'activité du macro-
\

voxel V.

Plusieurs regles sont envisageables pour le calcul des coefficients gr. Une solution
simple consiste a les considérer tous égaux, mais dans ce cas l'activité des tissus est
systématiquement augmentée en cas dhyperactivité d'une classe. Pour pallier cet
inconvénient, et dans le cas de I’ é&ude d' une pathologie affectant un tissu G donné (MG par
exemple dans le cas des pathologies neurodégénératives), nous proposons de modifier en
priorité I'activité issue des zones segmentées comme G. Pour ce faire, les coefficients g sont
fixésal, sauf gg, donné par [COLIN97] :

n°A- § &b @ by

TG \Y

bs A P

Uc =

4.11.C. Fusion d'uneimage IRM et d'informations symboliques

4.11.C.1. Specificité de I'application

4.11.C.1.1 Définition du probleme

La derniére fusion envisagée concerne |'agrégation entre une image IRM 1; et des
informations issues de connaissances expertes. Ces derniéres concernent des indications de
position, de forme, ..., et peuvent étre explicitées sous la forme de propositions floues
(modélisant les réflexions d'un spécialiste) et/ou sous la forme d'un atlas du cerveau. La
fuson sopere donc sur des données hétérogenes et plutét complémentaires qui ne
S expriment pas nécessairement dans le méme cadre formel (numérique pour les images et
I atlas, linguistique pour les connaissances expertes). L’ intérét de lafusion est ici de repousser
la décision (la segmentation de structures par exemple) jusgu'a posséder suffisamment

d’ informations. Cette remarque, qui prévaut en général pour la fusion, est remarquablement
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illustrée dans ce type de probléme, ou I'information de niveau de gris ou de position grossiere
ne suffit pas a la segmentation, mais ou |’ agrégation de I’ ensemble des connaissances permet
d'inférer une décision fiable.
4.11.C.1.2 Domaines d'application

L’utilisation de ce type de méthode concerne principalement la segmentation de
structures cérébrales a partir d'images, d'atlas et de données symboliques modélisant les
connaissances du spécialiste. Cette segmentation peut s’ intéresser au cerveau dans sa totalité
avec, par exemple, une recherche des hémispheéres et du cervelet [KOBASHI96], ou S attacher
plus particulierement a la détection de structures anatomiques fines impliquées dans des
pathologies spécifiques [GERAUD98]. Les implications cliniques vont alors du ciblage de
structures pour une aide a I’ acte chirurgical au suivi de mesures morphomeétriques d’ une entité
pathol ogique.

4.11.C.1.3 Modélisation des données

Les informations numériques sont issues de I'image |1 sont encore une fois modélisées
par des cartes d’appartenance aux tissus. L’étape fondamentale dans la modélisation des
données consiste ici a rapporter les informations symboliques et numériques dans un cadre
commun pour autoriser leur fusion. Plus précisement, les données symboliques sont
modélisées de maniére numérique, comme expliqué dans le paragraphe 2.1.B.3, et nous
donnons ici deux exemples de telles transformations : la modélisation d informations de
directions spatiales et de distances.

4.11.C.1.3.1 Prise en compte d’ une information de direction

Nous supposons disposer d’'une information symbolique du type «La structure S est
plutdt dans une direction D par rapport ala structure S;» et d’ une segmentation de la structure
S. Il sagit alors de créer un ensemble flou (ou une distribution de possibilité, cf. 2.1.B.3)
représentant cette information de direction. Pour cela, nous avons suivi I’'idée développée par
Géraud [GERAUD98]. Soient 6 variables linguistiques correspondant a la localisation
tridimensionnelle dans les trois plans de I’ espace (Antérieur (A) et Postérieur (P), Gauche (G)
et Droit (D), Supérieur (S) et Inférieur (1), cf. Figure 1.14). Nous définissons alors 26 relations
de voisnage en combinant une, deux ou trois variables non antagonistes. La direction D,
codée par une de ces 26 relations, est repérée par deux angles en sphériques :

- 1 et I'angle formé par la projection de D sur le plan OXY et |’axe des X ;
- (g estI’angleformé par D et |’ axe OZ.

- 119-



Chapitre 4 - Modéeles de Fusion en Imagerie cérébrale

Aing, dans un repére donné et pour I'orientation de la Figure 1.14, les relations de

Voisinage sont représentées par les couples d’ angles (q;, g2) mentionnés en Figure 4.1.

A =((0,r))/2)  P=(p.p2); G=(p2,p2);D=(-p2,p2);S=(00);
I =(0,p

AG = @4,p2) ; AD = (pi4,p2) ; PG = (3p4,p2) ; PD = ¢
3p4,p2) ; AS = (0,p4) ; Al = (0,3pi4); PS = pp4) ; R =
(p.3p/4) ; 1G = (p2,3p/4) ; ID = (-p2,3p/4) ; SG = (0'2,p/4) ; SD =
(-p'2,p/4)

AGS = (p/4,p/4) ; AGI = (/4,3p/4) ; PGS = (3p/4,p/4) ; PGI =
(30/4,3p/4) ; ADS = (p/4,p/4) ; ADI = (-p/4,3p/d) ; PDS = ¢
3p/4,p/4) ; PDI = (-3p/4,3p/4).

Figure 4.1 : Codage de la direction en coordonnées sphériques

La construction d’ une carte floue de direction se fonde sur cette modélisation et sur la

morphol ogie mathématique floue [BLOCH95b]. Pour chagque voxel v de I’'image, |’ angle

i0 svi §
I . N
I é —
b(v) = A 2
V) : MinSArccos( OY—'D)‘,J sinon
;08¢ HOV.D“ U
t 8 s

permet de déterminer |’ appartenance de v al’ ensemble «plutdt dans une direction D par

rapport ala structure S;» par :
p(v) = Max(0,1-2b(v)/p),
ou plus généralement a I’ aide de toute fonction décroissante de b(v). Ce résultat peut
étre interprété en erme de dilatation floue de la structure S par un @ément structurant

décrivant la direction D. La Figure 4.2 présente un exemple de carte floue décrivant la

proposition «plutét & gauche de la corne frontale du ventricule latéral gauche»
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Corne frontale gauche (structure §) Carte “plutét agauchede §”
Figure 4.2 : Exemple de carte de direction par rapport a un objet segmenté

4.11.C.1.3.2 Prise en compte d’ une information de distance

Nous supposons disposer d’ une information symbolique du type «La structure S est a
une distance F(d) de la structure S;», ou F(d) est un modificateur linguistique («environ»,
«trés supérieure»,...) appliqué a la distance d [BOUCHON-MEUNIER95]. Nous supposons
également disposer d’ une segmentation de la structure S;. 1l s agit alors de créer un ensemble
flou (ou une distribution de possibilité, cf. 2.1.B.3) représentant cette information. La
construction d’ une carte floue de distance al’ objet S; se décompose alors en deux étapes :

- approximation de la distance euclidienne dans I’ espace image ;

- modéisation de I'information symbolique a |’ aide de cette approximation.

La premiére étape est effectuée a I'aide dune transformation du chanfrein
[BORGEFORS84] (cf. Annexe C). La seconde étape exploite la carte du chanfrein en
recherchant les points «a F(d)» sur cette image. Plus précisément, chaque distanced lue sur la
carte du chanfrein se voit affecter un degré d appartenance f(d) a I’ ensemble flou «est F(d)» a
partir de la fonction d’ appartenance f de cet ensemble. La Figure 4.3 présente deux exemples

de cartes de distances a objet segmenté S, (trace du systeme ventriculaire sur une coupe IRM).
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Figure 4.3 : Exemples de construction de cartes de distances a un objet segmenté

4.11.C.1.3.3 Prise en compte d'autres types d'informations
D'autres informations symboliques peuvent étre prises en compte pour augmenter la
masse de connai ssances disponibles. Une contrainte de forme peut par exemple étre imposée a
la structure recherchée. Un modéle générique de la structure (flou ou non) peut alors étre
comparé aux objets segmentés dans l'image, en fonction de mesures de ressemblance
[RIFQI96] ou de distances floues [BLOCH974].

4.11.C.2. Présentation de I'opérateur de fusion

L’ ensemble des informations disponibles, rapporté dans un méme cadre formel, peut
maintenant étre fusionné. La démarche suivie ici est alors analogue a celle utilisée dans les
systémes d'inférence flous. Les cartes floues issues de la modélisation traduisent des
informations spatiales et d’ appartenance a des classes de tissus qui doivent étre cohérentes et
complémentaires pour une structure donnée et qui doivent concourir a une localisation précise
de cette structure. Cherchant a exploiter cette cohérence et cette complémentarité, nous
proposons d’ agréger les informations a I’aide de I’ opérateur CCIC produit. La combinaison
résultante conduit a un effet de renforcement dans le cas ou les sources donnent le méme avis
de rejet (degrés d appartenance petits). La régle de combinaison par | opérateur produit est

immeédiatement généralisable au cas de N sources.
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4.11.C.3. Image de décision

La distribution de possibilité fusionnée est une carte d’ appartenance représentant a quel
point chaque voxel satisfait ssimultanément aux contraintes modélisées par les cartes floues
congtruites en 4.11.C.1.3. Dans le cas de la détection d’une structure, une image de décision
peut alors par exemple consister en une a-coupe de cette distribution, avec a proche de 1, qui
permet de segmenter les voxels les plus représentatifs de I’ ensemble décrit par les contraintes
numeriques et symboliques. Dans le cas d’ une segmentation non contextuelle, i.e. sans prise
en compte d’'informations spatiales, Géraud remarque que la cohérence spatiale n'est pas
nécessairement assurée [GERAUD98]. Dans ce cas, |’ auteur propose un seuillage de la carte
d’ appartenance fusionnée avec un seuil adapté (obtenu par un algorithme de classification non
flou), couplé a une binarisation contextuelle locale sur la moyenne, puis une recherche de la

plus grande composante connexe.

Conclusion

Nous avons illustré dans ce chapitre la fusion de données dans le cadre particulier de la
combinaison d’ images. Apres avoir explicité les particularités de telles données, trois cas ont
été présentés, avec pour chacun un domaine d' applications cliniques : la fusion d’'images
IRM, la fusion dimages anatomiques et fonctionnelles et I'agrégation d'images et
d’ informations symboliques. Dans chacun des cas, nous avons précise |’ opérateur de fusion
retenu en fonction des données disponibles et des expériences effectuées, et nous avons
introduit la regle de décision choisie, permettant d’ exploiter les résultats de la fusion.

Dans le chapitre suivant, nous proposons d'illustrer chacun de ces modéles de fusion par

un exemple concret.
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Chapitre 5 - Evaluation et Applications

Introduction

Ce dernier chapitre met en application les méthodes présentées dans les parties
précédentes. Dans un premier temps, l'algorithme de segmentation des tissus cérébraux,
proposee dans le chapitre 3, est évalué sur un fantdbme anatomique de cerveau. Puis quatre
applications cliniques sont envisagées, qui viennent illustrer les concepts du chapitre 4.
Chague étude part d'un des trois model es dével oppés dans | e chapitre précédent, et intégre des
ééments spécifiques aux cas éudiés, par exemple en fonction de la pathologie. Une
évaluation a posteriori de tous les choix méthodol ogiques est de plus effectuée dans les quatre
situations particuliéeres que sont :

- lafusion d'images IRM pour la mesure de volumes de tissus cérébraux ;

- lafusion IRM/TEM pour I'éude de la démence de type Alzheimer ;

- lafusion IRM/TEM et IRM/TEP dans |e cadre de I'épilepsie ;

- la fuson IRM/informations symboliques pour la détection du noyau sous-

thalamique, dans le cadre de la maladie de Parkinson.

5.1. Evaluation de la Méthode de Caractérisation des

Tissus cérébraux

L’ évaluation d une méthode de classification des tissus est une téche ardue en imagerie
du vivant, puisque dans la plupart des cas aucune référence permettant d’ estimer les résultats
n'est disponible. Certains auteurs ont vaidé leur méthode in vivo sur des animaux
[VINITSKI98], puis I'ont appliqué avec succés chez I"homme. D’autres ont comparé leur
méthode avec une segmentation manuelle considérée comme référence, puis ont propose des
indices de qualité fondés sur des critéres statistiques [VANNIER9L ; ZIJDENBOS93]. Dans
la plupart des cas, les expérimentations portent sur un modéle ou fantdme de I’ organe a
étudier (numérique ou matériel) et les méthodes sont testées sur ces données simulées. Nous
avons adopté cette stratégie pour la validation de la méthode présentée en 3.111 en utilisant un

fantdbme de cerveau rédiste.

5.1.A. Présentation du fantdme de cerveau

Le fantdbme utilisé dans la suite de ce mémoire a été développé au centre d’ Imagerie du
Cerveau Mc Connel (Institut Neurologigue de Montréal - Université McGill,

http://www.bic.mni.mcqill.ca/lbrainweb/ ). Le modéle anatomique consiste en un ensemble de

volumes flous décrivant des cartes d’ appartenance aux différents tissus et matieres constituant
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I'image IRM (matiére blanche, matiere grise, liquide cérébro-spinal, muscle, peau, graisse

0US-CcUtanée, crane).

5.1.LA.1. Création d’un volume IRM de haute résolution.

La construction du fantdéme est fondée sur un ensemble de 27 volumes IRM de haute
résolution (volumes isotropes, 181*127+181 voxels de 1mn?) acquis en écho de gradient
(TR/TE = 18mg/10ms, angle de bascule = 30°), d'un méme individu. Ces images ont été
recalées et un volume IRM a été créé par moyennage de ces 27 données. L’image moyenne
résultante couvre le volume du cerveau, depuis le haut du scalp jusqu’a la base du foramen

magnum (Figure 5.1).

R e ol .
Figure 5.1 : Volume moyen de base pour la construction du fantdme [ KWAN96]

En raison du rapport signal sur bruit élevé, cette image moyenne fait apparaitre de fins
détails anatomiques (certains noyaux sous-thalamiques, ponts de matiére grise entre le noyau

caudé et le putamen).

5.1.LA.2. Création des cartes floues

Quatre mille points ont été étiquetés par un neuroradiologue en matiere grise, matiére
blanche, liquide cérébro-spinal, graisse ou fond sur le volume moyen [KWAN96]. Ces points
ont été utilisés comme base d’ entrainement de quatre procédures de classification automatique
(algorithme de distance minimum, réseau de neurones, k plus proches voisins et C moyennes
floues). Aprés inspection visuelle du specialiste, les résultats des deux premiers algorithmes
se sont avérés les plus précis (définition des noyaux gris centraux, de la matiére grise
corticale) et ont donc été utilises, aprés correction manuelle des erreurs de classification, pour
la construction des cartes floues de tissus.

Une classification floue a été dérivée des résultats précédents en considérant un volume
ou chague voxel est représenté par un vecteur forme de dimension C, ou C est le nombre de
tissus recherché. Pratiquement, les algorithmes fournissent un fantdme représenté par C
volumes flous ou le niveau de gris de chaque voxel v représente la proportion du tissu

considéré dans v. La somme des proportions sur I’ensemble des tissus pour un voxel donné
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vaut 1. Enillustration, nous présentons en Figure 5.2 une coupe des cartes floues de MB, MG,

LCS et du créne.

MG Créne
Figure 5.2 : Exemple de cartes floues du fantdme [ KWAN96]

5.1.LA.3. Création de volumes IRM a partir des cartes floues
Etant données les cartes floues de tissus, Kwan et al. [KWAN96] ont reconstruit des
images IRM pondérées en T; al’aide des équations de Bloch [BLOCHA46]. La simulation est
entre autres dépendante de trois parametres :
I’ épaisseur de coupe (EC) qui donne la dimension du volume selon I’ axe des z;
Le bruit dans I'image (BA) modélisé a I’aide d'un bruit blanc gaussien gjouté aux
composantes en quadrature (réelle et imaginaire) du signal. 1l est exprimé comme un
pourcentage de la variance relative a I'intensité moyenne du signal pour un tissu
donné ;
L’ hétérogénéité de champ (HC) simulée a partir de champs réels moyennés et
appliquée en pourcentage de I’ activité maximale dans I'image.
Huit volumes IRM ont été générés, variant par leur épaisseur de coupe, le bruit et
I” hétérogénéité de champ introduits. Le Tableau 5.1 présente les caractéristiques des volumes

congtruits utilisés pour valider notre algorithme de segmentation.

Vol; Vol, Vol Volg Vols Vol Vol Volg

HC(%) 20 20 20 20 20 20 40 40
EC(mm) 1 1 3 3 5 5 3 3
BA(%) 3 7 3 7 3 7 3 7

Tableau 5.1 : Paramétres des volumes |IRM simulés

Les auteurs notent que, bien qu'il puisse subsister quelques erreurs de classification
aprés |'éape de correction manuelle, le fantdme reste une référence pour des études de
validation d agorithmes (algorithmes de segmentation, de recalage) et de nombreux auteurs
ont d'ailleurs déja utilisé ces images pour valider leur méthode [REISS98 ; BARRAQOOD]. Par

définition, le «vrai» étiquetage d’un voxel provient des images floues du fantéme et un bon
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algorithme de segmentation doit pouvoir retrouver les résultats du modele a partir de

n'importe quelle image IRM simulée.
5.1.B. Evaluation de la méthode PCM

5.1.B.1. Protocole d’évaluation

Les volumes Volp....Volg ont éé séparés en classes de tissus par I’algorithme de
classification possibiliste sur les vecteurs de coefficients d’ ondelettes. Deux coupes ont éé
choisies en fonction de la représentativité des différents tissus pour illustrer les résultats. La
premiére intersecte les ventricules latéraux sur une large zone, le cortex est bien mis en
évidence et de nombreux sillons sont présents. La seconde coupe contient de nombreux
noyaux gris centraux (noyau caudé, pallidum, thalamus), la partie basse des ventricules
latéraux et le V3. La Figure 5.3 présente ces deux coupes sur Volp ainsi que les cartes floues

du modele et celles résultant de I’ algorithme de classification.
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Coupes CarteMB Carte MG Carte LCS I mage segmentée
Figure 5.3 : Cartes floues du modéle et obtenues par |’ algorithme de classification

Pour comparer de facon globale les cartes de tissus calculées avec celles du fantéme,

un volume flou atout d’ abord été calculé pour chagquetissu TT {MG,MB,LCS} par :

%b_c\)loxels 0
Vi =& AUy 2V,
i @
ol Vo est le volume d'un voxel en cn®.
D’autre part, une image étiquetée a été créée en assignant chaque voxel au tissu pour

lequel il ale plus grand degré d’ appartenance (regle du maximum de possibilité).
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Cette image a été comparée a la référence étiquetée fournie par [KWAN96]. Nous avons
eu tout d'abord recours a I'appréciation d’un neurochirurgien (Pr JeantJacques Lemaire,
ERIM). Méme en présence d' une référence, I'inspection visuelle par un spécialiste reste en
effet I’élément fondamental pour la validation de la méthode de segmentation, puisque lui
seul est susceptible de qualifier la distribution des tissus de I'image étiquetée en fonction de
Ses connaissances anatomiques. A cet examen, nous avons agjouté deux informations
permettant d’ évaluer la qualité de la segmentation tissu par tissu :

- la matrice de confusion M : il Sagit d'une matrice 3*3, dont le coefficient m;; est le
nombre de voxels affectés au tissu iT {LCS,MB,MG} dans |la segmentation de référence et
autissu j1 {LCSMB,MG} dans la segmentation calculée, rapporté au nombre total de
voxels;

- I'indice de Tanimoto I Ty du tissu T [DUDAT73] calculé a partir de la matrice M par :

|TT:

m
3 .
a (mT,j + mj,T)' mT,T
j=1

Cet indice a été proposé pour comparer deux segmentations d'une fagon plus pertinente
gue la comparaison simple des volumes. |l est défini pour un tissu donné par le rapport entre
le nombre de voxels affectés simultanément au méme tissu sur les deux images sur le nombre
de voxels affectés au tissu dans les deux images étiquetées. L’indice est donc proche de 1
pour des images étiquetées similaires et proche de zéro si les différences sont importantes. La
matrice de confusion donne quant a elle acces pour chague tissu au pourcentage des voxels
mal classés, qui induit une métrique pour la comparaison des deux segmentations. Elle permet

de plus d’ exhiber les vrais positifs, vrais négatifs, faux positifs et faux négatifs.

5.1.B.2. Analyse des résultats
Le Tableau 5.2 présente les valeurs de Vr et des indices de Tanimoto pour les 8

volumes simulés et les classes de tissus MB, MG et LCS.
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Volumes flous V7 (cnt) IT
ImagelRM | MB MG  LCS MB MG LCS
Référence | 567.3 585.6 229.6 1 1 1
Vol 580.1 589.6 2321 | 0.89 0.88 0.88
Vol 578.7 590.1 2328 | 0.88 0.83 0.83
Vol 587.1 587.1 2371 | 085 0.86 0.89
Vol, 5874 5859 2389 | 083 0.82 0.80
Vols 601.0 589.6 2404 | 080 0.84 0.81
Vol 603.5 592.6 2406 | 076 0.78 0.81
Vol, 5604 576.3 2349 | 080 0.87 0.76
Volg 557.8 580.8 2360 | 0.76 0.75 0.67

Tableau 5.2 : Volumes flous et indices de Tanimoto entre images cal cul ées et référence

Les volumes V1 sont presque systématiquement surestimés, quelles que soient
I’ épaisseur de coupe, e bruit et I’ hétérogénéité de champ gjoutés. Deux remargues permettent
dejustifier cette surévaluation :

les degrés d’ appartenance proposés par le modéle sont probabilistes et leur somme
pour un voxel donné est égale a 1. En revanche, les degrés d’ appartenance générés
par I’agorithme de classification possibiliste ne sont plus probabilistes (relaxation
de la contrainte de normalisation (3.4)) et la méme somme est supérieure ou égale a
1, ce qui entraine un volume Vr plus important ;

le modéle de cerveau de Mc Connell propose en plus des cartes floues de MB, MG
et LCS d'autres cartes floues (graisse, crane,...) qui ne sont pas distinguées dans
I’ algorithme de classification puisgue le nombre de classes recherché est de 4 avec
le fond. Les voxels ayant un degré d’ appartenance non nul dans ces nouvelles cartes
sont aors comptabilisés dans une des cartes floues MB, MG ou LCS, augmentant
par la méme le volume flou associé.

Néanmoins, nous avons montré dans le paragraphe 3.111.A.3.1 que les degrés
d  appartenance (de «typicalité») générés par PCM permettent de mieux prendre en compte les
zones ambigués, notamment les effets de volume partiel, et cette remarque a été confirmée sur
lesimages IRM simulées.

Selon le neurochirurgien, I’algorithme classe correctement les tissus hormis quelques
zones qui prétent a confusion. En particulier, la méhode détecte comme matiére grise
I"interface entre le bord antérieur des ventricules latéraux et le corps calleux, alors qu'il n'y a
anatomiquement pas de matiére grise dans cette zone [SHALTENBRANDS9]. C'est une

erreur fréguemment rencontrée dans les problemes de segmentation [BRANDT94 ;
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REISS98], qui a éé résolue sur les cartes de tissus du fantbme par une correction manuelle

apres application de I’ algorithme de classification (Figure 5.4).

Figure 5.4 : Correction manuelle de la segmentation de la matiere grise [ KWAN96]
(a: segmentation automatique ; b : correction manuelle)

Les erreurs dans les volumes de matiere blanche, matiere grise et liquide cérébro-
spinal sont inférieures a 6% pour les huit volumes simulés. L’ erreur relative moyenne pour le
volume de matiere blanche est de 3.3%, elle est de moins de 1% pour la matiére grise et de
2.8% pour le liquide. La surestimation de la matiére blanche est sans doute due au fait que
I"interface MB/MG est mal définie (particulierement les limites du cortex) et que certains
voxels de la matiere grise ont un degré d’ appartenance a la matiere blanche non nul. La nature
possibiliste de I’ algorithme permet de préserver |I'ambiguité dans ces zones en affectant des
valeurs non nulles aux degrés d’ appartenance correspondants.

La présence de bruit ne semble pas affecter les résultats de la classification. En effet, le
bruit a une signature fréquentielle spécifique détectée par les coefficients d’ ondelettes. Enfin,
les effets de |’ hétérogénéité de champ sont sensibles sur la carte de matiere blanche, moins
sensible sur la carte de matiére grise et non significatif sur la carte de liquide cérébro-spinal.
Pour une épaisseur de coupe et un niveau de bruit donnés, le volume flou de matiere blanche
varie de 5% lorsque le pourcentage d’ hétérogénéité dans I'image passe de 20% a 40%, aors
que les volumes flous de matiere grise et de liquide ne varient que de 2% et 1%
respectivement.

En ce qui concerne les images étiquetées, les estimations de volumes tissulaires sont
robustes vis-avis du bruit, de |’épaisseur de coupe et de I'hétérogénéité de champ. Les
indices de Tanimoto sont généralement proches de 1 (de 0.75 a 0.89 pour la matiere grise, de
0.76 a 0.88 pour la matiére blanche et de 0.67 a 0.89 pour le liquide cérébro-spinal). Les plus
mauvais résultats ont été obtenus pour les volumes a coupes épaisses, avec les plus hauts
pourcentages de bruit gjouté et d’hétérogénéité de champ. Ces valeurs hautes peuvent étre
expliquées par le fait que les degrés d’ appartenance générés par PCM représent ent des degrés

absolus et non pas des degrés de partage. Les matrices de confusion M calculées sur les 8
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volumes résument toutes les conclusions précédentes et renseignent plus spécifiquement sur
les mauvaises classifications effectuées par PCM. Le plus grand nombre de voxels mal classés
se trouve dans les coefficients MG/LCS et MG/MB de la matrice qui correspondent aux effets
de volume partiel aux interfaces de ces tissus. La encore, les plus mauvais résultats ont été

obtenus pour les volumes a coupes épaisses.

5.1.C. Intérét de la représentation en ondelettes

5.1.C.1. Protocole de comparaison

Nous avons comparé pour un méme volume IRM (Volp) et pour un méme agorithme de
classification (PCM) les cartes floues obtenues en représentant les voxels soit par leur niveau
de gris (VNG), soit par leur vecteur de coefficients d’ ondelettes (V CO).

La Figure 5.5 présente les résultats des deux classifications sur une coupe de Volo, et
montre que I’information engendrée par les coefficients d ondelettes est bien plus pertinente
que celle apportée par les niveaux de gris seuls. Pour illustrer I'intérét des coefficients
d ondelettes, considérons deux voxels vi et v, de méme niveau de gris, mais situés dans une
zone homogeéne pour v; et prés d’une frontiére pour v,. La classification sur les niveaux de
gris seuls ne peut distinguer v1 de v, qui appartiennent donc a la méme classe. En revanche,
quelques coefficients d’ondelettes de vi et v, sont différents (les coefficients de basses
fréguences pour v1, et de hautes fréquences pour v», exprimant le fait que vi et v, ne sont pas
dans le méme contexte spatial), alors que d'autres sont identiques (égalité des niveaux de
gris). La classification des vecteurs de coefficients d’ ondelettes de v, e v, permet aors de
différencier ces deux voxels. Cette situation est fréquente dans les images étudiées, par
exemple dans les sillons corticaux (définis a la fois par le niveau de gris moyen du liquide
cérébro-spinal et par la haute fréquence spatiale) ou dans le cortex (MG définie comme un fin

ruban séparé du LCS et de la MB par des effets de volume partiel).
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Coupe de Vol
Figure5.5: Intérét de la représentation en ondel ettes pour 1a segmentation des tissus

MB

5.1.C.2. Analyse des images
Lesimages illustrent effectivement ces comportements :
Le liquide cérébro-spinal est mieux défini dans les sillons corticaux, engendrant
moins d’ erreurs de classification des voxels de LCS en matiere grise ;
La matiére grise est globalement mieux définie. En particulier, les noyaux gris
centraux sont mieux séparés et la surface corticale est plus fine. Le probléme de la

mauvai se segmentation du bord des ventricules latéraux perdure cependant.

5.1.C.3. Analyse des nuages de points
Nous évaluons dans ce paragraphe la qualité des nuages de points genérés par les deux
types de vecteurs forme dans I'espace des paramétres par I'intermédiaire d une mesure
introduite dans [ XI1E91], puis utilisée dans [BENSAID94]. Cette mesure permet d évaluer la
qualité des nuages de points en termes de caractéristiques géométriques.

La déviation floue d'un vecteur forme xy par rapport au nuage i est définie par :
dik= (U™ [Ixicboil.

Lavariation c; du nuage i et sa cardinalité n; sont alors données par

Qo=

di%( et ni:

Qo

Ci = Uik »

=
1l

1

=~
1!

1

de telle sorte que la compacité p; du nuage i et sa séparation s, définie par la distance

moyenne de son vecteur centre b; aux autres centres de classe, soient calculées par :
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S 2
a "bi ) bi“
S= HT et pi=ci/n;.

Finalement, un indice de validité SC; permettant d apprécier la qualité d’ une partition
floue est donné par :

=P (5.1)
S

La partition est d’ autant meilleure que I'indice SC; est bas. Des valeurs faibles de cet
indice correspondent en effet a un petit numérateur (classification compacte autour des
centres de classe) et/ou un grand dénominateur (qui augmente avec la séparation entre classes,
cf. (5.1)). Ces caractéristiques ont été calculées sur les cartes floues générées par I’ agorithme
de classification possibiliste sur les niveaux de gris (VNG) et sur les coefficients d’ ondelettes
(VCO). Selon les expériences des auteurs, chague nuage de points ayant recu la plus faible
valeur des indices SC; a toujours éé étiqueté en «bonne région» par les experts. Ces indices
ont donc été utilisés pour qualifier les nuages de points genérés suivant le type de vecteur
forme. (Tableau 5.3).

Tissu VCO VNG VCO VNG VCO VNG
MG 685.0 871.4 16437 16222 0.042 0.054
MB 543.2 700.9 35371 35105 0.015 0.020
LCS 733.4 1050.2 15219 15042 0.048 0.070

pi Sj SG

Tableau 5.3 : Caractéristiques géométriques des nuages de points suivant le vecteur forme

La classification sur les vecteurs de coefficients d’ ondelettes a donné de plus faibles
indices de validité que la méme classification sur les niveaux de gris pour les trois classes de
tissus considérés. Les valeurs des compacités et des séparations indiquent que les nuages de
points générés par les deux types de vecteurs forme sont séparés globalement de la méme
maniére, mais les vecteurs de coefficients d’ ondel ettes produisent des nuages plus compacts
au sens de p;. Tout ceci est dO soit a une meilleure compacité dans I’ espace des paramétres,
soit a une plus grande certitude dans les appartenances (et particulierement dans notre cas
pour les voxels de la frontiere des nuages de points). Aing, les voxels situés a I’ interface des
nuages représentant la matiere grise et la matiere blanche, qui posent un probleme de
classification quand ils sont abordés avec les niveaux de gris seuls, sont mieux distribués a

I"intérieur des nuages gréace a l’information spatiale apportée par les ondel ettes.
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5.1.D. Comparaison a d autres méthodes

5.1.D.1. Comparaison aux C-moyennes floues

L’ algorithme de classification possibiliste a ensuite été comparé a |’ algorithme des G
moyennes floues (FCM) tres utilisé en caractérisation des tissus cérébraux [BRANDT9Y4 ;
PHILIPPS95 ; SUCKLING99]. Afin de comparer les deux algorithmes, les volumes IRM
Volo,...,Volg ont été classés a I'aide de FCM et PCM sur les vecteurs de coefficients
d ondelettes, et les nuages de points générés par les algorithmes ont été analysés a |’ aide des
indices de séparation, de compacité et de validité définis dans le paragraphe précédent. Le
Tableau 5.4 présente les valeurs moyennes de p;, s et SC; obtenues sur ces volumes IRM pour

les deux algorithmes flous.

PCM FCM | PCM FCM | PCM FCM
MG 4750 6514 | 8437 9824 | 0.056 0.066
MB 3872 7709 | 15345 15851 | 0.025 0.048
LCS 7244 950.2 | 13887 14087 | 0.052 0.067
pi Si G
Tableau 5.4: Analyse des nuages de points obtenus par FCM et PCM

PCM donne des indices de validité plus faibles que FCM pour les trois types de tissus.
Les valeurs de compacité et de séparation indiquent que les nuages de points géenérés par
PCM et FCM sont séparés approximativement de la méme maniere, mais la classification
possibiliste produit des nuages plus compacts dans I’ espace des paramétres au sens dep;. Cela
est di soit une déviation floue plus faible des vecteurs x;, soit a une meilleure gestion de
I’ ambiguité dans les zones incertaines (particulierement celles situées aux bords des nuages de
points, ol FCM produit des degrés de partage avec les nuages voisins pour les x; situés a la

frontiére, alors que PCM produit des degrés d’ appartenance absolus).

5.1.D.2. Comparaison a d’autres méthodes référencées

L'agorithme PCM sur les vecteurs de coefficients d’ondelettes a findement été
comparé a d'autres méthodes fréquemment utilisées en segmentation des tissus cérébraux. La
segmentation de données IRM étant intrinséquement limitée (effet de volume partiel, bruit,..)
aucun algorithme n’émerge dans la littérature comme supérieur aux autres. De plus, en
I’absence de «gold standard», il est trés difficile d’évaluer précisément les performances
d une méthode de segmentation. Notre but ici est de comparer PCM sur les vecteurs de
coefficients dondelettes avec dautres agorithmes en termes dimages étiquetées

[BARRA9].
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Deux ensembles d’ images sont envisages, acquis sur un méme cerveau (fantbme) : des
images pondérées en Ty, T, et en densité de proton (ensemble 1) recalées d' une part, et une
unique séquence pondérée en T, (ensemble 2) d’ autre part.

Les méthodes ont été choisies pour couvrir une grande partie des algorithmes utilisés
dans lalittérature. Deux types de méthodes ont alors été appliqué (cf. chapitre 3) :

- des agorithmes multispectraux : analyse multispectrale de I’histogramme (AMH) et
estimation du maximum de vraisemblance multispectral (EMV1) sur I’'ensemble 1 ;
- des méhodes monospectrales : Estimation du maximum de vraisemblance monospectral
(EMV2), agorithme des k plus proches voisins (KPV) et PCM sur les coefficients
d ondelettes, sur I’ensemble 2.
Pour chague méthode, les indices de Tanimoto ont été calculés pour chague classe de

tissu par rapport al’image étiquetée (Tableau 5.5).

Images Ensemble 1 Ensemble 2
\Me‘hfm AMH EMV1|EMV2 KPV PCM
Tissu

LCS 075 073 064 070 0.73
MG 076  0.70 057 067 071
MB 078 0.73 068 0.78 0.78

Tableau 5.5 : Indices de Tanimoto des méthodes de segmentation

Les meilleurs résultats ont été obtenus avec |'analyse multispectrale d’histogramme
(indice moyen de Tanimoto : 0.76 pour les trois classes). Toute I’information pertinente était
en effet utilisée dans cet algorithme, les trois images permettant de séparer correctement les
trois types de tissus. EMV 1 a donné des résultats plus faibles malgré la méme information, en
raison de | hypothese statistique de répartition des niveaux de gris supposée dans la méthode.
En ce qui concerne les méthodes utilisant un seul volume (ensemble 2), PCM a donné les
meilleurs résultats, approchant ceux de AMH excepté pour la matiere grise (de 0.71 pour MG
a 0.78 pour MB). EMV?2 a fourni les moins bons résultats (peu de données et hypothese
statistique) tandis que KPV a donné de plus faibles indices que PCM pour MG et LCS, et un
indice égal pour la matiére blanche.

Pour comparer plus précisément I’analyse multispectrale d’histogramme et notre
méthode, nous avons utilisé un test de Bland et Altman [BLANDS86]. Pour chague voxel et
chague classe de tissu, nous avons tracé la différence des degrés d’ appartenance fournis par
les deux méthodes en fonction de leur moyenne. Nous avons alors recherché la moyenne m et

I’écart type s de ces différences et avons calculé le pourcentage p de points en dehors de
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I"intervalle [m-2.s , m+2.s]. Les résultats sont présentés dans le Tableau 5.6, et la Figure 5.6

résume les cartes floues et les segmentations générées par ces deux méthodes.

Tissu m S p(%) m2s m+2s
MB 0.010 008 37% -0.006 0.026
MG 0.015 016 35% -0.017 0.047
LCS 0.025 012 33% 0.001 0.049

Tableau 5.6 : Comparaison de deux mé&hodes de segmentation par le test de Bland et Altman

Image étiquetée Image étiquetée
Figure 5.6 : Comparaison de PCM et d' une analyse multidimensionnelle d’ histogramme

Moins de 5% des voxels sont en dehors de I'intervalle [m2s, m+2s] pour les trois
classes de tissus. L’interprétation du test statistique consiste alors a dire qu'il y a identité
méthodologique entre les deux approches, sous |'hypothese d’une distribution normale.
L’ analyse par tissu reflete que les degrés d’ appartenance générés par I’ agorithme possibiliste
sur les VCO sont de —0.006 en dessous a 0.026 au dessus des vaeurs fournies par la
classification sur les données pondérées en T;, T, et en densité de protons pour la MB. De
méme, cet intervalle est F0.017 , 0.047] pour la MG et F0.001 , 0.049] pour le LCS.
L’algorithme PCM tend a augmenter les degrés d' appartenance, mais les intervalles sont

suffisasmment petits pour que nous puissions conclure que les méthodes s accordent sur la
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segmentation. Ainsi, la classification possibiliste sur les coefficients d ondelettes donne
approximativement les mémes résultats qu’une analyse multispectrale d'images, en offrant
I’ énorme avantage de ne nécessiter qu’ une image.

5.11. Applications cliniques de la Fusion d’'Images

5.11.A. Quantification des volumes de tissus cérébraux

5.11LA.1. Mesure de volumes de tissus sur des images IRM

5.1LA.1.1 Intérét clinique de la quantification des tissus
L’intérét de la quantification des volumes ce tissus cérébraux a été abordé dans le
paragraphe 4.11.A.1.2. D’ une maniere générale, une quantification précise de ces volumes doit
permettre d'aider au diagnosticc, a la compréhension et au traitement des
pathologies recherchées. Nous proposons dans les paragraphes suivants d appliquer une
fusion entre images IRM pour quantifier les volumes de MB, MG et LCS chez des patients
sains.
5.11LA.1.2 Présentation des images IRM
Comme précisé dans le paragraphe 1.1.A.3, I'imagerie par résonance magnétique est une
modalité multispectrale. Elle offre la possibilité de réaliser de nombreuses acquisitions
fournissant des contrastes différents entre les tissus cérébraux et permettant de caractériser
certaines de leurs propriétés physico-chimiques. Les travaux rapportés dans la littérature en
segmentation multispectrale utilisent généralement des acquisitions pondérées en Ty, T, et en
densité de protons (ou un sous-ensemble de ces acquisitions) comme images de départ

[AGARTZ92 ; FLETCHER93 ; REISS98]. D’autres images sont quelquefois utilisées,

comme par exemple des images de diffusion, de transfert d’ aimantation [VINITSKI98] ou des

sequences FLAIR (Fluid Attenuated Inversion Recovery) [ERICK SON9S].
Les images dont nous disposons ici sont issues d’ acquisitions pondérées en T; (T1), T2

(T2), et en densité de protons (DP). Deux jeux d’images sont utilisés (cf. Annexe A) :

- le premier est fourni par le centre d'Imagerie du Cerveau Mc Connell. Ces données
simulées vont permettre e valider les résultats de la fusion par rapport a I'image de
référence segmentée également fournie par le modéle ;

- lesecond est issu d' un protocole local que nous avons établi pour mesurer les volumes de
tissus cérébraux chez des patients sains (cf. Annexe A).

Nous allons fusionner dans la suite tous les couples possibles d’ images IRM du premier

jeu et alons comparer les résultats obtenus avec la "vrai€" segmentation proposée par le
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modele [BARRAOOa ; BARRAOQd]. Trois fusions (T1/T2, T1/DP et T2/DP) vont ainsi étre
envisagées pour déterminer la combinaison d'images qui offre la meilleure segmentation en
termes de quantification de volumes de tissus cérébraux. La fusion TUT2/DP n'est pas
envisagée ici, pour une raison qui sera précisée dans le paragraphe 5.11.A.3.2. Les paramétres

retenus pourront ensuite étre appliqués aux images du protocole local.

5.11LA.2. Fusion d’'images IRM
Les résultats de chague étape de la fusion sont présentés sur un niveau de coupe (Figure
5.7) dont lalocalisation permet de distinguer les trois classes de tissus a séparer :
- MG (pallidum, putamen, noyaux caudés, thalamus et cortex) ;
- MB (parenchyme cérébral) ;
- LCS (espaces sous-arachnoidiens, ventricules latéraux et V 3).

Le processus est 3D et S exécute en 10 secondes sur un processeur 300 MHz.

image DP

image T1
Figure 5.7 : Coupes pondéréesen Ty, T, et en densité de protonsillustrant la fusion d’ images

IRM

5.ILA.2.1 Création des modeles de tissus
Pour créer les cartes floues de tissus des différentes images IRM, nous avons appliqué
I” algorithme de classification possibiliste sur chaque image, en représentant les voxels par leur
vecteur de coefficients d ondelettes. La distance utiliste est la distance euclidienne, le
paramétre m vaut 1.8 et les parametres de relaxation h; sont calculés a I’aide de la formule

(3.13). Lesrésultats sont présentés dans la Figure 5.8.
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LCS

MG

MB

Modéle T1 T2 DP
Figure 5.8 : Cartes floues de tissus obtenues sur lesimages T1, T2 et DP

L'image T1l permet de séparer correctement les principales structures cérébrales
(noyaux gris centraux notamment), mais le liquide rentre peu dans les sillons corticaux. Aing,
la cate LCS est sous-évaluée par rapport au modéle. De méme, quelques mauvaises
classifications sont observées sur la carte MG, comme par exemple la détection du bord des
ventricules latéraux. L’'image T2 donne un bon contraste entre LCS et (MB/MG), C est
pourquoi la carte floue LCS issue de T2 est tres proche du modéle. La carte MG quant a elle
caractérise les principales structures de ce tissu (cortex et noyaux gris centraux), mais
quelques problémes subsistent comme par exemple la faible définition de certains noyaux gris
(putamen). Enfin, la carte MB est surestimée et assigne des degrés d’ appartenance non nuls
aux voxels de certains noyaux gris centraux (putamen et globus pallidus). L’ image DP fournit
enfin un faible contraste entre LCS et MG, mais différencie bien (MG/LCS) de MB (ou I'on
distingue I’ effet de I’ hétérogénéité de champ, les appartenances n’éant pas uniformes sur
I’ensemble de la matiere).

Aing, les cartes de tissus issues des différentes techniques d acquisition apportent des

informations complémentaires et redondantes. L’étape d agrégation va permettre dans le
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paragraphe suivant de gérer ces imprécisions de classification, et de ne retenir pour chaque
tissu que I'information la plus pertinente. Nous alons donc fusionner tous les couples
possibles de cartes floues pour un tissu donné et rechercher la combinaison d’ images qui offre
la meilleure segmentation par rapport al’image étiquetée du modéle.
5.11LA.2.2 Fusion des cartes d’appartenance
La Figure 5.9 présente pour chaque couple d’ensemble de cartes floues les images de

tissus fusionnées a I’ aide de I’ opérateur FR4 introduit dans le paragraphe 4.11.A.2.

Modele
TUT2
T1/PD
(S
T
285
T2/DP i " { o
r 3
5 .‘.II I"
b
LCS MB MG

Figure 5.9 : Cartes de tissus fusionnées en fonction des acquisitions utilisées

Ces différentes cartes entrainent plusieurs commentaires :
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Fusion TU/T2 : la carte LCS fusionnée est trés semblable a celle issue de l'image T2 : la
carte LCS issue de T1 n’apporte en effet aucune information supplémentaire quant a la
localisation du liquide (petits sillons non couverts). La carte MB se rapproche de la carte
floue du modele, et la carte de matiére grise souffre de I’ absence du putamen, ce qui rend
la carte floue fusionnée imprécise pour cette structure.

Fusion T1L/DP : la carte de LCS n'est pas conforme a celle du modéle. Le manque
d informations sur les petits sillons (image T1) et la mauvaise discrimination LCSMG de
I’image DP font que la carte LCS fusionnée représente mal la distribution du liquide,
surtout dans les espaces sous-arachnoidiens. Les distributions fusionnées de MB et MG
quant a elles se rapprochent de celles fournies par le modele.

Fusion T2/DP : la carte LCS fusionnée est tres semblable a celle issue de I'image T2 : la
carte LCS issue de DP n’apporte en effet aucune information supplémentaire quant a la
localisation du liquide. La carte MB est fortement améliorée par rapport a celles obtenues
a l'issue de la premiére. La fusion agit ici comme un opérateur conjonctif (plus
précisement un minimum) dans les zones d' accord, et plus prudemment dans les zones de
conflit (globus palidus de la carte MB issue de T2 par exemple). Enfin, les degrés
d’ appartenance a la matiere grise ont été affirmés dans les zones d’ accord, principalement

dans le cortex.

5.11LA.2.3 Segmentation et quantification des volumes de

tissus

TUT2

Référence
Figure 5.10 : Images segmentées obtenues par fusion en fonction des acquisitions utilisées

Les cartes segmentées de la Figure 5.10 ont été créées par la regle du maximum

d appartenance. Dans ces images, les tissus sont éiquetés en blanc (matiere grise), gris clair

(liquide cérébro-spinal) et gris foncé (matiére blanche). La carte étiquetée de référence est

également proposée pour comparaison.
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5.11LA.3. Evaluation des segmentations

5.11LA.3.1 Protocole d’évaluation
Nous avons évalué chacune des segmentations résultant des différentes fusions par
rapport a I'image étiquetée proposée par le modele. Le protocole d’'évaluation comprend,
comme dans le paragraphe 5.1.B.1, I’ appréciation visuelle d’ un neurochirurgien, le calcul de
la matrice de confusion M et des indices de Tanimoto ces tissus. Nous avons également
calculé pour chasue tissu T les erreurs relatives de quantification volumigue entre le volume

V7 calculé et le volume de référence V7™ :

ERT: |VT - VTmlNTm.

5.11LA.3.2 Analyse des résultats
L’ appréciation visuelle des images de segmentation a révélé une grande concordance

entre les résultats, le modele et la connaissance anatomique de I’ expert. Quelques probléemes
ont été soulevés, comme les bords des ventricules latéraux segmentés en matiere grise, mais
les principales structures semblent correctement identifiées et mesurées.

Le Tableau 5.7 présente les matrices de confusion calculées sur les trois images
segmentées issues des fusions T1U/T2, TUDP et T2/DP. Les résultats sont exprimés en
pourcentages du nombre total de voxels pour I'image de référence en lignes et pour |'image

calculée en colonnes.

TUT2 T1DP T2/DP
LCS(%) MG (%) MB (%) | LCS(%) MG (%) MB (%) | LCS(%) MG (%) MB (%)
LCS 5.81 112 0.11 5.82 1.88 053 5.85 1.24 0.11
MG 0.89 19.2 1.56 0.49 195 0.62 0.95 19.1 1.68
MB 0.24 2.4 19.0 0.44 1.75 19.3 0.63 3.80 16.97

Tableau 5.7 : Matrices de confusion pour les étiquetages des différentes fusions

Le pourcentage de voxels affectés par les fusions a MG aors qu'ils sont éiquetés LCS
sur la référence varie de 1.12% pour T1/T2 a 1.88% pour T1/DP. Lorsgue I'image DP est
utilisée, ce pourcentage est plus éevé car la carte LCS en DP s&pare ma le liquide de
certaines structures de matiére grise (noyaux caudés, cortex). De méme, le pourcertage de
voxels affectés a MB aors qu'ils appartiennent a MG augmente significativement lorsque T2
est utilisée car la carte de MB dans cette pondération est surestimée comme décrit dans
511.A.2.1. Enfin, le pourcentage de voxels assignés a MG alors qu'ils appartiennent
effectivement a MB est relativement important (de 1.75% pour T1/DP a 3.80% pour T2/DP).
Cela peut étre di a la frontiere imprécise entre ces deux tissus, principalement au niveau du
cortex, surtout remarquée sur I’'image T2 (d’ou les moins bons résultats lorsgue cette image

est utilisée pour la fusion). Néanmoins, les termes diagonaux des matrices de confusion, qui
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représentent les pourcentages de voxels correctement segmentés, sont cohérents et
significativement supérieurs aux pourcentages de mauvaises classifications. De plus, les
valeurs sont presque identiques pour les trois types de fusion (de 5.81 & 5.85% pour LCS, de
19.1 a2 19.5% pour MG et de 16.97 a 19.3 pour MB).

Tous ces résultats se retrouvent sur les indices de Tanimoto et sur les erreurs relatives
de quantifications volumiques présentés dans le Tableau 5.8. En particulier, les indices de
Tanimoto de LCS pour les fusions TL/DP et T2/DP sont plus faibles que ceux des autres
tissus, et toutes les erreurs relatives sont inférieures a 4% sauf pour la matiére blanche dans la
fusion T2/DP.

Réf TUT2 T1DP T2/DP
Vol (%) [T Vol (%) ERr (%) IT Vol(%) ERr (%) IT Vol(%) ER (%)
LCS 596 071 694 141 063 675 1325 066 743 246
MG 235 082 2272 332 085 2313 157 075 2414 272
MB 2007 076 2067 293 080 2045 189 071 1876 652

Tableau 5.8 : Indices de Tanimoto et volumes de tissus suivant les fusions

Les résultats les plus satisfaisants sont donc obtenus avec la fusion TL/T2 (ces images
sont en effet pertinentes pour discriminer de maniére satisfai sante les tissus cérébraux, comme
indiqué dans [KIVINIITY84]). Néanmoins, pour éviter une colteuse étape de recalage, on
pourra utiliser une fusion T2/DP (acquisition simultanée en double écho) en connaissant les
pertes de précision associées. Notons gu’ une fusion TL/T2/DP a été envisagée et testée, et
n’'offre pas d’améioration significative par rapport a |’ agrégation de deux images seulement,
en termes de qualité de segmentation.

Nous retenons pour le paragraphe suivant les résultats obtenus par la fusion TL/T2, que

nous comparons a d autres méthodes de segmentation utilisées sur ces mémes données.

5.11LA.3.3 Comparaison a d’autres méthodes
Pour valider I'intérét de la fusion en termes de quantification de volumes de tissus, nous

avons comparé les résultats obtenus sur T1/T2 avec trois méthodes utilisant ces données :
- une segmentation floue par I’ agorithme de classification possibiliste sur I’'image T1 ou
T2, en utilisant le vecteur forme des coefficients d’ ondel ettes introduit en 3.111.B.6.2 ;
- une méthode d’ analyse de |” histogramme 2D desimages T1 et T2 [FLETCHER®93].
Pour chacune de ces méthodes, nous avons calculé les indices de Tanimoto ainsi que les
erreurs relatives pour les tissus LCS, MG et MB. Les résultats sont reportés dans le Tableau
5.9.

- 146 -



Applications cliniques de la Fusion d’' Images

T1seule T2 seule [FLETCHER93]  Fusion TL/T2
IT  ER (%) IT ER (%) IT ER (%) IT ER (%)
LCS 063 142 079 136 067 1598 077 141
MG 082 387 058 781 078 512 08 332
MB 076 314 065 545 076 305 076 298

Tableau 5.9 : Comparaison de méthodes de quantification de tissus sur lesimages T1 et T2

Les indices de qualité obtenus par la méthode de fusion sont supérieurs ou égaux a ceux
calculés avec les résultats de la méthode d’ analyse bidimensionnelle d’ histogramme pour les
trois classes de tissus. En particulier, I'indice du liquide est bien meilleur, le nuage de points
LCS dans I’ espace (T1,T2) étant mal séparé selon |’axe T1 (Figure 5.11). Les erreurs relatives
de quantifications volumiques ont le méme comportement pour les deux méthodes. Les
résultats de la fusion sont également plus précis que ceux d’une classification sur une image

seulement, méme avec les vecteurs de coefficients d’ ondel ettes (sauf pour le LCS en T2).

i}
c 0 14410

Figure 5.11 : Histogramme bidimensionnel desimages T1/T2

5.11.B. Etude de la démence de type Alzheimer par fusion

d’ images
La démence de type Alzheimer (DTA) est la premiére affection neurodégénérative en
France en fréguence de recrutement. D’un point de vue local, le centre médico-psychiatrique
du CHU de Clermont-Ferrand prend en charge les patients atteints de cette maladie, soit en
hospitalisation, soit en traitement a domicile. Les 5 patients qui font |I’objet de la présente

étude ont tous une pathologie de type Alzheimer suspectée (cf. Annexe A).

5.11.B.1. Ladémence de type Alzheimer

5.11.B.1.1 Les causes
La DTA est une maladie touchant uniquement le cerveau et qui provogque une
dégénérescence des neurones, en particulier ceux impliqués dans la mémoire et les fonctions

intellectuelles. La plupart des personnes atteintes ont plus de 70 ans, mais la maladie frappe
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parfois avant 50 ans indifféremment les hommes et les femmes. Les causes de la démence
sont mal identifiées, mais une prédisposition génétique liée au métabolisme et au transport du
cholestérol semble jouer un role. Le géne impliqué est celui de I” apolipoproténe E.

5.11.B.1.2 Symptémes et diagnostic

Cette ddmence se manifeste tout d’abord par des troubles de la mémoire progressifs
jusgu’a amnésie. Aucun test ni examen simple ne permet cependant de détecter la maladie
d Alzheimer de facon précoce et certaine en la différenciant des pertes de mémoire liées au
viellissement [JOHNSON93]. Ainsi, e diagnostic est prononceé lorsque les autres pathologies
possibles sont éliminées et que le patient a au moins une perte du langage (aphasie), de la
stratégie des mouvements (apraxie) ou de la reconnaissance visuelle (agnosie) en plus des
pertes de mémoire. Ce diagnostic est généralement exprimé en termes de probabilité, en
utilisant des critéres établis par des groupes de travail (NINCDS-ADRDA ou DSM 1V). Le
patient doit alors étre pris en charge par un centre specialise et le déces survient généralement
apres 7 ans d évolution de la maladie. Seule une autopsie permet de confirmer la démence par
la présence de plagues séniles et la détection de dégénérescences neurofibrillaires observées
sur la plupart des régions cérébrales.

Ainsi, on comprend I'importance que peut avoir |'imagerie dans le diagnostic pre
mortem de la DTA. L’imagerie anatomique (tomodensitométrie, IRM) évalue actuellement
I’ atrophie régionale hippocampique par la mesure de I’ épaisseur de la partie interne du lobe
tempora droit, mais auss lobaire, frontale ou temporo-polaire [RUSINEK9]] ; elle évalue
également la participation vasculaire et les anomalies de substance blanche et bien sir elle
élimine les autres causes pathologiques. L’ imagerie fonctionnelle quantifie, quant a elle, les
réductions du métabolisme et de la perfusion, surtout sensibles dans les zones pariétales et
temporales du cortex, par des mesures de débits sanguins régionaux [BARTENSTEIN97 ;
JULIN97].

Le but de la présente partie est de fusionner les deux types d’informations, anatomique
et fonctionnelle. Celles-ci sont apportées d’ une part par une image IRM, issue d’ une séquence
Flash3D (cf. 1.1.A.3.4 et Annexe A) pour I'information anatomique, et d autre part par une
image TEM obtenue par injection de *°Tc™-HMPAO (cf. 1..B.2.2 et Annexe A) pour
I"'information fonctionnelle. Les volumes ont été préalablement recalés par une méthode
surfacique fondée sur la distance du chanfrein [COLIN97]. L’ auteur a de plus étudié dans le
méme ouvrage une premiére méthode de fusion de ces deux images. C'est pourquoi nhous

présentons dans un premier temps les travaux déa effectués, puis nous apportons des
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modifications et améliorations aux algorithmes existants et enfin nous évaluons les résultats

obtenus.

5.11.B.2. Modeles de tissus
Comme dans tout processus de fusion présenté ici, la premiére éape consiste en la
création de cartes floues des informations étudiées. La DTA se caractérisant essentiellement
par une perte neuronale, une perte de la masse cérébrale (on estime la perte a environ 8% en
10 ans, contre 2% chez des sujets sains) et une augmentation du volume de LCS, les
informations pertinentes sont les distributions des tissus cérébraux. De plus, puisque aucune
entité pathologique de type oademe ou tumeur ne doit a priori étre segmentée, nous décidons

gue seules les classes LCS, MB et MG sont a segmenter dans les images IRM et TEM.

5.11.B.2.1 Segmentation par «fuzzy classifiers»

Dans les premiers travaux concernant cette fusion, Colin [COLIN97] a utilisé un
modele de «fuzzy classifier»pour créer les cartes de tissus (Figure 3.1). En particulier, des
fonctions trapézoidales ont été gjustées aux histogrammes des images, suivant leur maxima ou
leur points d'inflexion, arguant du fait qu’un maximum correspond au niveau de gris le plus
représentatif d’'un mode et que les points d'inflexion peuvent étre considérés comme les
limites de sa partie significative.

5.11.B.2.2 Apport d'un algorithme de classification

En premiére instance, cette approche a donné des résultats satisfaisants sur les patients
étudiés. Cependant, selon Colin, les points caractéristiques des trapezes ont été sélectionnés
par gustements successifs des trapezes sur les points d’inflexion jusqu’a ce que les cartes
floues de tissus paraissent visuellement satisfaisantes aux auteurs. Une premieére critique que
nous pouvons formuler a I’ égard de cette méthode est donc son caractere subjectif. De plus,
les histogrammes des images sont rarement tri-modaux, et les frontiéres entre tissus ne sont
donc pas clairement définies par les points d'inflexion ou les modes. Enfin, la méhode est
tres dépendante du protocole d’'imagerie utilisé, puisque les points caractéristiques des
trapezes doivent étre redéfinis pour chague nouvelle séquence IRM ou protocole TEM.

Nous proposons alors une alternative a cette méthode par I’ utilisation de I’ algorithme de
classification possibiliste pour segmenter trois classes, LCS, MB et MG. Avec la méthode
décriteen 3.111, la segmentation floue devient indépendante du protocole d’ acquisition et n’est
fondée sur aucune hypothese de modalité sur les histogrammes. De plus, les cartes de tissus
résultantes nous semblent visuellement plus satisfai santes que celles générées par les modéles

de trapezes. En particulier, la segmentation par «fuzzy classifier»a échoué sur I’'image IRM
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d un patient non compris dans |'éude mais pour lequel nous disposions d’ une ségquence
Flash3D (Figure 5.12). La raison est probablement une variation des conditions

d acquisitions, entrainant une modification de la dynamique de I'image.

“Fuzzy classifier”

PCM

LCS MG MB
Figure 5.12 : Echec de la segmentation par «fuzzy classifier» et comparaison a PCM

5.11.B.3. Etape de fusion

5.11.B.3.1 Fusion des distributions des tissus
Nous proposons en Figure 5.13 une illustration de I’ étape de fusion, a I'aide des
opérateurs «Var» et «CIM» introduits dans le paragraphe 4.11.B.2. Dans cette figure, les
modeles de tissus ont été créés par |’ agorithme PCM.
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Fusions“Var” Fusions CIM
Figure 5.13 : Fusion des cartes de tissus par |es opérateurs «Var» et «CIM»

Cartesfloues IRM Cartesfloues TEM

L’ évaluation des résultats de la fusion est tres délicate, puisque subjective. En |’ absence
de référence et de critere de comparaison valable, |'analyse visuelle par un expert et leur
corrélation a I’ anatomie cérébrale reste essentielle. Nous proposons dans I’ éape de décision
une analyse plus objective de ces résultats, mais nous présentons tout de méme dans la Figure
5.14 une analyse comparée rapide des résultats des deux opérateurs sur la carte de matiere

grise.
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Globus Pallidus
Lateralis

Globus Pallidus
medidis

Coupe IRM Report CIM Report Var
Figure 5.14: Comparaison des deux opérateurs sur la carte de matiere grise fusionnée

Sur la figure précédente, les images de report CIM et Var sont créées par superposition
de la carte de matiere grise fusionnée sur I'image IRM. Il semble visuellement que I’ opérateur
CIM donne de meilleurs résultats sur la localisation de certains noyaux gris centraux
(séparation du putamen et du globus pallidus medialis par exemple). Le cortex quant a lui
semble défini approximativement de la méme maniére comme un fin ruban qui entoure le

parenchyme.

5.11.B.3.2 Création de cartes fusionnées pertinentes
5.11.B.3.2.1 Carte de matiére grise hypofixante

La DTA se caractérise entre autre par une perte neuronale au niveau cortical. De
nombreuses études en TEM ont révélé une diminution de la perfusion dans le cortex, diffuse
mai s prédominante dans les régions postérieures [BARTENSTEIN97]. 1l est donc pertinent de
créer pour cette pathologie une classe de matiere grise hypofixante (MGH), qui correspond
anatomiquement a de la matiere grise, mais dont la mesure de perfusion n’est pas conforme a
celle de ce tissu dans I'image TEM. C'est pourquoi Colin [COLIN97] a proposé une fusion
(minimum) entre les cartes de matiére grise issue de I'lRM et de matiére blanche issue de la
TEM, dont I'activité est inférieure a celle de la matiére grise dans cette modalité (opérateur
MGH1). Nous proposons d éargir ce modéle en fusionnant par un minimum la carte de
matiere grise issue de I'|RM avec la carte Non(MG) issue de la TEM (opérateur MGH2).

Pour évaluer les résultats de ces opérateurs, nous avons simulé une hypofixation en
TEM. Nous avons segmenté le cortex dans cette modalité, puis nous avons divisé ce dernier
en secteurs dont nous avons extrait une région d'intérét. L’ hypofixation a éé ssimulée dans
cette région en diminuant I’ activité des voxels d’un ertier pris aléatoirement entre O et un

maximum d’ amplitude donné. La Figure 5.15 présente les étapes de ce processus.
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Image TEM Sectorisation du cortex Hypofixation simulée
Figure 5.15 : Smulation d' une hypofixation dans une image TEM

LaFigure 5.16 donne pour chagque opérateur la carte de matiére grise hypofixante avant
et aprés introduction de I’ hypofixation ainsi que la carte de différence correspondante. La

carte de MGH est @lculée avant simulation pour fournir une référence et pouvoir ains
raisonner en données relatives.

Fusion Avant hypofixation Apreés hypofixation Report de ladifférence

Figure 5.16 : Comparaison des opérateurs de création de la classe matiére grise hypofixante

Du fait de la mauvaise définition de la matiére blanche en tomoscintigraphie, le premier
opérateur fait essentiellement ressortir les contours des ventricules. De plus, la différence
entre les images apres et avant hypofixation est quasi nulle, al’ exception d’un point se situant
dans la zone hypoperfusée simulée.

La combinaison entre p |/ et pe> donne en revanche beaucoup plus d'informations

que |’ opérateur fusionnant simplement p & et p > . Celaest db au fait que les voxels classés

en LCS en TEM sont en nombre important a cause de la faible résolution spatiade de la

modalité et des effets de diffuse. Néanmoins, |’image de différence entre I'image simulée et
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I"image originale fournit une information pertinente quant a la localisation de |” hypofixation.
Une grande partie de I” hypofixation simulée dans la région d’intérét est mise en évidence par
cet opérateur, ce qui peut se révéler extrémement intéressant lors du suivi d’ une hypofixation
dans le temps suite a un traitement thérapeutique. Ce point est fondamental, puisque de
nouveaux médicaments sont actuellement mis sur le marché et justifient I’emploi d’'une telle
méthode pour contribuer ala validation de leur efficacité.

Pour étudier la sensibilité des opérateurs, nous avons simulé dans une région d'intérét
une hypofixation de volume constant V¢ et d intensité croissante (en pourcentage de I’ activité
maximale dans I'image TEM). Nous avons calculé, pour chague opérateur, la mesure du
volume de la zone pathologique mesurée Vimes € avons construit un graphe donnant le rapport
Vimest Vrer €N fonction de I’ amplitude de I” hypofixation, présenté en Figure 5.17.

11
0,8

0,6
/

—— MGH1
MGH2

04 A

Vmes/Vref

0,2 N . . .
Amplitude hypofixation

(% du maximum dans I'image)

0

Figure5.17 : Réponse deﬁ0 opérat;ijrs M(B()iill et I\/(I)YESHZ a(:;ne hypf);ixati on d' activité variable

L’ opérateur MGH2 détecte I” hypofixation de maniére beaucoup plus précoce et plus
précise que MGH1. Dés 1% d amplitude, prés de 50% du volume de I’ hypofixation est
localise. A partir de 10%, plus de % du volume de I” hypofixation simulée sont détectés et
reportés sur I'image TEM, comme sur la Figure 5.16, alors que MGH1 n’estime au méme
stade que % de ce volume. L’ opérateur MGH2 semble donc plus & méme de détecter des
zones hypofixantes et sera donc utilisé sur les images du protocole dans le paragraphe
5.11.B.4.

5.11.B.3.2.2 Correction de I’ effet de volume partiel en TEM

En raison de la mauvaise résolution spatiale des images TEM et de I’ effet de diffuse,
certains voxels de I'image fonctionnelle se voient affecter une activité qui ne correspond pas a
leur localisation anatomique. Il en est ainsi, par exemple, des sillons corticaux dont la
dimension caractéristique est trop petite pour étre détectée par I'image TEM, et qui ont donc
dans cette modalité une activité correspondant a celle du cortex environnant. Ceci peut poser

des problémes de quantification lorsgu’il s agit d’ analyser I’image fonctionnelle : des défauts
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de perfusion sont parfois observés en TEM alors qu'ils correspondent effectivement a des
sillons dargis.

Nous proposons un modele permettant de corriger ces effets de volume partiel, en
combinant les voxels qui appartiennent anatomiquement au LCS, mais qui ont une activité
différente de celle normalement observée pour ce tissu (qui est nulle, rappelons le, puisque le
liquide ne fixe pas le traceur). Puisque les effets de volume partiel se manifestent plus
particulierement a I’ interface cortex/sillons, nous fusionnons la carte de LCS issue de I'|RM
avec la carte de MG obtenue en TEM en recherchant les zones d accord sur ces deux cartes
[BARRAOO€]. L’ opérateur doit donc étre conjonctif et nous choisissons le plus grand d’entre
eux, le minimum. La carte floue ainsi créée représente les zones de volume partiel LCSMG
en TEM et est notée EVP.

Cette carte EVP permet de reconstruire une nouvelle image TEM, corrigée des effets de
volume partiel al’interface cortex/sillons. L’ activité |(v) d un voxel de cette image est donnée

par :

bue P " ET (V) + By P a (V) +b s P (V)
PR W) +pg (V) +p (W)

(" v1 Image) I(v) = (5.2

M&-EPegt obtenue en effectuant la différence voxel a

La distribution de possibilité p
voxel entre les cartes floues MG obtenues en TEM et EVP. Les pondérations br sont les
activités caractéristiques des tissus dans |I'image TEM obtenues par application de PCM. Les
activités de I'image reconstruite expriment ainsi la méme information que celles de I'image
TEM originae La Figure 5.18 présente une coupe de I'image TEM d origine, les cartes EVP

et MG corrigées et I'image TEM reconstruite.

Image TEM Carte EVP Carte MG corrigée Image TEM corrigée
Figure 5.18: Correction par fusion du volume partiel en TEM

La carte EVP refléte la présence de matiere grise dans les sillons provenant de la TEM,
en particulier dans la scissure sylvienne et dans la circonvolution frontale supérieure. L’ image
TEM corrigée prend en compte cette carte EVP et diminue |’ activité dans ces zones. Elle

autorise ains par exemple la différentiation entre une réelle hypofixation et un sillon cortical
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élargi. L’ appréciation visuelle de quatre médecins nucléaires (Pr Michel Zanca, hopital Gui de
Chaulliac - Montpellier ; Dr Danielle Mestas, centre ¥an Perrin - Clermont-Ferrand ; Dr
Michele Allard, hopital Pellegrin - Bordeaux et Dr Marie Odile Habert, La Pitié Salpétriére -
Paris) est encourageante. Par exemple, le méme diagnostic (hypofixation temporo-occipitale)
a été fait sur les deux images présentées en Figure 5.18, avec une augmentation significative
d information observée dans I'image TEM corrigée, notamment au niveau des sillons

(meilleure appréciation de I’ atrophie cortico-sous-corticale induite par e vieillissement).

5.11.B.4. Images de décision
La derniére étape du processus de fusion consiste en la création d'une image
synthétisant les informations structurelles et fonctionnelles disponibles. Dans ce but, les cartes
de tissus fusionnées, auxquelles sont gjoutées les nowvelles cartes créées en 5.11.B.3.2, sont

combinées, pour créer soit une image segmentée, soit une nouvelle image de synthese.

5.11.B.4.1 Création d’'une image étiquetée

L’image étiquetée est créée par la régle du maximum de possibilité. Les voxels sont
donc étiquetés en fond, LCS, MG, MGH et MB. Les degrés d appartenance de la matiere
grise pourront de plus étre corrigés avec la carte EVP avant ce traitement.

Nous comparons ici les résultats obtenus par la méthode de fusion avec I’analyse d un
expert (Pr. Michel Zanca) sur deux coupes d'un patient atteint d’une DTA suspectée dans la
région pariéto-occipitale (patient P5, cf. Annexe A). Nous disposions pour ce patient d’'un
volume IRM et de trois volumes TEM recal és acquis toutes les 6 semaines, parallélement a un
traitement médicamenteux a la Tacrine (Cognex, Warner-Lambert). La Figure 5.19 présente

les coupes d’'intérét en IRM et sur un examen TEM.

Figure5.19 : Coupes d’intérét pour I’ étude de la fusion IRM/TEM

LaFigure 5.20 présente les deux coupes étiquetées par |’ expert en 4 classes (LCS+fond,
MB, MG et MGH).
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LCS+fond

MB

MC

MGH

Figure 5.20 : Etiquetage des coupes d'intérét par I’ expert

L’ évaluation est effectuée par I’intermédiaire de la matrice de confusion M introduite en
5.1.B.1. L’agorithme PCM est utilisé pour générer les cartes floues de tissus, |’ opérateur CIM
est utilise pour la fusion et I'image segmentée est créée par la regle du maximum de
possibilité. Le Tableau 5.10 présente la matrice M associée a cet étiquetage pour les deux
coupes d'intérét.

LCS+Fond (%) MB (%) MG (%) MGH (%)

LCS+fond 779 192 325 211
MB 04 6.97 054 0.03
MG 124 0.49 4.34 0.42

MGH 0.03 0 0.15 0.32

Tableau 5.10 : Matrice de confusion pour la segmentation |IRM/TEM

90% des voxels sont correctement classés par rapport a la référence de I’ expert. Les
erreurs relatives sur les classes LCS+fond, MB, MG et MGH sont respectivement 8.54%,
12%, 33% et 36%. Les grandes erreurs relatives sont en partie expliquées par les petits
volumes de tissus recherchés (MGH en particulier). La sous-estimation de la quantité de
matiere grise hypofixante peut paréitre élevée, mais elle représente seulement 29 voxels mal
classés. Les pourcentages de matiere grise segmentée en liquide et de liquide segmenté en
matiere grise, respectivement 1.24% et 3.25%, proviennent de la mauvaise classification des
sllons en TEM. Nous avons donc utilisé I’ opérateur EVP pour corriger la carte de matiere
grise TEM avant fusion, puis opéré la fusion avec CIM sur ces nouvelles cartes et enfin
calculé la matrice de confusion sur la nouvelle image segmentée. Les résultats sont présentés

dansle Tableau 5.11.
LCS+Fond (%) MB (%) MG (%) MGH (%)

LCS+fond 80.2 192 0.95 211
MB 0.4 6.97 054 0.03
MG 116 0.49 4.42 0.42

MGH 0.03 0 0.15 0.32

Tableau 5.11 : Matrice de confusion avec prise en compte de |la carte EVP

Les résultats sont sensiblement améliorés pour les classes LCS+fond et MG, puisgue la
carte EVP résout en partie les problémes de décision dans les sillons et les circonvolutions.

Aingi, plus de 2% des voxels anatomiquement en LCS+fond ont été correctement reclasses
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sans que les autres pourcentages ne varient (hormis un léger transfert de 0.08% de voxels qui
ont été reclassés en matiere grise).
5.11.B.4.2 Création d’'une image de synthese

Nous proposons d’évauer I'image de synthése non quantitative créée par la méthode
décrite dans le paragraphe 4.11.B.3.2, et proposée dans le logiciel de fusion développé en
partenariat avec la société SEGAMI (cf. Annexe D) [BARRA98a]. Nous n’avons pas encore
étudié I'intérét de la seconde synthése proposée en 4.11.B.3.2.

Lavalidation de I'image de synthése non quantitative est une téache ardue, puisque d’ une
part I'information apportée est nouvelle (combinaison dinformations et pas simplement
superposition d'images), et d autre part nous ne possédons pas de référence permettant de
juger le résultat. En I’ absence d’une telle référence, I’inspection visuelle des images reste un
élément fort de I’évaluation de la fusion. C'est pourquoi nous avons initié un protocole de
validation multicentrique, dans lequel quatre sites sont impliqués : I'HIA du Va de Gréce
(Paris - Dr Hervé Foehrenbach), I"hopital Gui de Chaulliac (Montpellier - Pr Michel Zanca),
le centre anticancéreux Jean Perrin (Clermont-Ferrand - Dr Danielle Mestas) et |’ hopital
Pellegrin (Bordeaux - Dr Michéele Allard). Ce protocole, en cours actuellement, consiste en
une lecture des images de fusion et une comparaison des diagnostics effectués avec ceux
obtenus sur I’'image TEM originale. Le but est non seulement de montrer que le diagnostic est
le méme, mais auss que la fusion permet de lever certaines ambiguités concernant une
éventuelle hypofixation (différentiation entre sillon élargi et réelle hypofixation).

En illustration, nous proposons en Figure 5.21 une coupe de I'image de synthese
réalisée sur le patient P9 f. Annexe A), pour lequel une hypoperfusion dans les régions

temporo-occipito-pariétale et temporo-occipitales a été diagnostiqué en TEM.

Image de synthése

Image IRM Image TEM
Figure 5.21 : Image de synthése de la fusion IRM/TEM

En complément a cette validation, nous avons tenté d évaluer de maniere plus bas
niveau les résultats de la fusion. Ce travail a fait I’objet d’ un stage de maitrise dans I’ équipe

[FRENOUX99], dont les buts étaient de veérifier la pertinence des modeles utilisés pour la
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fuson IRM/TEM et de vaider I'information contenue dans I'image de synthese. Nous

présentons ici les principaux résultats obtenus sur 15 images (patients P5, P6, P7, P8, P9, 3

images TEM par patient, cf. Annexe A) :

- Suivi d’une modification des niveaux de gris dans une région d’intérét de la matiere grise
en TEM (cf. 5.11.B.3.2.1) : I'éude a révélé que la modification était ystématiquement
répercutée sur I’'image de synthése. En particulier, s la modification était modélisée par
une loi statistique (gaussienne centrée au milieu de la région d'intérét), les résultats ont
montré que la forme n’ éait pas maintenue (prise en compte des informations anatomiques
des sillons corticaux issues de I'lRM), mais que la mesure d’ activité dans les «vraies»

zones de matiére grise était conservée.

- Calcul dindices datistiques dans des régions d'intérét : L’étude comparée de la
statistique des images TEM et de synthése nous a semblé étre un sujet d’ éude intéressant.
Un ensemble d'indices dtatistiques (moyenne, moments, niveaux de gris minimum et
maximum, coefficient de Pearson) a ains été calculé sur |I'ensemble du parenchyme
seéparé en régions d' intérét dans les deux images. Les buts étaient de suivre la modification
de ces indices induite par la fusion et de qualifier le changement des activités observé.
Suite a cette éude sur les 5 patients, plusieurs remarques ont émergé. Les vaeurs
moyennes, minimum et maximum sont diminuées apres le processus de fusion puisque
certains voxels de volume partiel entre MG et LCS ont été ramenés a un niveau d’ activité
plus faible grace a I'information anatomique de I'I|RM. L’ écart type, quant a lui, n'a pas
subi de modification, ce qui tend a montrer que la dispersion des données autour de leur
valeur moyenne est inchangée. Les moments d ordres supérieurs (d’ ordre 4 notamment)
indiquent que la fusion atendance a rehausser les contrastes de niveaux de gris par rapport
a I'image TEM, ce qui doit correspondre a I’intégration de I’information anatomique,
surtout sensible au niveau cortical. Enfin, le coefficient de Pearson r, calculé entre les

images avant et aprés fusion, montre une relation linéaire forte (validée par un test de

. o /N -2 .
Student sur la variable aléatoire r 177 N nombre de voxels) entre les deux images.

- Etude des coefficients d’information mutuelle : S P12(i,j) est la fréguence d’ apparition du
couple de niveaux de gris (i,j), i dans limage TEM et | dans I'image de fusion, P4(i)
(respectivement P,(j)) est la fréquence d’ apparition du niveau de gris i (respectivement j)
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dans I'image TEM (respectivement de synthese), le coefficient d information mutuelle
QMIM du systéme est défini par :

P, (, )
SAOLA)

Cet indice est I'espérance mathématique de l'information mutuelle définie dans le

QMIM =g P, j) log( ).

paragraphe 4.11.B.2.2.2. Il évalue le taux de transmission d'information entre I'image TEM
dorigine et I'image de synthese et mesure la redondance entre les deux images
[SHANNONA48]. Les valeurs de cet indice sur les 15 couples d'images (TEM/synthése) sont
trés proches de 1, indiquant un bon transfert d’information. La représentation des cartes de
probabilités jointes P12(i,j), dont un exemple est donné en Figure 5.22, permet notamment
d apprécier le bon transfert d'information pour la matiére grise (diagonale) qui est le tissu
important pour le diagnostic ici. Les stries dans le coin inférieur droit de I’image représentent
les voxels segmentés en MG en TEM et qui ont été redistribués a différentes activités (depuis
le fond jusgu'a la matiere blanche) dans I'image de synthése gréace a I'information
anatomique.

niveau de gris aprés fusion

niveau de gris
avant fusion

Figure 5.22 : Histogramme 2D desimages TEM et de synthése

5.11.C. Etude de |’ épilepsie par fusion d'images

5.11.C.1. L’épilepsie
5.1.C.1.1 Causes et traitements
L'épilepsie est 1a conséquence d'une modification brutale de I'électrogénése du cerveau.
C'est une crise cérébrale qui résulte de la décharge électrique excessive d'un groupe plus ou
moins vaste de neurones corticaux. On estime aujourd'hui qu'il existe en France entre 80 000
et 400 000 personnes atteintes par une épilepsie. Les principales conséguences sont une

atération des mouvements, des sensations, des fonctions cognitives ou psychiques ou de la
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conscience. |l ne suffit cependant pas d'une seule crise pour devenir épileptique. C'est leur
répétition au cours du temps qui caractérise la pathologie.

L es traitements vont de la prescription médicamerteuse a la lobotomie ou la cortectomie
(exérese d'une partie du cortex). Cependant, la chirurgie de I|'épilepsie ne peut étre
généralisée, dans la mesure ou les régions cérébrales a l'origine des crises sont parfois
impliqguées dans les mécanismes fonctionnels vitaux. Aussi, avant denvisager ce type
d'intervention il est indispensable de connaitre et de préciser I'épilepsie du patient (temporale,
frontale, pariéto-occipitale...).

5.11.C.1.2 Apport de I'imagerie pour I'étude de I'épilepsie

Les examens pratiqués pour le diagnostic d'une épilepsie vont des données de
I'électroencéphalographie de surface (vidéo-EEG) aux examens neurologiques et
neuropsychologiques, en passant par I'imagerie. Cette derniere a pour rble essentiel de
rechercher une étiologie. Elle comprend des techniques morphologiques et fonctionnelles qui
sont complémentaires [DUNCAN97].

En plus de la tomodensitométrie, employée pour I’urgence, |I'examen IRM est utilisé
pour préciser le territoire épileptique dans le cas d épilepsies non idiopathiques. Il permet en
particulier de bien différencier les tissus "anormaux" de la substance parenchymateuse. Les
séguences pondérées en T, permettent cette distinction et autorisent également la détection des
zones d'oaléme cérébral contemporain de certains phénomeéenes de crise. L’imagerie
fonctionnelle est quant a elle principalement réalisée a I'aide dune acquisition TEM
(imagerie au *°Tc™-HMPAO, traceur de débit sanguin régional) ou TEP (métabolisme du
glucose au 8FDG). Le foyer épileptogéne est entre autres caractérisé par un hypodébit et un
hypométabolisme en période inter-critique (hors crise) et par une augmentation des débits
sanguins et du métabolisme cérébral en période critique (pendant la crise). D'un point de vue
diagnostique, de tels examens saverent performants et souvent treés utiles pour localiser le
foyer épileptogene primaire, surtout lorsgue la chirurgie est envisagée. L'apport de ces
examens au diagnostic différentiel, et dans une autre mesure au pronostic de cette affection,
est confirmé par les différents travaux sur ce sujet. Enfin, I’ étude du métabolisme et des débits
sanguins cérébraux permet une meilleure compréhension des mécanismes a l'origine des
désordres fonctionnels et des altérations neuronales post- épileptiques.

Aing, les images fonctionnelles apportent un renseignement sur la présence d’'un foyer
épileptogene, qui n'est cependant pas localisé de fagcon assez précise pour étre une aide a
I"intervention chirurgicale. Les images IRM apportent alors une information complémentaire

par le biais de leur précision anatomique. Cette situation suggére tout naturellement
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I"utilisation d’une fusion d’'images de type anatomique/fonctionnelle pour agréger ces

informations hétérogénes.
5.11.C.2. Modeles de tissus

5.1.C.2.1 Présentation des images

L es images de ce protocole ont été fournies par le Centre d'Exploration et de Recherche
Médicaes par Emission de Positons (CERMEP, Pr. Cinotti, Lyon), et les protocoles
d’ acquisition correspondant sont présentés en Annexe A. Nous disposons pour chaque patient
d un volume IRM, d' une image TEP et pour quelques patients d’images TEM per-critique et
inter-critique EFigure 5.23). Toutes ces images ont été recaées a I'aide du logicid AIR
(Automatic Image Registration) [WOODS93] disponible sur le site Internet
http://bishopw.loni.ucla.edu/AIR3/, qui est utilisé et validé par ailleurs dans notre équipe.

TEPFDG TEM inter-critigue HMPAO TEM per-critigue HMPAO
Figure 5.23 : Images initiales pour la fusion IRM/TEP/TEM

5.11.C.2.2 Génération des cartes de tissus
Nous utilisons I’ algorithme de classification possibiliste sur les vecteurs de coefficients
d ondelettes (imagerie anatomique) ou sur les niveaux de gris (imagerie fonctionnelle) pour
obtenir des cartes d’ appartenance a MG, MB et au LCS (qui inclut le fond). Ces cartes vont
permettre d’ accéder alalocalisation du foyer épileptogene et de préciser, pour une éventuelle
exéerese, s le territoire de ce foyer n'est pas impliqué dans des mécanismes forctionnels

vitaux.

5.11.C.3. Etape de Fusion

5.11.C.3.1 Fusion IRM/TEP
5.11.C.3.1.1 Présentation des cartes fusionnées

Dans un premier temps, nous opérons une fusion entre I'image TEP au FDG et I'image
IRM. L’opérateur d agrégation, fondé sur I'information mutuelle normalisée, est décrit dans
le paragraphe 4.11.B.2. La Figure 5.24 présente les résultats de la fusion sur une coupe du

cerveau présentant les trois classes de tissus étudiées.
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LCS

MB

MG

) CartesIRM CartesTEP Cartes fusionnées
Figure 5.24 : Fusion IRM/TEP sur une coupe de cerveau

L’imagerie IRM apporte |’ essentiel de I’information anatomique, mais reste peu précise
sur la localisation des structures cérébrales profondes de matiére grise (mauvais contraste
noyaux gris centraux/matiere blanche et thalamus/matiére blanche par exemple). L’imagerie
TEP permet de corriger la carte de MG et la carte fusionnée fait apparaitre plus nettement le
noyau caudé, le putamen et le thalamus (asymétrie observée en TEP). Le bord des ventricules
latéraux est de plus supprimé de la segmentation. La carte de matiére blanche permet quant a
elle d'illustrer le bon comportement de I’ opérateur CIM du paragraphe 4.11.B.2.2.2 par rapport
a d’autres opérateurs CDC. Une étude systématique a été menée sur les opérateurs introduits
dans le paragraphe 4.11.A.2.2, et nous présentons sur la Figure 5.25 les cartes MB fusionnées
pour trois d’ entre eux. Les meilleurs résultats visuels, i.e. avec le meilleur report anatomique,
ont été obtenus avec I'opérateur CIM. L’opérateur FR4, utilisé pour la fusion d'images

anatomiques, a en particulier tendance a surestimer cette classe.
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Opérateur CIM Opérateur Med Opérateur FR4
Figure5.25 : Carte de matiére blanche IRM/TEP fusionnée avec divers opérateurs CDC

5.11.C.3.1.2 Etude de I’ hypométabolisme du glucose
De maniére analogue au paragraphe 5.11.B.3.2.1, nous pouvons créer dans cette éude
une carte d’ hypométabolisme du glucose, sous I” hypothese que les régions impliquées dans ou
autour du foyer épileptogene sont situées dans la matiére grise. Cette supposition est fondée
sur les observations selon lesquelles la cause de la présence d’une région d’ hypométabolisme
est probablement I’inhibition des neurones autour du foyer [DUNCAN97]. Nous fusionnons
alors, comme dans le paragraphe sus-cité, les cartes de MG en IRM et de Non(MG) en TEP.
Un exemple de cette carte sera évalué dans le paragraphe 5.11.C.3.2, en relation avec les
informations fournies par I'imagerie TEM.
5.11.C.3.1.3 Intérét deI'imagerie TEP en épilepsie
L’'imagerie TEP au ®FDG permet de définir les conséquences métaboliques de la
pathologie. Cependant, elle fournit des données non spécifiques par rapport al’ étiologie et les
anomalies fonctionnelles dans cette modalité sont souvent plus étendues que les lésions
pathologiques [DUNCAN97]. De plus, Duncan affirme que cette technique d acquisition ne
fournit pas un outil de diagnostic clinique utile si les autres modalités mises en cauvre sont
concordantes et suffisantes. Dans le cas contraire, elle peut cependant apporter sa contribution
a la détection de foyers éileptogenes. D’ou I'intérét de la fusion ici (exploiter les données
TEP s les autres images ne suffisent pas, par |'intermédiaire d’ un opérateur CDC), €t la

démonstration de la faisabilité de I’ agrégation IRM/TEP présentée.

5.11.C.3.2 Apport d’'une imagerie TEM
L’aspect spécifique de I'application étudiée ici consiste en |’agrégation de données
provenant des images TEM. Nous proposons en effet de prendre en compte dans le processus
de fusion une information extraite de I’imagerie inter- et per-critique.
En phase inter-critique la TEM peut mettre en évidence une hypoperfusion, souvent
plus éendue que la lésion lorsquelle existe. Pendant cette période, I'hypoperfusion

éventuellement détectée correspond a un déficit fonctionnel, qui n'est pas toujours
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superposable a la zone épileptogéne, mais qui correspond parfois a un déficit cognitif
[DUNCAN97]. En période critique, la TEM montre une augmentation régionae de la
perfusion corticale (modifications importantes et rapides du déebit sanguin régional pendant et
immeédiatement aprés la crise) aux abords du foyer épileptogene.

La différence entre les images per et inter-critique, renormalisée entre [0,1] fournit donc
intuitivement une carte dappartenance aux foyers potentiels. En notant per(v)
(respectivement int(v)) le niveau de gris du voxel v de I'image per-critique (respectivement
inter-critique), nous créons donc une carte floue FOY par :

: _ (per(w)-int(v))-m
("v) Fov)= "=,

avec

m= Mvin(per(v)- int(v)) et M = Mvax(per(v)- int(v)).

Nous avons appliqué cette méthode sur les 7 patients pour lesquels nous disposions de
I’ensemble des images IRM/TEP/TEM. Puisgue le foyer se caractérise par une augmentation
régionale de la perfusion corticale, nous proposons également de fusionner la carte FOY avec
les informations anatomiques de la matiere grise, issues de I'|RM pour localiser les
modifications du débit sanguin régional dans le cortex. L’ opérateur utilisé ici est un ssimple
minimum, puisque nous recherchons a intersecter les cartes d appartenance. La Figure 5.26
présente un exemple de carte FOY, de fusion MG/FOY et de carte d hypométabolisme
TEP/IRM (cf. 5.11.C.3.1.2) pour un patient (P3, cf. Annexe A) présentant une épilepsie

temporo- frontale droite marquée

- 165 -



Chapitre 5 - Evaluation et Applications

Coupe IRM image inter-critique

Carte FOY Fusion FOY/MG Carte d hypométabolisme
Figure 5.26 : Carte d appartenance aux foyers épileptogenes potentiels

La carte floue FOY fait nettement apparaitre les zones d’ hyperperfusion dans la partie
temporo-frontale droite (la forme éllipsoidale provient de la segmentation manuelle des
images TEM effectuée au CERMEP). Agrégées a |’information anatomique de la matiere
grise, les zones corticales sujettes a I’ augmentation du débit sanguin régiona sont bien mises
en évidence. La carte d’ hypométabolisme du glucose est quant a elle d’ analyse plus délicate.
S'il semble que la zone hyperperfusée en TEM ait effectivement un degré d’ appartenance fort
a |’ensemble «zones d’ hypométabolisme du glucose », d’ autres structures (certains bords du
parenchyme et du cervelet) ont également un degré d appartenance non négligeable a cet

ensemble, qui résultent sirement d’ erreurs de recalage.

5.11.C.4. Image de décision

La prise de décision s effectue par I'intermédiaire d’ une image étiquetée. L’image de
synthese, créée par la méthode décrite dans le paragraphe 4.11.B.3.2.1, fait par ailleurs I’ objet
d une these dans I’ équipe (Eric Touraille, contrat MRE, 1997-2000).

Nous proposons en premiére instance de construire une carte étiquetée en 5 classes
suivant les cartes floues précédemment calculées: liquide cérébro-spinal + fond, matiére
blanche, matiére grise, hypométabolisme du glucose, hyperperfusion. La Figure 5.27 présente
le résultat de I'étiquetage sur la coupe du patient P3 étudiée dans les paragraphes précédents.
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I:I LCS+Fond
mm Mo
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- Foyer épileptogéne

- Zone d’hypométabolisme

du glucose

Figure 5.27 : Etiquetage du foyer épileptogene par fusion IRM/TEP/TEM

La zone segmentée comme le foyer épileptogene apparait nettement sur I'image
étiquetée. Les zones d'hypométabolisme du glucose, issues de la TEP, entourent ce foyer,
mais nous ne savons pas a ce jour sil faut effectivement attribuer ce fait a la rédité
physiologique (hypométabolisme plus éendu que la Iésion) ou si ce résultat est di a ces
petites erreurs de segmentation (carte d'hypométabolisme a améliorer).

Nous souhaitons bientot valider ces résultats, ains que les positions des foyers
épileptogénes calculés sur les 7 patients, en fonction des données chirurgicales fournies par le
CERMERP (localisations per-opératoire des zones de cortectomie). Nous serons alors a méme
de déterminer si la fusion permet de préciser a lafois une zone d'exérese fiable et une étendue
des anomalies physiologiques dues a la pathologie. Sur les 7 patients traités, les résultats nous

semblent néanmoins dga visuellement satisfaisants.

5.11.D. Segmentation du noyau sousthalamique

Nous décrivons enfin un exemple d'utilisation d'une fusion entre une image anatomique
et des informations symboliques. Le cas traité part d'un probléme clinique local, celui de la
segmentation du noyau sous-thalamique avec une application dans le traitement de la maladie
de Parkinson.

5.11.D.1. La maladie de Parkinson

5.11.D.1.1 Causes et effets
La maladie de Parkinson idiopathique (MPI) est une affection neurodégénérative du
systeme nerveux central touchant environ 100.000 personnes en France, deuxiéme par ordre
de fréguence apres la démence de type Alzheimer. Cette affection débute entre 55 et 60 ans et
entraine un ralentissement gestuel (bradykinésie), une rigidité et un tremblement de repos. Les

signes cliniques de cette affection sont en rapport avec une diminution des concentrations en
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dopamine dans le striatum, liée a la perte des neurones dopaminergiques de la substance

noire.

5.1.D.1.2 Traitement

Le traitement médicamenteux de la MPI repose essentiellement sur I’ utilisation de la
L.dopa, précurseur de la dopamine. Cependant, si ce traitement donne des résultats
satisfaisants pendant les premiéres années, des complications apparaissent au cours de
I’évolution de la maladie (fluctuations motrices, chutes, hallucinations...), et sont a I’ origine
d une perte progressive de I’autonomie des patients. Si les mécanismes responsables de la
mort des neurones dopaminergiques ne sont pas actuellement connus, un effort considérable a
été fait pour comprendre I’ organisation fonctionnelle des noyaux gris centraux al’ état normal
et les modifications de leur fonctionnement aprés dénervation dopaminergique. Les méthodes
actuelles permettant d’explorer les noyaux gris dont le dysfonctionnement est a la base des
symptomes parkinsoniens consistent essentiellement en des techniques d étude post-mortem
neurochimiques de modeles expérimentaux d'animaux rendus parkinsoniens et de patients
parkinsoniens. Elles explorent les conséquences de la dénervation dopaminergique sur les
modifications de la neurotransmission au sein des noyaux gris centraux et sur le métabolisme
cellulaire. D’autres méthodes peuvent étre utilisées in vivo, tels que les enregistrements
électrophysiologiques de I’ activité neuronale ou des éudes métaboliques par TEP. Associées
aux données de I’ anatomie fonctionnelle, ces différentes méthodes sont a la base d'un modéle
d organisation des noyaux gris centraux développé a la fin des années 80, dont le

dysfonctionnement permet d’ expliquer certains signes cliniques de la maladie de Parkinson.

5.11.D.1.3 Intérét du noyau sous-thalamique

Dans ce modele, le noyau sous-thalamique (NST) joue un role central. Les travaux
effectués [VILA96] confirment d’ une part son hyperactivité dans le modéle du primate rendu
parkinsonien et d'autre part le rble bénéfique d'une lésion sur la symptomatologie
parkinsonienne. Ainsi, plusieurs équipes traitent chirurgicalement la maladie de Parkinson par
lésion ou stimulation du NST. Nous ne nous intéressons ici qu’'a la stimulation du NST
réalisée en routine clinique dans le service de neurochirurgie du CHU de Clermont-Ferrand.

La stimulation s effectue a I’aide d’une microélectrode placée dans le noyau (Figure
5.28). C'est une stimulation éectrique a haute fréquence (185Hz) et d’'intensité variable.
L’ effet est celui d’une inhibition de I’ activité neuronale. Le repérage du NST est assuré en
IRM par la pose d'un cadre stéréotaxique. Le systeme de coordonnées permet de descendre

I’ électrode sur un point de coordonnées fixées (cf. 1.11.C.2.), aprés repérage pré-opératoire.
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Figure 5.28 : Implantation d' une électrode dans |e noyau sous-thalamique

Nous proposons de fournir une information supplémentaire avant la descente de
I’ électrode sous la forme de coordonnées 3D du NST calculées dans le repere stéréotaxique.
Nous allons dans ce but fusionner I'image IRM disponible en clinique avec des informations
sur le noyau sous-thalamique fournies par un neurochirurgien (localisation, distance par
rapport a d’ autres structures,...)

5.11.D.2. Modélisation des informations

5.1.D.2.1 Information numérique
L’image IRM est obtenue par I’ utilisation d’ une ségquence pondérée en T, (cf. Annexe
A). Trois séries de 17 coupes jointives sont obtenues en conditions stéréotaxiques (coupes
axiales, frontales et sagittales), centrées sur les noyaux gris centraux. Sept patients sont
impliqués dans I’ é&ude.
5.11.D.2.2 Informations symboliques
Les informations symboliques sont ici d ordre anatomique et ont été obtenues a la suite
de dialogues avec JeanJacques Lemaire, le neurochirurgien de I’équipe. Elles consistent en
des informations spatiales (distance, direction par rapport a des structures remarquables,
symétrie), de niveaux de gris et de forme. Il n'a pour I'instant pas été fait appel a un atlas,
contrairement par exemple a Géraud [ GERAUD98].
Les discussions avec I’ expert nous ont amené a définir le scénario suivant :
- segmentation du systeme ventriculaire, puis du V3 qui sert de premier amer ;
- déermination de la position du noyau rouge a partir du V3, par des informations de
niveaux de gris, de distance et de direction;
- déermination de la position du noyau sous-thalamique a partir du noyau rouge, a |’aide
d informations de niveaux de gris, de distance et de direction.

De plus, le volume d'intérét a été réduit par le neurochirurgien:
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- sur I’axe antéro-postérieur entre les coupes contenant le trou de Monro (coupe antérieure)
et I'aqueduc du cerveau (coupe postérieure). Le repérage de ces structures est
actuellement effectué manuellement ;

- dans le plan de coupe frontal, par un agrandissement de deux fois de la zone centrale

(interpolation cubique).

Le scénario utilise deux intermédiaires (ou amers), le V3 et le noyau rouge (NR). Ces
deux structures, qui peuvent étre assez facilement segmentées sur les images, vont nous
permettre d' approcher le NST. Aprés avoir étudié les trois plans de coupe, nous avons choisi
de travailler sur les vues frontales, ou les structures recherchées se distinguent suffisamment
(Figure 5.29).

Vemtricules
latéraux

- - NR

=== Substance
Vi e noire

Coupefrontale IRM Visualisation 3D des structures
Figure 5.29 : Scénario envisagé pour la recherche du NST

La prise en compte simultanée de ces informations doit permettre de modéiser I’ attitude

du neurochirurgien en situation de recherche de la structure.

5.11.D.3. Fusion d’informations pour la segmentation du NST

Avant tout traitement spécifiqgue, nous appliquons I'algorithme de classification
possibiliste sur les vecteurs de coefficients d ondelettes a I'image IRM. Cela nous donne
acces aux cartes d'appartenance aux tissus MB, MG et LCS, qui seront utiles dans la suite du

jprocessus.

5.1.D.3.1 Segmentation du troisieme ventricule
Nous déterminons en premier lieu le plan inter hémisphérique sur les coupes frontales,
par maximisation d'un critére de corrélation gauche/droite des niveaux de gris de I'image. Puis
nous recherchons la plus grande composante connexe sur la 0.8-coupe de la carte
d’ appartenance au LCS, qui correspond a la segmentation des ventricules latéraux (vérifié sur
les 7 patients traités). Une fusion (opérateur produit) entre la carte LCS et les informations

«le V3 est apeu pres dans le plan inter hémisphérique, en dessous des ventricules latéraux et
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a une distance d’environ 20mm » permet d’ obtenir des points du troisieme ventricule. Une

0.8-coupe donne enfin une segmentation correcte de cette structure pour les 7 patients traités.

Trace du plan inter hémisphérique Carte épptenance auLCsS Segmentation du V3
Figure 5.30 : Segmentation du troisiéme ventricule sur les coupes frontales
5.11.D.3.2 Recherche des noyaux rouges

Les deux noyaux rouges du cerveau sont symétriques par rapport au plan inter
hémisphérique. D’ une maniere genérale, le noyau rouge (NR) est une structure ovoide dont la
taille approximative est de 7mm sur |'axe gauche-droite et de 9mm sur I'axe antéro-postérieur.
Sa forme caractéristique d'olivette en fait une structure facile a repérer, en particulier sur les
images en pondération To.

Le NR permet de restreindre le positionnement du noyau sous-thalamique sur |I'axe
antéro-postérieur. En schématisant le positionnement relatif de ces deux structures, la
substance grise segmentée dans la partie inférieure du NR fait partie du NST, et son
prolongement aux coupes ou le NR n'est plus présent constitue plutét le locus niger (ou
substance noire).

En raison de sa composition (oxyhémoglobine), le niveau de gris de ce noyau est plus
proche de celui de la matiere blanche en T, que de celui de la matiére grise. L'information
numeérique sera donc isste de la carte d'appartenance a MB.

Les informations symboliques indiquent que le noyau rouge est situé de part et d'autre
du V3, plutét postérieur a cette structure et dans la partie inférieure. Une carte de direction par
rapport au V3 est donc construite, définie par les directions PGl (NR gauche) et PDI (NR
droit) introduites dans le paragraphe 4.11.C.1.3.1. Le barycentre du NR (gauche ou droit) est
de plus situé a une distance d’environ 8 a 10mm du V3. Cette information est nmodélisée sous
la forme d'un ensemble flou, dont le noyau et le support sont choisis en fonction de la
proximité des deux structures. Toutes ces informations sont fusionnées par un opérateur
produit. Une 0.8-coupe (vaeur empirique) de la distribution fusionnée permet de ne retenir
que les points les "plus srs’ du NR. Une croissance de région, controlée par des paramétres

statistiques des niveaux de gris de I'image (valeur et écart type de la population de voxels dga
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segmentée), ainsi que par une limite sypérieure au volume désiré, permet enfin de segmenter
ce que nous appelons noyau rouge dans la suite.

La Figure 5.31 illustre ces différentes étapes sur une coupe frontale contenant les
structures impliquées.

AL Wt -

Carte de matiére blanche Carte de distance Segmentation des NR
Figure 5.31 : Fusion d'informations pour la localisation du noyau rouge

Segmentation du V3

En fait, le noyau rouge n'est pas totalement segmenté (en particulier, les parties
antérieures et les frontieres latérales sont sous-estimées), mais tous les points segmentés
appartiennent effectivement au NR (inspection visuelle sur les 7 patients). Ces petites erreurs
de segmentation vont étre compensées dans la détection du NST par la prise en compte

d'informations floues sur la position de cette structure relativement au NR.

5.11.D.3.3 Recherche du noyau sous-thalamique
La derniére étape du processus consiste en la recherche du noyau sous-thalamique a

partir de la position estimée du noyau rouge. Ici encore, de nombreuses informations
numeériques et symboliques floues sont créées, pour augmenter la masse de connaissances
disponibles sur la position du NST, et sont fusionnées pour proposer une information de
synthese.

Les données numériques sont fournies par la carte d appartenance a la matiére grise.
Cette carte n’est pas extrémement precise, cela étant di entre aurtes a la forte hétérogénéité de
champ observée (Figure 5.32). Néanmoins, la substance grise sous le noyau rouge est assez
bien définie et apporte les informations nécessaires a la fusion.

Les données symboliques sont obtenues en fonction du noyau rouge précédemment
segmenté. Plus précisément, les informations fournies par le neurochirurgien précisent que le
NST est situé a environ 15mm en-dessous du noyau rouge, ou a environ 10mm erndessous et
en avant de cette structure. Ains, S p1 (respectivement p», ps € p4) est la distribution de
possibilité associée a I’'ensemble flou «environ 15 mm » (respectivement «en-dessous du
noyau rouge », «environ 10mm » et «en-dessous et en avant du noyau rouge »), I’ agrégation

des données symboliques donne une distribution de possibilité fusionnée p définie par :
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(" vi T Image) p(v) = Max[ (1(v). p2(v), p3(V). pa(v)].
Cette distribution est a son tour fusionnée avec la distribution de possibilité associée ala
matiére grise, par |’opérateur produit, pour finalement donner une carte floue représentant

I’ ensemble «appartient au NST ».

Carte de matiére grise Information symbolique fusionnée  Carte d’ appartenance au NST
Figure 5.32 : Fusion d informations pour la segmentation du noyau sous-thalamique

5.11.D.3.4 Recherche d'autres informations

D'autres informations peuvent étre goutées dans le but d'augmenter la masse de
connaissances avant la prise de décision.

Citons par exemple une information numérigque, directement issue de |'acquisition, par
I'intermédiaire d'une image de phase. Les images IRM classiques sont des images
d'amplitude, i.e. donnant le module du signal RMN pour chague voxel. Il est possible de
reconstruire des images ou le niveau de gris d'un voxel est égal a la phase du signal RMN
observé a cette position. Nous pensons que cette information peut se révéler tres utile, en
particulier pour une segmentation précise du noyau rouge. Celui-ci contient en effet de
I’ oxyhémoglobine, dont la susceptibilité magnétique est différente de celle de son milieu
proche. |l se créée aors un champ magnétique local, et des déphasages importants se
manifestent aux frontiéres du noyau rouge, contrastant ainsi cette structure.

Citons également I'utilisation d'un atlas, conventionnel ou obtenu a partir d'une

acquisition standard [GERAUD98] (Figure 5.33).
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:
Image de phase Coupe axiale d’ un atlas numérique
Figure 5.33 : Exemples d’informations supplémentaires pour la détection du NST

5.11.D.4. Image de décision

5.11.D.4.1 Points du noyau sous-thalamique

Nous obtenons les points que |'algorithme étiquette comme appartenant au noyau sous-
thalamique par une a-coupe haute de la carte finale fusonnée. En pratique, une valeur
empirigue a=0.85 nous semble donner visuellement des résultats satisfaisants. A partir ce ces
points, une croissance de région (plus précisément une agrégation des voxels voisins selon les
mémes criteres statistiques que pour le noyau rouge) donne ce que nous appelons le NST
(Figure 5.34). En fait, aprés avoir éudié |'anatomie au voisinage de ce noyau, Nous NOUs
sommes apercu qu'il était extrémement difficile de séparer le NST du locus niger, qui forment
sur I'image IRM une seule structure complexe de matiére grise. La masse grise détectée par
['algorithme semble contenir ces deux noyaux, et nous tentons actuellement (stage de maitrise

en cours) dintégrer cette information pour mieux discriminer le NST du locus niger.

AT

Figure 5.34 : Points du NST obtenus par fusion et croissance de région sur une coupe

en blanc : segmentation du NR; en noir : points du NST

5.1.D.4.2 Coordonnées du NST dans le repére

stéréotaxique
Une fois les «points slrs »du noyau sous-thalamique étiquetés, il reste a trouver un
point représentatif (nous avons choisi de représenter la structure segmentée par son centre

d’inertie) et a exprimer ses coordonnées (Xnsr, Ynsr,Znst) dans le repere stéréotaxique.
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Les coupes frontales donnent directement acces aux coordonnées Xnsr €t zysr, qui sont
obtenues en mesurant les distances X; et Z; entre les points du NST segmentés et les reperes
du cadre. L'origine du repere est située dans le coin postérieur en haut a droite, a (40mm,
40mm, 40mm) de l'origine des tubes remplis de produit de contraste. La distance en
millimétres est immédiatement déduite, connaissant le champ de vue (300mm).

La coordonnée ynsr est calculée par une ssmple considération géométrique. Puisgue les
tubes forment un N sur chaque face, la mesure de Y; donne directement acces a |'ordonnée de
la coupe dans le repere stéréotaxique (triangle isocele de la Figure 5.35). La encore, la

conversion en millimétres est simplement effectuée en connaissant le champ de vue.

TailleVoxel = FOV/256 = 1.1718mm
4 coupe frontale

E

Y1 Xnst = 40 + X *TailleVoxel

YNsT = 40 + Y *TailleVoxel

Znst = 40 + Z,* TailleVoxel

Image IRM Vue dedroite du cadre Calcul des coordonnées du NST
Figure 5.35 : Calcul des coordonnées du noyau sous-thalamique sur I’image IRM

Les coordonnées du NST (gauche et droit), calculées par I'algorithme et exprimées dans

le repere stéréotaxique pour les 7 patients traités sont reportées dans le Tableau 5.12.

Patient NST gauche NST droit
Xust(mm) — ynst (MmM) — Zysr (Mm) Xust (MM) — ynsr (MM) — zyst (Mm)
P1 92.8 89.6 116.9 105.6 89.6 116.6
P2 92.3 83.4 113.8 106.4 83.4 113.4
P3 95.1 83.4 116.9 109.5 83.4 117.7
P4 93.1 85.2 116.6 106.0 85.2 115.0
P5 92.7 845 113.8 106.4 845 113.0
P6 93.1 83.7 118.9 102.9 83.7 119.7
P7 89.6 814 120.4 105.6 814 120.9

Tableau 5.12 : Coordonnées cal culées du noyau sous-thalamique dans le repére
stéréotaxique
5.11.D.4.3 Validation de la méthode
Trois valeus sont disponibles dans le protocole clinique pour évaluer les résultats de la
méthode :
- Les coordonnées radiographiques, mesurées par le neurochirurgien sur un cliché de

contrble en fin de procédure chirurgicale. Ces coordonnées sont celles du plot de

I’éectrode qui stimule effectivement le NST, et seront considérées comme la référence ;
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- les coordonnées dans le repéere de Talairach, relevées sur I'|RM stéréotaxique (par rapport
alaligne Commissure Antérieure — Commissure Postérieure) ;
- les coordonnées e Benabid, relevées sur I'lRM stéréotaxique (par rapport a la ligne

intercommissurale).

Nous n’avons pas pu encore rassembler toutes ces données pour les 7 patients, et leur
traitement va faire I’objet d’une prochaine étude. Les données de référence d’un plot du
patient P2 ont néanmoins pu étre récupérées, et les résultats sont encourageants: les
coordonnées du plot sont (91, 83.9,113.2) pour le NST gauche et (107.8, 83.3, 113.2) pour le
NST droit. En comparant avec les coordonnées fournies par la fusion d' informations ((92.3,
83.4,113.8) et (106.4, 83.4,113.4)), nous pouvons déa calculer |’erreur en distance : 1.5mm
pour le NST gauche et 1.4mm pour le NST droit.

La méthode de validation sur les 7 patients peut d ores et déja étre esquissée. Dans un
premier temps, nous allons reporter le point 3D caculé dans le volume reconstruit par le
neurochirurgien a posteriori. Aprés I'intervention, les volumes du NST gauche et droit sont
en effet délimités, sur les coupes axiales, frontales et sagittales, puis reconstruits en 3D pour
apprécier sa géomeétrie ainsi que I’'implantation des plots. Une superposition du point calculé
va permettre de vérifier s les coordonnées sont effectivement a I'intérieur de la structure
visée. Dans un second temps, nous pourrons effectuer une validation statistique. Elle pourra
consister en un test de Bland et Altman [BLANDS8G6] pour évaluer la méthode par rapport ala
référence clinique. Si les résultats sont encourageants, et dans la mesure ou nous alons
recevoir un plus important recrutement de patients, nous pourrons envisager de proposer le

logiciel comme une aide interventionnelle pendant |’ acte chirurgical.

Conclusion

Ca chapitre a tout d'abord évalué la méthode de segmentation des tissus cérébraux
proposée par ailleurs dans ce manuscrit. |l a ensuite permis de présenter quatre applications
cliniques par le détail, illustrant I'utilisation des concepts du chapitre 4. Pour chacun de ces
cas, le tratement sest fondé sur un des modeles de fusion explicités dans le chapitre
précédent, auquel ont été adjoints des informations et méthodes spécifiques a la pathologie
étudiée. La validation, dga effectuée ou en cours, souligne le fort potentiel de la fusion de

données, et laisse la porte ouverte a de nombreux autres projets cliniques.
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Le recueil de données diverses, issues tant de I'imagerie que de connaissances expertes
ou de signaux physiologiques, est devenu courant dans les services cliniques pour |'éude
d'une pathologie donnée. L'exploitation de I'ensemble de ces renseignements, effectuée par le
clinicien qui analyse et agrege les données en fonction de ses connaissances, conduit
généralement a un diagnostic plus précis, plus clair et plus fiable. La principale motivation de
ce travail éait de nodéliser ce processus d'agrégation, a l'aide de techniques empruntées a la

fusion de données.

Nous avons tout dabord décomposé le processus de fusion en trois phases
fondamentales.

En premier lieu, nous avons modélisé des informations, numériques ou symboliques,
dans un cadre commun permettant de prendre en compte les ambiguités, les imprécisions et
les incertitudes inhérentes a la nature du vivant. Nous nous sommes pour cela placés dans le
cadre de la logique possibiliste, qui constitue le cadre formel dans lequel sest déroulé le
processus de fusion. Nous avons justifié ce choix par rapport a d'autres théories également
utilisées, en fonction de la nature des données dont nous disposions et de leur quantité. En
particulier, ne disposant pas d'une base de patients suffisante pour chaque application, nous
avons écarté |'approche probabiliste fréquentiste. Nous avons ensuite explicité des méthodes
permettant de modéliser les informations issues des images, lorsque celles-ci sont portées par
les distributions de tissus. La méthode que nous avons proposes, fondée sur une représentation
en ondelettes des images et sur une classification possibiliste, donne de bons résultats sur les
images anatomiques et est validée par rapport a d'autres méthodes référencées. Enfin, nous
avons présenté une modélisation possible dinformations symboliques (distance, position),
sous la forme de cartes d'appartenance a des ensembles flous représentant ces données.

En second lieu, nous avons fusionné des différents modéles extraits des données. Cette
agrégation a été réalisée par des opérateurs de fusion qui modélisent |'analyse quotidienne du
meédecin confronté a des données cliniques hétérogénes. Nous avons propose trois modéles de
fusion, permettant de gérer les ambiguités, les redondances et la complémentarité des données
dans trois cas différents : la fusion dimages IRM, la fusion dimages anatomiques et
fonctionnelles, et la fusion dimages anatomiques et d'informations symboliques. Pour chacun
des cas, nous avons explicité I'opérateur qui nous a semblé le plus adapté, en fonction de
propriétés mathématiques souhaitées, de considérations intuitives sur la nature des données et

de tests expérimentaux.
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En dernier lieu, nous avons présenté ces informations fusionnées au clinicien. Ici
encore, NoUs avons proposé pour chague type de fusion une solution, soit sous la forme d'une

image (ou d'une structure) étiquetée, soit sous la forme d'une nouvelle image de synthese.

Ces concepts ont ensuite été appliqués a quatre cas cliniques bien définis : la
guantification des volumes de tissus cérébraux par fusion dimages IRM, I'étude de la
démence de type Alzheimer (DTA) et de I'épilepsie par fusion d'images anatomiques (IRM) et
fonctionnelles (TEM et TEP) et la segmentation du noyau sous-thalamique par fusion d'une
image IRM avec des informations expertes fournies par un neurochirurgien. Pour chague
application, nous avons détaillé les trois étapes du processus de fusion, en comparant les
résultats obtenus avec la littérature, et en validant les nouvelles informations fournies par la
fusion. En particulier :

- l'image de syntheése créée a partir dimages IRM/TEM pour |'étude de laDTA est en cours
d'éude gréce a un protocole de validation multicentrique mis en place par I'ERIM €t la
société SEGAMI. 1l nous a en effet semblé gu'en I'absence de critere de comparaison
réellement valable, |'appréciation des nouvelles images par des médecins spécialistes
pouvait congtituer la plus objective des validations. Le modus operandi consiste en la
comparaison de mesures semi-quantitatives de l'activité dans des régions dintérét
positionnées manuellement par |'expert, avec les mesures effectuées automatiquement par
la fusion. Quatre centres sont impliqués dans ce protocole (I'HIA du Va de Gréce a Paris
avec le Dr Hervé Foehrenbach, I'hopital Gui de Chaulliac a Montpellier, avec le Pr
Michel Zanca, le centre anticancéreux Jean Perrin de Clermont-Ferrand, avec le Dr
Danielle Mestas et I'hopital Pellegrin a Bordeaux avec le Dr Michéle Allard), et
bénéficient de la version "fusion” du logiciel MIRAGE, dével oppé au cours de cette thése.
Les résultats attendus font espérer une meilleure interprétation des informations
fonctionnelles, avec par exemple distinction entre une réelle hypofixation et un sillon
cortical élargi, ou la correction de I'effet de volume partiel en TEM pour une prise en
compte de |'atrophie cortico-sous-corticale chez les patients agés ;

- l'image présentant le foyer épileptogene potentiel et sa zone d'hypométabolisme du
glucose associée va étre comparée aux données chirurgicales d'exérese fournies par le
CERMEP de Lyon (Pr Luc Cinotti). D'autres patients sont actuellement en cours de
traitement, et la validation de la méthode pourrait conduire a une aide certaine dans le

diagnostic de I'épilepsie (préciser le territoire du foyer) et dans le planning pré-opératoire ;
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- la locdisation du noyau sous-thalamique, appliquée au traitement de la maadie de
Parkinson, est, elle aussi, en cours de validation avec le Pr. Jean-Jacques Lemaire du
service de neurochirurgie de Clermont-Ferrand. La validation, effectuée par rapport aux
données opératoires et aux coordonnées théoriques de la structure, pourrait, s elle est
satisfaisante, conduire a la mise en place d'un protocole d'aide au geste chirurgical lors de

|a descente des é ectrodes.

L es perspectives et améliorations de ce travail sont nombreuses et importantes.

Dans le domaine de la modélisation, nous nous sommes restreints aux cas ou les
informations étaient portées par les distributions de tissus cérébraux ou par des connaissances
symboliques expertes. Puisque la philosophie de la fusion indique quil faut réunir le
maximum de connaissances avant de prendre une décision, nous souhaiterions pouvoir
intégrer d'autres informations afin d'augmenter la masse de connaissances disponibles. Il peut
par exemple sagir dun atlas flou de structures cérébrales, de nouvelles techniques
d'acquisition IRM pour la mise en évidence de phénomenes physico-chimiques reliés a la
pathologie éudiée, ou encore de contraintes de formes floues de structures pathologiques
(tumeurs par exemple).

En ce qui concerne |'étude des modéles d'agrégation sur une pathologie avec un grand
recrutement, nous pensons qu'il serait souhaitable de comparer les résultats de la fusion
possihiliste avec une approche probabiliste plus classique, applicable puisque fondée sur un
tres grand nombre de cas. Il serait alors intéressant d'étudier le comportement alalimite de la
théorie développée au cours de ce manuscrit, dédiée au départ a un petit nombre dindividus.

Pour ce qui est de la fusion image anatomique / image fonctionnelle, nous pensons qu'il
est indispensable de préserver la semi-quantification offerte par les images fonctionnelles.
Pour I'instant, I'image de synthése proposée ne préserve pas cette information, mais propose
une nouvelle interprétation des niveaux de gris. Nous avons alors envisagé un modele, ou
chague macro-voxel de l'image fonctionnelle verrait redistribuer son activité dans les
différents petits voxels anatomiques inclus, suite a I'étape de recalage. Ce modéle pourrait étre
abordé par le biais de la géométrie discrete, sous la forme d'une recherche dintersection de
deux pavages réguliers de I'espace, de maille cubique différente. L'image résultante devrait
ensuite étre analysée par rapport a l'image fonctionnelle d'origine, et des outils mathématiques

restent encore a trouver.
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Enfin, d'une maniere générale, il nous parait fondamental d'éudier d'autres méthodes de
présentation des résultats de la fusion, autres qu'une image étiquetée ou de synthese, puisque

c'est vers eux que sorientera le clinicien pour une exploitation simultanée des informations.

Les quatre exemples présentés dans ce manuscrit ne donnent finalement qu'une vision
tres partielle des potentiaités de la fusion. En fait, les modeles développés sappliquent des
gue I'on est capable de formuler dans un cadre commun des informations provenant de
plusieurs sources. Le concept de fusion tel qu'il est envisagé ici laisse donc la porte ouverte a
une multitude d'applicatiors cliniques fondamentales. En restant dans le domaine cérébral,
nous songeons a |'éude des pathologies dégénératives, hors DTA, ou a la recherche de
structures impliquées dans des processus physiologiques particuliers (une étude est d'ailleurs
en cours entre I'ERIM et le Dr Marie-Odile Habert, de la Pitié Salpétriere a Paris, pour la
segmentation du noyau caudé dans I'étude des transmetteurs de dopamine). En étendant le
champ d'application a d'autres organes, nous pensons notamment au domaine trés vaste de
I'oncologie (étude tomodensitométrie/TEM des cancers de la petite cellule en imagerie

thoracique, ou des affections osseuses par exemple).
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ANNEXE A - BASE DE DONNEES PATIENTS

A.l. Fusion d'images IRM
Les volumes IRM de ce protocole sont issus d’ acquisitions pondérées en T, T, €t en

densité de protons. Deux jeux d’images sont disponibles :

le premier provient du centre d' Imagerie du Cerveau Mc Connell (Institut Neurologique
de Montréal, Université McGill). Les images sont de dimensions 184" 220" 60, avec un
champ de vue carré dans le plan de 256mm” 256mm et une épaisseur de coupe de 3mm.
L’ hétérogénéité de champ est de 40% et le bruit additif est de 7% (cf. 5..A.3) ;

le second est un protocole local, développé a |I'hdpital Gabriel Montpied de Clermont-
Ferrand sur un imageur SIEMENS Magnetom 1 Tedla, avec une antenne téte. La séquence
T, (SE20B130) est de paramétres TE/TR 20/600ms, et les images pondérées en T, et en
densité de protons sont obtenues par un double écho (SE20B13045B130), leur parameétres
respectifs étant TE/TR 20/2000ms et 90/2000ms. Les volumes résultants sont de taille
256" 256" 32, avec une épaisseur de coupe de 5 mm et un champ de vue dans le plan de

256mm°~ 256mm.

A.2. Fusion IRM/TEM

Le protocole clinique sur la démence de type Alzheimer a été mis en place en

collaboration avec le centre médico-psychatrique et le centre Jean Perrin de Clermont-

Ferrand. L'étude concerne 9 patients P1...P9 diagnostiqués comme potentiellement DTA.

L'examen clinique initial comporte un examen de tomodensitométrie (utilisé pour le recalage),

un examen IRM et plusieurs examens de TEM. Cing patients P5,..., P9 (3 hommes et 2

femmes, de 71 a 86 ans, moyenne d'ége 77 ans) font I'objet de I'éude présentée en 5.11.B.

Pour chacun d’ entre eux, le protocole d'imagerie consiste en:

une image IRM, obtenue a I'hdpital Gabriel Montpied de Clermont-Ferrand sur un
imageur SIEMENS Magnetom 1 Tesla, avec une antenne téte. La séquence utilisée est
une séguence FLASH3D (FL3D-10B130) de parametres TE/TR 10/50 ms, d’angle de
bascule 35°, avec une épaisseur del28 mm, 64 partitions, un champ de vue de 256" 256, et
des coupes résultantes de taille 128* 128 pixels. Le choix de la séquence a été dicté par la
rapidité d'acquisition, en raison du risque de claustrophobie des patientslié alaDTA.

plusieurs images TEM, acquises sur une caméra SOPHA DSX au centre Jean Perrin de

Clermont-Ferrand. Le protocole d’examen consiste en I’injection d’une dose de 25 mCi

- 196 -



Annexe A - Base de données patients

- (925 MBq) de **Tc™-HMPAO un quart d’ heure avant I’ acquisition. Les caméras & une téte
rectangulaire, a collimateur paralléle, basse énergie et haute résolution, donnent 64
projections acquises sur 30s chacune, permettant la reconstruction de coupes

tomoscintigraphiques par rétroprojection filtrée avec un filtre de Butterworth 2.25.

Patient Nbr. TEM | IRM
P1 4 X
P2 4 X
P3 4 X
P4 4 X
P5 3 X
P6 3 X
P7 4 X
P8 3 X
PO 3 X

A.3. Fusion IRM/TEM/TEP

Les images de ce protocole sont fournies par le Centre d'Exploration et de Recherche
Médicales par Emission de Positons (CERMEP, Pr. Cinotti, Lyon).

L a base de données est composée de 12 patients. Pour 7 d entre eux sont disponibles les
images IRM, TEP, TEM inter- et per-critique. Pour 3 autres, seules les deux images de
scintigraphies sont disponibles, et les deux patients restant ont seulement passé un examen
IRM et TEM per-critique.

Lesimages IRM sont acquises en pondération T; classique. L’image TEM inter-critique
est réalisée sur rendezvous, et I'image per-critique est effectuée alors que le patient est en
vidéo-EEG, donc hospitalisé une semaine en espérant qu'une crise survienne. Si elle ne
survient pas, le traitement médicamenteux est diminué jusqu’a déclencher la crise, en alant
jusgu'au sevrage complet si nécessaire. Le protocole per-critique est le suivant : le service de
radiopharmacie du service de médecine nucléaire livre au service de vidéo-EEG une seringue
d'ECD & 9H30, calibrée & 50 mCi. Elle est préparée pour la journée. Puisque la période *°Tc
métastable est 6 heures, 25 mCi sont théoriquement disponibles a 15h30, qui est I'heure
d'injection idéale. Si le patient fait une crise & un autre moment de la journée (comme dans
90% des cas), I’injection est quand méme réalisée en sachant que la qualité des images ne sera
pas optimale. La stahilité in vivo de I'ECD étant bonne, I'acquisition puis la reconstruction des
images peut étre effectuée ultérieurement. Deux caméras double téte sont utilisées: une
PICKER Prism 2000 et une ELSCINT Varicam. Les examens per- et inter-critique sont
acquis tous les deux sur la méme caméra (I'une ou l'autre, indifféremment) , avec le méme jeu
de collimateurs. Enfin, I'image TEP est réalisée en injectant 3mCi de FDG (fluoro-

désoxyglucose, marqué au fluor 18) sous une caméra SIEMENS ECAT HR+.
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Patient | IRM | TEM inter-critique [ TEM per-critique| TEP
P1 X X
P2 X X
P3 X X X X
P4 X X X X
P5 X X X X
P6 X X X X
P7 X X
P8 X X X X
PO X X
P10 X X X X
P11 X X
P12 X X X X

A.4. Fusion IRM/Informations symboliques
L'éude sur le noyau sous-thalamique (NST) est effectuée dans le service de

neurochirurgie du CHU de Clermont-Ferrand, sous la responsabilité de JeanJacques Lemaire.
Les 7 patients sont placés sous conditions stéréotaxiques (cadre Leksell Modéle G et systéme
de repositionnement a 4 fixations corticales, Elekta Instruments®). Les acquisitions IRM sont
effectuées sur un imageur SIEMENS Magnetom 1 Tedla et consistent en trois séquences de
d’images orthogonales (frontales, sagittales et axiales) de 17 coupes jointives de
256 256" 3mnt. Pour minimiser la distorsion de champ, les champs de gradients ont été
préalablement contrélés, et le crane du patient a été placé au centre de |'antenne téte. Le post-
traitement est effectué dans le service de neurochirurgie avec un logiciel du commerce
(BrainScan®©, BrainLab®, Allemagne), qui impose des contraintes sur le format des images.
C'est pourquoi le champ de vue a été fixé a 300mm et les coupes axiaes ont été définies
comme paralléles au cadre. Pour une localisation optimale des noyaux gris centraux, les
coupes frontales et axiales ont été acquises en pondération T, (TR/TE = 2500/20ms), tandis
gue les coupes sagittales sont des images pondérées en T, (TR/TE = 450/15ms) pour faciliter

le repérage anatomique. Les coordonnées du NST sont relevées dans le repére du cadre.
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ANNEXE B - LA TRANSFORMEE EN ONDELETTES

Les structures a segmenter dans une image peuvent étre d'une taille arbitraire et
orientées de facon quelconque. Une analyse multirésolution telle que la transformée en
ondelettes [MALLATS88] fournit un outil puissant pour la détection des structures qui
sexpriment a une échelle particuliere et dans une orientation horizontale, verticale ou
diagonale.

Les ondelettes sont générées a partir d'une unique fonction y par trandations et

changements d'échelle successifs :
) t- b
Y an(t) = | ™y (T)'

L'idée de kase d'une transformation en ondelettes est de représenter une fonction f

comme somme pondérée de fonctions d'ondelettes y 4 p. Sous I'hypothése :

2
Y (W

é(indw<¥
w

ou y (w) est la transformée de Fourier de y (t), il est possible de décomposer et de
recongtruire toute fonction f comme combinaison linéaire de fonctions d'ondelettes. En
pratigque, une transformée en ondel ettes discréte est appliquée, en posant a=2" etb =n.2", m
et n entiers. La décomposition en ondelettes def sécrit alors:

f(1) = & cnny mn(®), OUY ma(t) =27 ™2y (27 ™t- n).

m,n

Certains choix pour y conduisent a construire une base orthonormale (y mn(t)), de telle

sorte que:
Cmn = <f,y mn> = (" mn (). f (t)dt

Pour construire une analyse multirésolution, une fonction d'échelle f est introduite, et
ses tranglatées et dilatées f mn(t) = 2™ (2™ - n) sont calculées. A m fixé, les (f mn) forment
une base orthonormale. Si Vi, est le sous-espace engendré par les f i, a une résolution de 27,
une suite de sous-espaces emboités ...1 Vol Vil Val Vol Vil ... est ains créée. Pour chague
m, les (f mn) engendrent un espace Wi, complémentaire de Vi, dans V-1 Aing, Vi Wi, €t Vin1
= Vim A Wi Les coefficients amin = <ffmin> € amn = <ffmn> donnent aors les
approximations de f a la résolution 2" et 2™ respectivement, aors que les ¢y, décrivent

I'information perdue en passant d'une approximation al'autre.
En notant
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ha = 2Y2. Q) - n)f (et

et
o= (-1 het,

il existe des relations de récurrence entre amn €t Gnp :

o
Cmin = A 92n- k@m- 1k
k

o
am,n - a h2n- kaLk
k

Ces relations représentent des opérations de filtrage sur f, h = (h,) étant un filtre passe-
bas et g = (gn) un filtre passe-haut. S f est échantillonnée, alors les vaeurs de f peuvent étre
considérées comme les coefficients apm de plus grande résolution. Les approximations
successives de f sont alors construites en appliquant successivement une division de la
résolution par 2 et les opérations de filtrage. En raison de leur lien avec les bases
orthonormales d'ondelettes, les filtres donnent une reconstruction parfaite des coefficients
am, -

am11(F) = & Nant @mn(F) + Gzn 1 Cmn (F)

De la méme maniére que latransformée de Fourier 2D, la transformée en ondel ettes 2D
est une extension immédiate du cas 1D. La Figure B.1 montre une étape de la décomposition
en ondelettes d'une image. Les filtres h et g sont les filtres 1D présentés préecédemment. Les
opérations de filtrage sont effectuées d'abord sur les lignes de I'image, puis la résolution est
divisée par 2 sur chague ligne. Les deux images résultantes sont filtrées dans la direction
verticale, puis la résolution est divisée par 2 sur les colonnes. Ainsi, aprés cette étape, une
image Im-1 de résolution m-1 est décomposée en 4 sous images : une image de résolution m I,
une image présentant les orientations horizontales Hp-1, une image présentant les orientations
verticales Vi1 et une image d'orientations diagonales Dp.1.

Dans le cas qui nous intéresse (transformation en ondelettes DAUB4

[DAUBECHIESSS]), lesfiltres passe haut et passe bas sont donnés par :

h= (co, €1, &, C3)

g = (Cs, -Cz, C1, -Co)

avec :
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12

_1+43 . _3-43 . _3+43,

y C , C ;
a2 " az T ar "
Lignes
— b e ph|
I:|11-1
L | 2 > 21
a1 Crarder une colonne sur denx

Crarder nre ligre sar denx

1- 43
42
Colonnes
Lo | 12 } I
s [ | 12 P Hao
Loobe | 142 L Vol
gz | 12 H»Dm-l

Figure B.1 : Etape de décomposition par lesfiltresh et g
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ANNEXE C — LES DISTANCES DU CHANFREIN

Les distances du chanfrein sont définies dans |’ espace discret. Elles reposent sur la
définition et I’ application de masques de pondération, et permettent de bonnes approximations
de la distance euclidienne. Elles sont couramment utilisées en analyse d’ images.

Un ensemble de déplacements éémentaires P est défini sur la trame de I'image,
correspondant aux arcs d’un graphe dont les nceuds sont les points de la trame (Figure C.1).
Un co(t élémentaire d; est associé a chaque type de déplacement, correspondant a une distance
locale. La transformation du chanfrein permet de déterminer pour chaque noaud du graphe le
chemin de longueur minimale le connectant & un des noauds de I'objet. En notant 1%(v) la
valeur du niveau de gris du voxel v apres k itérations, dp=0, m le cardinal de P et s un facteur
d échelle (utilisation de distances entiéres), |I’agorithme du calcul de la distance a un objet S
S écrit :

1- Initialiser 19v)=0 si v est un voxel de S; et +¥ sinon.

2- Choisir un ensenble de déplacenents él énentaires sur la trane,
décrit par un ensenble de vecteurs P={p;..pn deux a deux premers
3- Associer un colt di a chaque vecteur p;, nodélisant |a |ongueur
du dépl acenent él émentaire correspondant. La distance entre deux
points A et B est alors :

g g - ~ 0
dE(A,B)zsanianidi I anp; =AB, "il{l.mn;] Ng
Ti=1 i=1
4- |térer pour chaque voxel v de |’'image
1(v)= Min{I“*(v+p)+d}
pi PEO

jusqu’ a stabilisation.

dy &
| * - | —
| i d; &
[ 1 ® ]/
| | T B [ |y | ds | o |y
Fx_\__l' -.I"'",.fr" - 3 5
| pallpet 4]0 |4
[ .:\._5 -d 1 i =
| P i A e 1 I Y 3 L.i 4
i __rll;' I'.“ L
| i | iy ik
T VY —
| | dj 'jl

Figure C.1: Déplacements élémentaires sur la trame associée au masque de distances locales

En pratique, cet algorithme est réalise par deux balayages séquentiels de I'image : le
premier S effectue dans le sens ou les coordonnées x, y et z augmentent, le deuxieme dans le
sens inverse. La formule a appliquer est la méme, mais les masques different d'un balayage a

I"autre. Ils correspondent a une séparation de P en deux sous familles P; et P,, suivant un
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ordre sur les vecteurs découlant d' un balayage similaire a celui pratiqué dans I'image
(Figure C.2).

AL

S =
_,.-F"i__--"'%r‘:;-_r & |
-
T
i Fa T e b ]
- R
+1] AT
o~ 4 .--"'F-f
| _—

-h P - Fa
Figure C.2 : Sous-masques pour |’ algorithme séquentiel déduits d’un masque 3x3x3

Le résultat est une carte donnant pour chaque voxel une approximation de sa distance

euclidienne al’ objet segmenté S;. La méthode utilisée dans ce manuscrit considére le masque
5-7-11 présenté dans le tableau C.1:

6] 12| 11| 12 ] 16 4] 11|10 11| 14 16| 12| 11| 12| 16

12| 8 7 8 | 12 nm| 7 5 7| 1 8 7 8 12

1] 7 5 7 | 11 10| 5 0 5| 10 n| 7 5 7 1

12| 8 7 8 | 12 nm| 7 5 7| 1 8 7 8 12

6] 12| 11| 12 ] 16 4] 11|10 11| 14 16| 12| 11| 12| 16
coupe k-1 coupe k coupe k+1

Tableau C.1 : Masque du chanfrein 5-7-11appliqué sur une coupe k du volume

Aingi, |’approximation de J2 est donnée par 7/5 et J5 est approché par 11/5. Dans
I’espace enfin, la diagonale du cube unité, de vaeur J3, est approchée par 8/5.
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SEGAMI SA.

ANNEXE D - VALORISATION INDUSTRIELLE : LE MODULE

FUSION DU LOGICIEL MIRAGE

Initiée par Maurice Soustiel (société Med In France), la collaboration industrielle entre
I'ERIM et SEGAMI sest concrétisée par ce contrat CIFRE. Le but étant d'intégrer aux stations

de travail de la société des modules de fusion d'images.
D.1. Présentation de la société SEGAMI

SEGAMI est une société de création récente (1996 aux Etats-Unis, février 1998 en
France), en forte croissance et spécialisée dans la conception de logiciels appliqués a
I’environnement de la médecine nucléaire et de I'imagerie diagnostique. Ses compétences
sont |e développement et |a vente en ces domaines :
= de stations de travail en environnement dimagerie diagnostique médicale nucléaire

(dédiées, multimodalité intégrées aux réseau intranet hospitaliers, dédiées aux
environnements spécialisés de cardiologie, neurologie et oncologie nucléaire) ;

= de protocoles logiciel innovants en médecine nucléaire (politique partenariale avec des
groupes industriels spécialisés en imagerie médicale) ;

» de systemes d’'imagerie diagnostique multimodalité intégrant les différentes composantes
technologiques de la médecine nucléaire e de la radiologique (TEP, IRM,
tomodensitométrie, artériographie...).

La société a regu de I’administration américaine FDA |’ agrément US 510k Pre Market
Notification en Octobre 1997 ainsi que la certification CE fin 1998 pour ses produits logiciels.

Elle fonctionne selon les régles normatives | SO 9002.
D.2. Présentation du logiciel MIRAGE

MIRAGE, I'ensemble logiciel d'acquisition et de traitement appliqué a la médecine
nucléaire et I'imagerie médicale congu par SEGAMI, est commercialisé sous la forme d’ une

gamme de stations de travail PC fonctionnant sous Windows NT©O
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Station MIRAGE P : Protocol es de traitements applicatifs cliniques ;

Station MIRAGE A :Protocoles d’ acquisition (gestion du recueil de données provenant de
tous types de vieilles gamma caméras analogiques encore en fonctionnement au sein de
nombreux services) ;

Station MIRAGE A+P : Protocoles d’ acquisition et de traitement ;

Station MirView : Protocoles de visualisation a distance (utilisés chez les médecins
prescripteurs correspondants des médecins nucléaires) ;

Station MIRAGE D : Console de développement propre al’ environnement universitaire.

Les stations de travail SEGAMI présentent en outre les fonctionnalités suivantes :
Ensemble logiciedl de traitement applicatif clinigue complet (cardiaque,
tomographique, rénal, pulmonaire, cérébral, osseux, gastrique, thyroidien, salivaire,
hépatique). Chague module applicatif est réalisé sous la forme d'une DLL qui se lie a
I'interface initiale de MIRAGE ;

Compatibilité avec tous types de caméras existant sur le narché ou en parc installé
(Siemens, Adac, G.E., Marconi/Picker, SMV, Elscint, Toshiba...) ;

Connexion aux environnements UNIX ou Apple;

Compatibilité DICOM et Interfile 3.3, Netware client, acces et échanges via modem

ou Internet, capacité d’ échanges télémeédecine.

Plus de deux cents stations de travail ont été installées au sein de plus de 150 services

hospitaliers aux Etats-Unis ainsi qu’ en Europe. Les premiéres installations ont été effectuées

durant I'été 1998 au sein d’ établissements d’ importance variable et de vocations différentes.

D.3. Présentation du module Fusion

Un module fusion concrétisant ce travail de thése a été crée, qui vient s gjouter a toutes

les fonctionnalités précédemment décrites. Ce module a été présenté en «Work in Progress»

aux manifestations suivantes :

congrés de |I'European Association of Nuclear Medicine (EANM, Barcelone, 11-14
octobre 1999) ;

congres de la Société Francaise de Biophysique et de Médecine Nucléaire (SFBMN,
Toulouse, 17-19 novembre 1999) ;

congres de la British Nuclear Medicine Society (BNMS, Brighton, 10-12 Avril 2000),
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- congres américain de la Society of Nuclear Medicine (SNM, Saint Louis, Missouri, 3-7
juin 2000)

- congrés «Functional Mapping of the Human Brain», (San Antonio, Texas, 12/16 juin
2000).

Deux applications ont d'ores et dé§ja été réalisées sous I'environnement MIRAGE : la
fusion IRM/informations symboliques pour la détection du noyau caudé (Dr Marie-Odile
Habert, La Pitié Sapétriere, Paris), et la fuson IRM/TEM. Dans la suite, nous illustrons le
déroulement du module sur cette derniére instance.

Nous avons construit |’ application de fagon naturelle en la décomposant selon les trois
phases de lafusion. Ainsi le menu du module comporte-t-il trois rubriques :

Fuzzy Tissue Maps, qui gere la segmentation automatique ou manuelle destissus ;
Fusion Step, qui permet de sélectionner des opérateurs de fusion pour chague classe
de tissu, automatiquement ou au cas par cas ;

Decision, qui permet de présenter une image résultat du processus de fusion.

Dans un premier temps, les deux images a fusionner sont chargées depuis la base de
données MIRAGE pour activer les différentes options de menu.

D.3.1. Segmentation des tissus
Trois alternatives sont ici proposées pour calculer les cartes floues de tissus :

- Les boutons QMM Map», «GM Map» et «CSF Map» calculant de fagon automatique
les cartes de tissus. L’agorithme repose sur un fitting de fonctions d appartenance
trapézoidales sur I'histogramme 3D des données ("fuzzy classifiers'). Ces fonctions sont
extrémement rapides (environ 4 secondes sur un volume 128* 128*64). A titre d’exemple, la
Figure D.1 présente I'écran obtenu pour la segmentation du liquide cérébrospinal, ou les

boutons + et — permettent de naviguer a travers les coupes IRM et TEM simultanément.
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[, Miuage Scintigraphic Application
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Figure D.1: Segmentation du liquide cérébro-spinal sous MIRAGE

- le bouton <CM» permettant d'utiliser un algorithme de classification flou. Les cartes
de tissus IRM et TEM sont calcul ées automatiquement par cet algorithme robuste en environ
30s.

- le bouton dVlanual segmentation» permettant une interaction de I’ utilisateur (Figure
D.2) s la segmentation automatique d une ou de plusieurs classes de tissus ne convient pas.
L’ écran présenté est une vue axiale de trois coupes représentatives de chague tissu, dans les
deux modalités. L’ utilisateur définit des régions d'intérét (ROI) de tissus «purs» en IRM et en
TEM. Les ROl peuvent dabord étre positionnées en IRM, leur mouvement étant
automatiquement répercuté sur les images TEM. Une fois que les ROI ont été correctement
positionnées sur la modalité anatomique, I'utilisateur peut gjuster les ROl de TEM sans que
celles dIRM soient changées. En pratique, il agrandira les ROl sur I'image TEM pour
prendre en compte le diffusé et la mauvaise résolution spatiale. Les boutons &VM Map»,
«GM Map» et «CSF Map» permettent alors de recalculer une ou plusieurs cartes avec les
parametres des régions d'intérét (moyennes et écart-type). Enfin, des annotations en bas de

page précisent le niveau moyen de chagque ROI pour chaque tissu et dans les deux modalités.
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Pure Tissues ROI Defimition
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Figure D.2 : Définition desrégions d'intérét pour la segmentation manuelle des tissus

Une fois les tissus correctement segmentés, le programme propose un résumé des cartes
de tissus pour chaque modalité. Des boutons de navigation dans les coupes permettent
d apprécier tout le volume.

D.3.2. Opérateurs de fusion

La fusion proposée est soit automatique, soit manuelle. Un certain nombre d’ opérateurs
est proposé par défaut (Min, Max, Var) dans le menu principal. La visudisation des cartes
fusionnées se fait de maniéere identique au résumeé de la segmentation de tissus. Si I’ aspect des
cartes ne convient pas al’ utilisateur (dégradation de la précision anatomique par exemple), un
menu de fusion manuelle est disponible pour corriger les erreurs (Figure D.3). Sur la partie
gauche de I'écran sont présentés les couples de cartes de tissus. Des boutons figurent les
opérateurs de fusion disponibles («Available Operators»). Un "glisser-déposer” des
opérateurs vers les images fusionnées affiche le résultat de la fusion de ces cartes a l'aide de
I'opérateur choisi (et indiqué en vert). Ceci autorise un contréle interactif de I'action de

I'opérateur suivant le tissu. L'ascenseur permet de naviguer dans le volume fusionné.
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[ Muage Scinbigraphic Application
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Figure D.3 : Fusion manuelle des cartes d’ appartenancgsgus Mi RAGE

Lorsque les cartes fusionnées sont satisfaisantes, le bouton fusion permet de résumer les
cartes fusionnées de la méme maniére que précédemment.
D.3.3. Image de décision
La derniere étape est celle de la décision. L’ utilisateur se voit offrir la possibilité de
visualiser une carte segmentée (bouton «abelling») ou une carte de synthese qualitative
(bouton «Qualitative Synthetis»). Dans ce dernier cas, I'image de décision est présentée dans
les trois plans classiques avec une palette de couleurs dépendant de I’ utilisateur (Figure D.4).
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[ Muage Scintsgraphic Applcation
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Figure D.4 : Image de synthése qualitative résultat de la fusion
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Résumé

Le recueil de données diverses issues de l'imagerie, de compétences expertes ou de signaux
physiologiques est devenu courant pour I'étude d'une pathologie donnée. Leur exploitation est effectuée par le
clinicien qui les analyse et les agrége en fonction de ses connaissances. La motivation de ce travail est de
modéliser ce processus d'agrégation a l'aide de techniques empruntées a la fusion de données, dans le cadre
d'études portant sur le cerveau. Le processus de fusion est décomposé en trois phases fondamentales.

Nous modélisons tout d'abord les informations dans un cadre théorique commun. Le formalisme retenu
est celui de la logique possibiliste, permettant de prendre en compte les ambiguités inhérentes aux données
médicales. Nous proposons de modéliser d'une part la distribution des tissus cérébraux dans les images IRM,
TEM et TEP par un algorithme de classification flou sur des vecteurs forme appropriés et d'autre part des
informationsissues de connai ssances expertes.

Nous agrégeons ensuite ces différentes informations par un opérateur de fusion. Celui-ci doit affirmer les
redondances, gérer les complémentarités et prendre en compte les conflits soulignant souvent la présence d'une
pathologie. Nous proposons alors trois modéles d'agrégation : la fusion d'images IRM, la fusion d'images
anatomiques et fonctionnelles, et lafusion d'uneimage IRM et d'informations symboliques.

Nous construisons enfin une information synthétique permettant d’exploiter les résultats de la fusion .
Nous définissons pour chague modéle une image permettant par exemple de proposer un diagnostic, d'établir un
pronostic ou d'élaborer une aide thérapeutique.

Quatre applications cliniques sont proposées en illustration : la quantification de volumes de tissus
cérébraux, |'étude de la démence de type Alzheimer, I'étude de I'épilepsie et la localisation du noyau sous-
thalamique pour le traitement de la maladie de Parkinson. Pour chacun de ces cas, outre les développements
décrits auparavant, des modéles spécifiques a la pathol ogie étudiée sont proposés et une validation clinique des
résultats est effectuée.

Enfin, une application réalisée en collaboration avec la société SEGAMI, concrétisant et valorisant de
fagon industrielle ce travail, est présentée.

Mots-clés : Imagerie médicale, Multimodalité, Fusion, Logique floue, Caractérisation tissulaire, Cerveau

Abstract

The collection of various data coming from imagery, expert knowledge or physiological signals is
becoming very common for the study of a given pathology. The treatment of these data is performed by a
physicist, who analyses and aggregates them according to his knowledge, and generally leads to a medical
decision. The aim of thiswork isto model this aggregation process by means of afusion technique, in the case of
brain studies. The fusion processis divided into three steps:

We first model the available information, numerical or symbolic, in a common theoretical frame. The
possibilistic logic alows for the managenment of ambiguities and imprecision that are inherent to medical data.
We thus propose to model on the one hand the distribution of cerebral tissues in anatomic (MR) and functional
(SPECT and TEP) images by means of a fuzzy clustering algorithm on appropriate feature vectors, and on the
other hand the symbolic information coming from expert knowledge.

We then aggregate these information with a fusion operator. This operator has to affirm redundancy,
manage the complementarities and also take into account conflicts, that often underline the presence of a
pathology. We thus propose three models for three precise clinical cases. the fusion of MR images, the fusion of
anatomical and functional images and the fusion of MR images with symbolic information.

We finally propose a synthetic piece of information that allows to best represent the available data. We
define for the threee previous models a resulting image that allows for example to propose a diagnosis, to
establich aprognosis or to provide help for a surgical planning.

Four clinical applications illustrate these concepts: brain tissue volumes quantification, study of
Alzheimer's disease, study of epilepsy and segmentation of the subthalamic nucleus in the treatment of
Parkinson’s disease. For every case, besides the basic model previously described, we propose specific
treatments and aclinical validation.

An industrial application in collaboration with SEGAMI corporation, that finalizes and industrialy
increases thiswork, isfinally presented.

Key words: Medical imaging, Multimodality, Fusion, Fuzzy logic, Tissue caracterization, Brain.



