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Titre : Segmentation des tissus et structures sur les IRM cérébrales : agents markoviens locaux
coopératifs et formulation bayésienne.

Résumé : La segmentation des IRM cérébrales est une étape cruciale pour de nombreuses applications,
tant dans le domaine clinique que pour les neurosciences. Elle est rendu difficile par les artéfacts inhérents a
ce type d’image, leur faible contraste et les importantes variations individuelles qui limitent ’introduction
de connaissances a priori. Dans cette thése nous proposons une nouvelle approche de segmentation des IRM
cérébrales dont l'originalité réside (1) dans le couplage de la segmentation des tissus, de la segmentation
des structures et de l'intégration de connaissances anatomiques et (2) la volonté de prendre en compte la
localité de l'information.

La localité est modélisée via un cadre multi-agents : des agents sont distribués dans le volume et réalisent
une segmentation markovienne locale. Dans une premiere approche (LOCUS, Local Cooperative Unified
Segmentation) nous proposons des mécanismes intuitifs de coopération et de couplage pour assurer la
cohérence des modeles locaux. Les structures sont segmentées via I'intégration de contraintes de locali-
sation floue décrites par des relations spatiales entre structures. Dans une seconde approche (LOCUSB,
LOCUS in a Bayesian framework) nous considérons 'introduction d’un atlas statistique des structures.
Nous reformulons le probléeme dans un cadre bayésien nous permettant une formalisation statistique du
couplage et de la coopération. Segmentation des tissus, régularisation des modeles locaux, segmentation
des structures et recalage local affine de ’atlas sont alors réalisés de maniere couplée dans un cadre EM,
chacune des étapes s’améliorant mutuellement.

L’évaluation sur des images simulées et réelles montrent les performances de ’approche et en particulier
sa robustesse aux artéfacts pour de faibles temps de calculs. Les modeles markoviens locaux distribués et
coopératifs apparaissent alors comme une approche prometteuse pour la segmentation d’images médicales.

Mots-clés : Segmentation, Champ de Markov, Multi-agents, Estimation EM distribuée, IRM
cérébrale

Title : MR brain scan tissus and structures segmentation: local cooperative Markovian agents
and Bayesian formulation.

Abstract : Accurate magnetic resonance brain scan segmentation is critical in a number of clinical
and neuroscience applications. This task is challenging due to artifacts, low contrast between tissues and
inter-individual variability that inhibit the introduction of a priori knowledge. In this thesis, we propose a
new MR brain scan segmentation approach. Unique features of this approach include (1) the coupling of
tissue segmentation, structure segmentation and prior knowledge construction, and (2) the consideration
of local image properties.

Locality is modeled through a multi-agent framework : agents are distributed into the volume and perform a
local Markovian segmentation. As an initial approach (LOCUS, Local Cooperative Unified Segmentation),
intuitive cooperation and coupling mechanisms are proposed to ensure the consistency of local models.
Structures are segmented via the introduction of spatial localization constraints based on fuzzy spatial
relations between structures. In a second approach, (LOCUSB, LOCUS in a Bayesian framework) we
consider the introduction of a statistical atlas to describe structures. The problem is reformulated in a
Bayesian framework, allowing a statistical formalization of coupling and cooperation. Tissue segmentation,
local model regularization, structure segmentation and local affine atlas registration are then coupled in
an EM framework and mutually improve.

The evaluation on simulated and real images shows good results, and in particular, a robustness to non-
uniformity and noise with low computational cost. Local distributed and cooperative MRF models then
appear as a powerful and promising approach for medical image segmentation.

Keywords : Segmentation, Markov Random Field, Multi-agents system, Distributed EM esti-
mation, MR Brain scan
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Notations

Notations mathématiques

R Ensemble des réels.

RX Ensemble des vecteurs réels a K dimensions.

a(k)  K-iéme composante d’un vecteur a.

ta Transposée d'un vecteur a.

(a,b) Produit scalaire de deux vecteurs a et b, égal & fab =", a(k)b(k).
E Espérance d’une variable aléatoire.

U, Fonction potentielle associée a la clique c.

U; Potentiel sur les singletons.

Us; Potentiel sur les paires de sites voisins.

Notations en lien avec la modélisation multi-agents

AML Agent Markovien Local.
AML-T  Agent Markovien spécialisé Tissu.

A, Référence d’'un AML-T.

VI Sous-volume définissant le territoire de ’agent markovien spécialisé tissu.
AML-S  Agent Markovien spécialisé Structure.

A, Référence d’un AML-S.

Vls Sous-volume définissant le territoire de ’agent markovien spécialisé structure.

Notations en lien avec I'approche bayesienne couplée

ek Vecteur unitaire de R¥ représentant la classe de tissu (parmi K tissus).

2 Vecteur unitaire de RE*! représentant la classe de structure (parmi L structures et le fond).
P Parametres des modeles d’intensités des tissus.

R Parametres de recalage.

(s Atlas statistique des structures.

p(R,i) Fonction associant la position d’un voxel ¢ de I'espace de 'image & 'espace de Datlas.

fs Champ décrivant la connaissance a priori sur les structures issue de ’atlas.

fr Champ décrivant la connaissance a priori sur les tissus issue de l'atlas.
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Préface

LE cerveau fascine. Il a pourtant été longtemps considéré comme un organe d’importance mineure
dans le corps humain. Les égyptiens ne se préoccupaient par exemple pas de le conserver lors des
momifications. Alecméon (500 av. JC), disciple de Pythagore, fut le premier auteur occidental &
affirmer que ” ce qui gouverne siége dans le cerveau”, ouvrant une période ou différentes hypotheses
s’affronterent. Ses conceptions furent reprises par Hippocrate (460-370 av. JC) et partagées en
partie par Platon (427-348/347 av. JC). Elles furent contestées par Aristote (384-332 av. JC),
qui situait plutot le siege des pensées et des émotions dans le coeur. Le cerveau n’était alors
qu’une machine thermique, destinée a refroidir le sang surchauffé par les émotions ressenties par
le coeur. Ce n’est que quelques siécles plus tard que Galien (131-201) mit en évidence le parcours
de l'influx nerveux depuis le cerveau et étudia I'influence des nerfs sur le mouvement des muscles.
Pendant plus de mille ans les connaissances sur le cerveau n’évoluerent guere, par manque d’outils
d’exploration efficace d’une part, et par doctrine religieuse qui interdisait toute étude anatomique
humaine d’autre part, sous peine d’excommunication.

C’est durant la Renaissance (seizieme siecle) que débuta la révolution anatomique, avec en parti-
culier Vesale (1514-1564), ouvrant la voie & la dissection humaine et & I’anatomie descriptive. Il
fut a l'origine de la premiere description rigoureuse illustrée du corps humain, et du cerveau en
particulier (voir Figure 1). Franz Joseph Gall (1758-1828), avec la phrénologie, fut le premier a
attribuer une localisation aux différentes fonctions du cerveau, en supposant que le crane était le
reflet de la surface cérébrale. Cette idée fut tres controversée jusqu’aux expériences de Paul Broca
(1824-1880), qui la confirma partiellement. I1 décrivit le cas d’un de ses patients comprenant le
langage mais ne pouvant pas parler. A la mort de son patient, il pu mettre en relation cet handicap
avec une petite lésion dans une région spécifique du cerveau (mais non du crane). Les découvertes
de la cellule par Théodor Schwann (1840), puis des cellules du systéme nerveux, les neurones, par
Golgi (1843-1926) et Cajal (1852-1934) grace a une nouvelle technique de coloration, furent fonda-
mentales pour les études sur la forme, les propriétés, les fonctions et les connexions des neurones.
Korbinian Brodmann (1868-1918) proposa de partitionner le cortex en 52 aires en se basant sur des
caractéristiques cytoarchitectoniques des neurones. Certaines de ces aires furent plus tard associées
a des fonctions cognitives bien définies (aires 41 et 42 : cortex auditif primaire; aire 17 : cortex
visuel primaire; etc...) .

Prima nmwrumurﬂ -
(a)

F1c. 1 - Atlas de Vesale (image a) (source : De numani corporis fabrica), neurones colorés par la
méthode de Golgi (image b) (source : Hubel) et phrénologie de F.J. Gall.




Depuis le début du vingtieme siecle, toutes les grandes révolutions scientifiques et techniques, de
I’électronique & la mécanique quantique, de la génétique & l'informatique, ont trouvé application
dans I’étude du cerveau.

Particulierement, la découverte en 1895 des rayons X par Wilhelm Rontgen permit la mise au point
au cours des deux décennies suivantes de la radiographie médicale. Il n’était alors plus nécessaire
d’avoir recours a la dissection pour explorer I'intérieur du corps. Au début des années 1970 les pre-
miers ordinateurs assez puissants pour réaliser la reconstruction 3D de 'image ont permis la mise
au point du scanner (Hounsfield, 1970). L’utilisation d’ultrasons (échographie) s’est développée
(Wild, 1952), & lorigine pour le diagnostic de tumeurs du cerveau. Puis 'imagerie par résonance
magnétique nucléaire pour I’étude de 'anatomie cérébrale (IRM, 1973, Paul Lauterbur et Peter
Mansfield) et 'TRM du tenseur de diffusion (IRMd, années 1990) pour la mise en évidence les
faisceaux de fibres connectant les différentes aires cérébrales. En parallele & ces techniques d’ob-
servation de ’anatomie cérébrale se sont développées des techniques pour ’exploration de 'acti-
vité cérébrale : 1’électro-encéphalographie (H. Berger, 1929), la magnéto-encéphalographie (Cohen,
années 1970), la TEP (années 1970) puis 'TRM fonctionnelle (Seiji Ogawa et John Belliveau, 1991).
Ces méthodes d’imagerie cérébrale permettent d’observer des aspects complémentaires de ’anato-
mie ou de lactivité cérébrale. Accompagnées par ’évolution de I'informatique, elles ont entrainé
une véritable révolution dans la connaissance du fonctionnement du cerveau ; d’une part a des fins
de diagnostics et de traitements médicaux, d’autre part en bouleversant le rapport entre psychologie
et neurosciences, entrainant I’émergence d’une nouvelle discipline : les neurosciences cognitives.

Les nombreux développements en physique et en informatique ont permis ’observation de plus
en plus fine de différents aspects du cerveau. La puissance de calcul aujourd’hui disponible doit
maintenant en aider 'interprétation. Parmi les outils d’interprétation, la segmentation des IRM
cérébrales anatomiques vise a localiser les différents tissus et structures anatomiques qui com-
posent I'encéphale. Elle est au coeur de nombreuses applications, tant dans le domaine clinique
(planification d’opérations neurochirurgicales, suivi de 1’évolution du volume des structures, ...)
que des neurosciences (quantification de la variabilité inter-individuelle, support pour la projection
des données IRM{, ...) La segmentation met en jeu diverses étapes de traitements généralement
considérés de maniere globale et séquentielle : correction des artéfacts de 'image, recalage d’un
atlas connu a priori, etc... De méme, les buts, c’est-a-dire la segmentation des tissus et des struc-
tures, sont généralement considérés comme des problemes globaux séparés. L’objet de cette these
est de proposer une nouvelle approche de segmentation des IRM cérébrales avec (1) la volonté
de coupler les différents traitements et de coupler les différents buts et (2) la volonté de ne pas
modéliser globalement le probleme mais de prendre en compte la localité de I'information.




Introduction

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) a connu un véritable essor ces derniéres années. Si
son cout tres élevé a au début été un handicap, ses nombreux atouts ’ont progressivement aidée a
se démocratiser. Les champs d’exploration offerts sont larges : 'TRM anatomique est aujourd’hui la
méthode non invasive la plus adaptée pour observer avec une résolution fine les tissus biologiques,
et donc en particulier les tissus cérébraux. Les développements récents permettent aujourd hui avec
le méme imageur d’explorer différents aspects du cerveau : 'activité cérébrale avec I'TRM fonction-
nelle, ou la connectivité des aires cérébrales avec 'IRM de diffusion. Cette modalité d’imagerie est
ainsi devenu un outil de plus en plus central dans la médecine du cerveau ou dans la recherche en
neurosciences cognitives.

1.1 Motivations

Aujourd’hui, la masse d’information produite par I'imagerie médicale a considérablement aug-
mentée. Si les acquisitions médicales ont d’abord été 2D elles sont aujourd’hui majoritairement
3D. Ainsi, I’ensemble des examens IRM réalisés pour la préparation d’opérations neurochirurgi-
cales ou pour I’étude de pathologies cérébrales (accident vasculaire cérébral, tumeur, sclérose en
plaque...) peut représenter plusieurs centaines de méga-octets (100Mo = plus de 0.8 milliards de
bits 0 ou 1). Une étude en neurosciences cognitives réalisée a partir d’une vingtaine de patients
en IRM et IRMf peut représenter quant a elle plusieurs dizaines de giga-octets (1Go = 1024Mo).
L’interprétation automatique des IRM cérébrales est donc devenu un enjeu majeur. Les médecins
et les chercheurs en sciences cognitives ont besoin d’outils fiables pour les assister dans leur prise
de décision et dans l'interprétation de la masse d’information créée.

Une acquisition IRM produit un volume 3D de données dont chaque élément est appelé voxel (vo-
lume element). Interpréter I'image’ consiste & en produire une description symbolique, c’est-a-dire
a reconnaitre et a décrire les différentes entités qui la compose. Parmi les outils d’interprétation,
la segmentation (ou étiquetage) est un maillon crucial dans de nombreuses applications et ana-
lyses quantitatives. Le but est, a partir d’'une ou plusieurs images, d’attribuer a chaque voxel une
étiquette pour en donner une description. Dans le cadre de la segmentation d’IRM cérébrales, on
considere généralement différents niveaux de description (voir Figure 1.1) :
— la segmentation en tissus, qui vise a décrire la composition de chaque voxel parmi les trois
matiéres principales du cerveau : la matiére blanche (MB), la matiére grise (MG) et le liquide
céphalo-rachidien (LCR). Elle est notamment mise en ceuvre pour la reconstruction 3D du cortex

!dans ce manuscrit le terme « image » fait référence & une acquisition, qui peut étre 2D pour une coupe
ou 3D pour un volume.




F1G. 1.1 — Acquisition IRM (image a), segmentation en tissus (image b), segmentation en structures
(image c¢) et segmentation d’une lésion (image d).

(études en neurosciences cognitives), pour des études sur la variation de volume de matiére grise,
ou en planning d’opérations de chirurgie cérébrale.

— la segmentation en structures, qui décrit I’appartenance de chaque voxel a une structure cérébrale
connue : thalamus, putamen, systeme ventriculaire, etc. Elle permet d’en étudier le volume lors
de pathologies dégénératives (maladies de Huntington, de Parkinson, de Alzheimer), de dissocier
matiere grise du cortex et matiere grise des structures sous-corticales, etc.

— la segmentation de lésions cérébrales (tumeurs, sclérose en plaque, accidents vasculaires céré-
braux) dans le cadre clinique, qui vise & étudier leur localisation, leur volume, etc.

La segmentation est donc un outil central tant dans le domaine clinique que dans celui des neu-
rosciences. Les images IRM souffrent cependant d'un grand nombre d’artéfacts qui rendent leur
segmentation automatique difficile : le bruit dans les données, d a la mesure physique qui ne peut
étre qu’imparfaite ; les variations d’intensité au sein d’un méme tissu ou d’'une méme structure,
dont la source est & la fois matérielle et biologique ; I'effet de volume partiel, du & la discrétisation
de I'espace, etc.

Ainsi, la segmentation manuelle sur chaque coupe, trés cotiteuse en temps humain (une segmen-
tation manuelle de quelques structures sur un seul volume IRM peut prendre une demi-journée),
a longtemps été utilisée. Le contraste étant faible, certaines frontieres entre régions sont diffici-
lement délimitables. la segmentation manuelle introduit alors une variation intra- et inter-expert
non négligeable : (1) elle est peu reproductible, méme par le méme expert et (2) différents experts
proposent des versions différentes selon leur expérience. Aujourd’hui, des outils semi-automatiques
sont largement utilisés (particulierement pour la segmentation des structures ou des lésions), mais
requierent toujours 'intervention humaine.

Pour parvenir a une segmentation automatique précise et robuste, il est nécessaire de prendre en
compte les artéfacts avec des modeles mathématiques adaptés. Par exemple, un intérét particu-
lier a été porté récemment sur la modélisation statistique avec champ de Markov (Held et al.,
1997; Van Leemput et al., 1999b; Zhang et al., 2001). Cette modélisation permet d’introduire une
dépendance spatiale entre étiquettes voisines, régularisant 1’étiquetage et améliorant la robustesse
au bruit. De plus, le cadre statistique permet a tout moment d’avoir une mesure de 'incertitude
pour apprécier la confiance dans le résultat. Si I'idée intuitive est simple, certains développements
mathématiques formels sont nécessaires pour sa mise en ceuvre de maniere rigoureuse.

Pour la segmentation des tissus, 'approche paramétrique classique est de modéliser chaque classe
de tissu par un modele d’intensité, généralement gaussien. Il s’agit alors d’estimer les parameétres
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de ce modele, a savoir la moyenne et la variance, pour chaque classe. Pour la segmentation des
structures, la seule information d’intensité n’est pas suffisante pour I’étiquetage : par exemple,
des structures grises telles les noyaux caudés, I’hippocampe ou le thalamus présentent toutes une
intensité grise tres proche. Pour leur segmentation, il est nécessaire d’apporter de l'information
a priori, qui généralement introduit une connaissance sur leur localisation, voire leur forme. Les
méthodes classiques utilisent un atlas connu construit au préalable et recalé sur I'image a segmenter.
La qualité de la segmentation est alors principalement dépendante de la qualité du recalage effectué
en prétraitement. Récemment l'introduction d’une description floue de I’anatomie cérébrale a été
proposée (Barra et Boire, 2001; Colliot et al., 2006). Chaque structure est décrite par ses relations
spatiales de distance, d’orientation ou de symétrie relativement aux autres structures. Par exemple
« le noyau caudé gauche est situé a moins de 5mm de la corne frontale gauche ». Ces relations,
fournies par des anatomistes et considérées comme stables dans I’anatomie humaine, permettent
de construire une information possibiliste de localisation de chaque structure

Dans la littérature, la majorité des approches considerent :

(1) La segmentation des tissus et la segmentation des structures comme des taches successives rela-
tivement indépendantes. Pourtant, une structure est composée d’un tissu connu. L’information
tissu est donc liée a la structure, et la connaissance de la localisation des structures fournit une
connaissance pertinente quant a 'intensité locale des tissus. Elle informe en particulier sur les
variations d’intensités dues aux propriétés biologiques des tissus.

(2) Une modélisation globale de lintensité des tissus. Chaque tissu est décrit par un méme modele
gaussien sur tout le volume malgré 'artéfact d’inhomogénéité des intensités. Ces approches glo-
bales nécessitent alors la modélisation et I’estimation de modeles spécifiques de non-uniformité
(modeles de champ de biais, ou « bias field » en anglais), introduisant des hypotheses et une
charge calculatoire supplémentaires.

(3) Le recalage de l’atlas sur l'image & segmenter comme un processus global, dont la transformation
estimée satisfait le volume entier, et pas nécessairement des propriétés locales. Le recalage se
base alors sur une unique transformation élastique pour assurer une mise en cohérence fine
des images, induisant d’importants temps de calcul et le risque d’atteindre un grand nombre
d’optima locaux.

(4) Le recalage de Uatlas comme un prétraitement ¢ la segmentation et non comme un probléeme
lié. La connaissance de la segmentation des tissus et des structures peut cependant participer
a 'amélioration du recalage.

Les approches classiques ne profitent ainsi pas du couplage entre segmentation des tissus, seg-
mentation des structures et recalage. Ce couplage est pourtant pertinent pour raffiner de maniere
itérative chaque traitement. Elles ne prennent non plus pas assez en compte la localité et le contexte
de l'information, préférant des modélisations globales.

Certaines approches de recalage affine locale ont été proposées (Pohl et al., 2006; Commowick et al.,
2008), dans lesquelles un ensemble de transformations affines locales sont estimées et représentent
mieux les déformations locales. Quelques approches locales de segmentation des tissus ont aussi
été proposées. L’idée est d’estimer des modeles d’intensités locaux a différents endroits du volume.
Ces modeles refletent beaucoup mieux les propriétés locales de 'image. En particulier, ils prennent
en compte sans modélisation explicite les variations d’intensités des tissus. La difficulté majeure
est toutefois d’assurer la cohérence globale des modeles locaux. Dans les approches actuelles, la
localité est mise en ceuvre (1) soit en prétraitement afin d’estimer un champ de biais (Shattuck
et al., 2001), (2) soit en estimant des modeles d’intensités sur des territoires qui se recouvrent pour




assurer la cohérence des modeles locaux. Si cette redondance peut étre mise en ceuvre avec une
modélisation simple de la segmentation (Zhu et Jiang, 2003), elle introduit une charge calculatoire
beaucoup trop importante lorsqu'une modélisation markovienne (Rajapakse et al., 1997) robuste
au bruit est considérée.

Ces approches montrent cependant I'intérét de la localité et motivent la recherche dans cette direc-
tion. L’approche récente de Richard et al. (2007) démontre U'intérét d’une architecture multi-agents
pour assurer la régularisation des modeles locaux de fagon efficace. L’approche récente de Pohl
et al. (2006) couplant segmentation des structures et recalage d’atlas illustre par ailleurs I'intérét
de coupler les différents traitements nécessaires a la segmentation. L’objet de cette these s’inscrit
dans cet esprit : nous proposons deux approches markoviennes locales de segmentation des IRM
cérébrales avec la volonté (1) de coupler les modeles de segmentations des tissus et des structures,
(2) de profiter du caractere local de I'information et (3) d’intégrer dans une approche unifiée les
étapes suivantes de la segmentation : recalage, prise en compte du bruit, des inhomogénéités, et
introduction de connaissances anatomiques.

1.2 Approches proposées

LOCUS : Segmentation locale coopérative des tissus et structures dans un cadre multi-
agents

Le caractére distribué du processus de segmentation locale engendre des besoins relatifs a la colla-
boration entre processus, a la coordination des traitements, a la communication et a la gestion des
conflits. Le cadre multi-agents est un formalisme adapté qui propose des solutions en termes de
représentation d’entités autonomes (les agents), de mécanismes de coopérations et de coordination.

Dans une premiére approche nous proposons donc une modélisation multi-agents de la segmentation
markovienne locale et coopérative des tissus et structures. Nous définissons la notion générale
d’agent coopératif markovien chargé d’estimer les parametres d'un champ de Markov local. Ces
agents sont situés spatialement dans le volume et se voient attribuer (1) un territoire local de
segmentation et (2) un ensemble d’accointances représentant les entités avec lesquelles ils cooperent.
Des agents spécialisés tissus sont distribués dans le volume et segmentent leur territoire en tissus
(LCR, MG, MB). Les territoires considérés sont disjoints de maniére & assurer Uefficacité de 1’es-
timation des champs de Markov ; la cohérence des modeles locaux est assurée par des mécanismes
de coopération entre agents voisins. Des mécanismes de coordination permettent d’ordonner 1’es-
timation locale de maniére asynchrone afin de considérer d’abord les zones les plus « sures ».

Des agents spécialisés structure sont aussi distribués et integrent des contraintes de localisation floue
des structures décrites par des relations spatiales. Cette connaissance n’est pas statique mais mise
a jour par des mécanismes de coopération entre agents structures. La segmentation des structures
n’est pas considérée comme une tache isolée : I'information structure est intégrée dans le modele des
tissus via des mécanismes de coopération, tandis que la segmentation des structures s’appuie sur
Pestimation affinée des modeles d’intensités des tissus. Cette premiere approche, LOCUS (LOcal
Cooperative Unified Segmentation), fournit des résultats comparables aux principaux outils de
segmentation utilisés en neuroscience avec des temps de calcul compétitifs.

LOCUSE : Segmentation des tissus, structures et recalage : formulation bayésienne
jointe

Le cadre multi-agents permet de modéliser de maniere élégante la complexité des interactions
entre processus locaux. Cependant, certains mécanismes de coopération dans la premiere approche
restent « ad-hoc » et introduisent des parameétres dont la sensibilité est difficile a évaluer. Ils
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souffrent par ailleurs de ’absence d’un cadre théorique formel assurant la convergence des modeles
mathématiques.

Dans la seconde approche nous proposons d’exprimer la coopération entre la segmentation des
tissus et des structures via une modélisation probabiliste jointe traduisant le couplage des deux
modeles. Pour la segmentation des structures, nous intégrons la connaissance d’un atlas statistique
a priori décrivant la distribution spatiale de chaque structure. La mise en correspondance de ’atlas
sur I'image a segmenter est considérée de maniere locale via l’estimation d’une transformation
affine propre & chaque structure. De plus, plutdt que de considérer le recalage de 'atlas comme un
prétraitement, celui-ci est incorporé dans le modele de segmentation et raffiné itérativement.
Nous formulons alors le probleme général de la segmentation coopérative via une unique distribu-
tion jointe liant étiquettes des tissus et des structures, parametres locaux d’intensité et parametres
de recalage. Nous définissons un champ de Markov sur cette distribution jointe pour introduire des
dépendances dans le modele. Notre approche est alors fondée sur la décomposition de la distribu-
tion jointe en distributions conditionnelles, permettant d’identifier et de spécifier naturellement les
différents types d’interactions : des interactions (1) pour traduire la corrélation spatiale entre les
étiquettes, (2) pour régulariser les modeles d’intensité locaux, (3) pour traduire le couplage tissus-
structures et (4) pour guider le recalage d’atlas. De plus, le cadre statistique dans lequel nous
nous plagons offre des outils permettant de décrire de maniere rigoureuse les étapes nécessaires a
I’estimation d’un tel modele. Segmentation des tissus, régularisation des modeles locaux, segmen-
tation des structures et recalage de 'atlas sont alors réalisés de maniere couplée dans un cadre
Ezpectation Mazimization (EM), chacune des étapes s’améliorant mutuellement.

Cette approche, LOCUSE (LOcal Cooperative Unified Segmentation in a Bayesian framework),
est elle aussi implémentée dans un paradigme multi-agents. Elle permet de combiner les avantages
d’une modélisation statistique aux fondements solides avec ceux d’une implémentation distribuée
efficace.

1.3 Principales contributions

Les principales contributions de cette these sont donc de :

(1) Casser la logique traditionnelle du calcul (estimation globale sur tout le volume) en distribuant
des processus d’estimation locale autonomes, qui refletent beaucoup mieux les caractéristiques
locales de I'image.

(2) Assurer la cohérence des modeles locaux non pas par une redondance d’information mais par
une nouvelle modalité de régulation entre modeles voisins. La premiere approche propose une
régulation ad-hoc qui fournit de bons résultats. La seconde fournit une modalité de régulation
statistiquement fondée via la définition d’un champ de Markov sur les modeles d’intensités
locaux.

(3) Orienter lestimation locale d’abord sur les zones les plus riches et les plus sures en information
en mettant en ceuvre des mécanismes de désynchronisation et de coordination entre processus.

(4) Considérer différentes sources d’information a priori pour segmenter les structures sous-corti-
cales : le recalage d’'un atlas ou la description de I'anatomie cérébrale par un ensemble de
relations spatiales floues entre structures.

(5) Casser le cloisonnement segmentation des tissus / construction de connaissances anatomiques
/ segmentation des structures. On ne les considére plus comme des téches successives mais on
les considére dans leur globalité, comme des taches collaboratives. Cette fusion d’informations
permet a chaque processus de se renforcer et de s’améliorer mutuellement.




(6) Proposer une modélisation statistique couplée de la segmentation des tissus, des structures, de
la correction des modeles locaux et du recalage local affine dans un cadre EM via la définition
de distributions conditionnelles qui permettre d’identifier naturellement les interactions.

1.4 Organisation du manuscrit

Le Chapitre II introduit les termes et concepts essentiels pour appréhender I’analyse des images
IRM cérébrales. Nous présentons quelques notions élémentaires d’anatomie cérébrale (Section 2.1,
page 11), donnons un rapide apercu des différentes modalités d’imagerie médicale (Section 2.2,
page 14) et nous nous focalisons sur le principe de 'imagerie par résonance magnétique (IRM)
(Section 2.3, page 15). Nous détaillons alors la description des imperfections de ce type d’imagerie,
a lorigine d’artefacts dans l'image (Section 2.3.3, page 18). Nous présentons ensuite la notion
générale d’interprétation des IRM cérébrales et décrivons en particulier la segmentation. Nous
mettons en évidence ses nombreuses applications dans le cadre clinique et celui des neurosciences
(Section 2.4, page 21), soulignant U'intérét d’une segmentation aussi robuste et fiable que possible.

Le Chapitre III vise a établir un état de 'art des directions retenues dans la littérature pour la seg-
mentation des IRM cérébrales. Nous décrivons brievement les principales familles d’approches pour
la segmentation, en distinguant notamment celles orientées contours, celles orientées région (Sec-
tion 3.1, page 26) et certaines méthodes « hybrides ». (Section 3.1.3, page 31). Pour la segmentation
des tissus sur les IRM cérébrales nous nous focalisons ensuite sur une présentation détaillée des
approches de classification probabiliste et exposons différentes modélisation des artefacts dans ce
cadre (Section 3.2, page 32). La Section 3.3 (page 41) présente le concept de segmentation locale de
I’image, encore peu exploitée dans la littérature, et pointe les limites des approches locales actuelles.
Nous introduisons ensuite le paradigme multi-agents (Section 3.4, page 43), offrant un formalisme
adapté pour la modélisation du caractere distribué de la segmentation locale. Enfin, nous décrivons
et comparons deux types d’approches pour la segmentation des structures sous-corticales (Section
3.5, page 46) : des approches reposant sur 'introduction d’un atlas a priori connu des structures,
et des approches reposant sur une description générale de ’anatomie cérébrale via la définition de
relations spatiales floues entre structures.

Dans le Chapitre IV nous détaillons notre premiere approche LOCUS fondée sur une modélisation
multi-agents. Nous commencons par introduire le cadre général de la segmentation markovienne
(Section 4.1, page 54) et proposons la définition d’un agent markovien local chargé d’estimer de
maniere coopérative les parametres d’'un champ de Markov local (Section 4.2, page 60). Nous
montrons ensuite comment ce type d’agent peut étre spécialisé pour segmenter a la fois les tissus
et les structures sur les IRM cérébrales (Sections 4.3, page 61 et 4.4, page 61).

Le Chapitre V décrit la seconde approche LOCUS® fondée sur la formulation jointe du probleme.
Nous introduisons le probleme général d’un probleme a données manquantes couplées dans un cadre
bayésien et décrivons sa résolution via une vision fonctionnelle de 'algorithme EM (Section 5.2,
page 72). Nous montrons ensuite que la définition d’un champ de Markov sur la distribution jointe
conditionnelle des parametres et des données manquantes permet d’identifier les différents types
d’interactions au sein du modele (Section 5.3, page 76). Nous spécifions ces interactions (Section
5.3.2, page 78) et détaillons les différentes étapes nécessaires a l'estimation du modele (Section 5.4,
page 81). Nous présentons alors briévement comment ce type d’approche peut aussi étre modélisé
dans un cadre multi-agents (Section 5.6, page 87).




L’implémentation des deux approches est détaillée dans le Chapitre VI, qui souligne le souci mo-
dulaire avec lequel I'implémentation a été réalisée. L’évaluation des approches est présentée dans le
chapitre VII. Elle ne vise pas seulement & établir les performances pures des approches, mais aussi
a illustrer certains comportements intéressants des entités locales plongées dans le systéme multi-
agents. Le Chapitre VIII donne une conclusion générale et esquisse des perspectives intéressantes
a considérer pour de futurs travaux.
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2.1 Eléments d’anatomie cérébrale

Cette premiere section présente quelques notions élémentaires d’anatomie cérébrale. Elle définit
les termes et concepts essentiels qui permettent de mieux comprendre ce que ’on observe avec
I’imagerie cérébrale.

2.1.1 L’encéphale, centre du systéme nerveux central

L’encéphale (du grec en, dans, et képhalé, téte ; qui est placé dans la téte ) est la partie du systéme
nerveux contenue dans la boite cranienne et reposant sur la base du crane. Il comprend le cerveau,
le cervelet et le tronc cérébral (voir Figure 2.1a) :

— Le cerveau (du latin cerebrum) occupe la majeure partie de l'encéphale et est divisé en
2 hémispheres cérébraux : I'hémisphere droit et I’hémisphére gauche. La surface du cerveau
présente de nombreux replis, avec un grand nombre de circonvolutions limitées par des sillons.
Certains sillons plus profonds, les scissures, permettent de diviser chaque hémisphere en 4 lobes :
le lobe frontal, le lobe pariétal, le lobe temporal et le lobe occipital. Chaque lobe comprend des
zones bien précises impliquées dans des fonctions spécifiques (motricité, sensibilité etc.).

— Le cervelet (du latin cerebellum, diminutif de cerebrum) est situé en parallele sur deux grandes
voies nerveuses : celles qui ameénent les messages sensoriels vers les zones du cortex qui en font
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F1c. 2.1 — L’image (a) illustre 'encéphale, composée du cerveau, du cervelet et du tronc cérébral.
L’image (b) montre une coupe histologique d’un cerveau mettant en évidence les trois matieres
principales de ’encéphale.

I’analyse ; et celles qui partent du cortex et descendent vers les muscles pour les faire se contracter.
Le cervelet est en partie impliqué dans la coordination des mouvements du corps.

— Le tronc cérébral représente un carrefour majeur du systéme nerveux central entre le cerveau
et le cervelet. Il est responsable en particulier de la régulation de la respiration et du rythme
cardiaque. C’est également un centre de passage des voies motrices et sensitives, ainsi qu’'un
centre de controle de la douleur.

Le poids moyen de I'encéphale est de 1400 a 1800 grammes. Il est enveloppé et protégé par des

membranes appelées méninges : la dure-mere (la plus externe), arachnoide, et la pie-mére (la plus

interne).

2.1.2 Les principales substances présentes dans ’encéphale

Outre la présence d’arteres et de veines cérébrales, de tissus servant de parois, ou de nombreuses
petites structures telles des glandes, I’encéphale contient principalement trois substances (voir
Figure 2.1.b) :

Le liquide céphalo-rachidien (LCR) (ou liquide cérébro-spinal, LCS) est le liquide dans le-
quel baignent le cerveau et le cervelet. D’un volume moyen de 150ml, il est absorbé par le
systeme veineux cérébral et continuellement renouvelé. Ses principaux réles sont :

— la protection mécanique du systeme nerveux central contre les chocs par amortissement
des mouvements,

— la protection contre les infections, car il contient les médiateurs de I'immunité humorale et
cellulaire,

— le transport des hormones entre les différentes régions éloignées du cerveau.

La matiére grise (MG) (ou substance grise) correspond aux corps cellulaires des neurones avec
leur dense réseau de dendrites. Elle se répartit en :
— une couche superficielle d’une épaisseur de quelques millimetres recouvrant le cerveau et
le cervelet : le cortex.
— en noyaux profonds : les noyaux gris centraux.

La matiére blanche (MB) (ou substance blanche) correspond a la gaine de myéline qui recouvre
les axones des neurones pour en accélérer la conduction. Les axones myélinisés s’assemblent
en faisceaux pour établir des connexions entre groupes de neurones.
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F1G. 2.2 — L’image (a) montre les quatre ventricules (source : 20th U.S. edition of Gray’s Anatomy
of the Human Body). L’image (b) pointe quelques structures cérébrales sur une coupe histologique.

2.1.3 Quelques structures cérébrales d’intérét

Les trois substances précédemment introduites se regroupent en régions spatialement stables dans
I’anatomie humaine : les structures cérébrales. Si leur réle fonctionnel exact n’est pas encore parfai-
tement connu, de multiples expériences ont néanmoins permis de comprendre en partie leur impli-
cation dans différents mécanismes neurologiques. Différents niveaux de description des structures
cérébrales peuvent étre considérés. Par exemple, le cortex peut étre décrit comme une structure
a part entiere. On peut aussi considérer ses différents lobes, ou méme les 52 aires décrites par K.
Brodmann. Cette section décrit brievement le cortex ainsi que quelques structures cérébrales qui
seront étiquetées dans les approches de segmentation proposées. Leur implication fonctionnelle est
aussi abordée, motivant 'intérét d’algorithmes de segmentation robustes pour en améliorer 1’étude
et le diagnostic clinique.

Le cortex (du latin cortex : écorce) est le mince manteau superficiel de matiere grise recouvrant
le cerveau (cortex cérébral) et le cervelet (cortex cérébelleux). Il comporte de multiples re-
plis, parmi lesquels on différencie les sillons (la partie profonde) et les circonvolutions (les
replis en surface). Sa surface externe représente environ 2200cm? dont les deux tiers sont en-
fouis dans les sillons. Le cortex est constitué de plusieurs couches de neurones. Son épaisseur
moyenne est de 3mm, avec des variations allant de 1.5mm a 4.5mm selon les régions corti-
cales. Elles rassemblent environ 75% des 100 milliards de neurones de ’encéphale. Le cortex
humain abrite, en plus des aires motrices, visuelles et sensorielles comme le cortex des autres
mammiferes, des régions propres au langage, a I'imagination, au raisonnement...

Les structures sous-corticales sont enfouies dans ’espace protégé par le cortex. Parmi elles, on

distingue notamment :

Le systéme ventriculaire est la structure centrale dans laquelle circule le liquide céphalo-rachi-
dien. On distingue quatre cavités communicantes, appelées « ventricules » : deux ventricules
latéraux dans les hémispheres cérébraux, un ventricule dans le diencéphale et un quatrieme
situé entre le cervelet et le bulbe. Le systeme ventriculaire est en particulier le siege de la
synthese du LCR, au niveau des plexus choroides, a raison d’environ 600 ml/jour.

Le thalamus est constitué de 2 gros noyaux gris symétriques. Il relaie les informations visuelles,
auditives, gustatives et tactiles vers le cortex et détermine lesquelles vont atteindre la cons-
cience. Il participe aux échanges moteurs entre le cortex, les ganglions de la base et le cervelet.
Il est aussi impliqué dans la douleur et ’attention.

Les ganglions de la base sont constitués de multiples structures de matiere grise, parmi les-
quelles le pallidum, le striatum formé par le noyau caudé et le putamen, etc. Ils sont tra-
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F1c. 2.3 — Différentes modalités d’imagerie appliquées au cerveau : le scanner X (image a), 'ul-
trasonographie (image b), 'TRM anatomique (image c) et le résultat du traitement d’une IRM du
tenseur de diffusion (image d).

versés par des axones myélinisés. Ces faisceaux de matiere blanche forment des stries (visibles
sur la Figure 2.2a) qui se démarquent de la matiere grise des noyaux qu'ils traversent. Ils
forment avec le cortex cérébral et le thalamus un circuit striato-thalamo-cortical qui joue un
role fondamental dans la motricité volontaire mais aussi dans de nombreuses autres fonctions
cognitives comme ’apprentissage, la mémoire ou les émotions.

L’hippocampe est une partie ancienne du cortex apparue avec les premiers mammiferes. C’est la
porte d’entrée des informations & mémoriser. L’hippocampe relaie ces informations au cortex
pour leur stockage a long terme et les récupere lors de la remémoration. Ses nombreuses
connexions avec l’ensemble des aires sensorielles du cortex permettent d’encoder tout le
contexte associé a un évenement.

L’amygdale, en forme d’amande, est située prés de ’hippocampe et joue un réle dans I’appren-
tissage, la mémoire et surtout dans la régulation des émotions. Elle est particulierement
impliquée dans les réactions de peur et les réactions agressives.

2.2 OQObserver le cerveau avec I'imagerie médicale

L’imagerie médicale a révolutionné les connaissances sur le cerveau car elle en permet l'observa-
tion in vivo. Diverses modalités ont été mises au point durant le siecle dernier. Chacune d’entre
elles se base sur des propriétés physiques différentes et met en ceuvre un dispositif d’acquisi-
tion spécifique. Les images obtenues selon chacune des modalités ont des caractéristiques propres
(résolution, contraste, artéfacts, acquisition 2D, 3D ou 3D+t, ...) et fournissent des observations
complémentaires. Les modalités d’imagerie médicales sont généralement regroupées selon deux
familles :

L’imagerie anatomique (ou structurelle) pour observer I’anatomie cérébrale. Les modalités d’im-
agerie anatomique peuvent se baser sur des propriétés acoustiques (ultrasonographie), des
propriétés d’atténuation des rayons X (scanner-X = tomodensitométrie), des propriétés op-
tiques (imagerie optique) ou des propriétés magnétiques (IRM). Le scanner-X est davantage
adapté pour 'observation des tissus durs, alors que 'IRM est adapté pour les tissus mous.
L’ultrasonographie fournit des images de faible qualité mais est suffisante pour un grand
nombre d’applications. Elle est largement utilisée car tres bon marché et sans danger connu.

L’imagerie fonctionnelle permet d’étudier l'activité cérébrale, et donc de mettre en évidence
des mécanismes du fonctionnement cérébral. Certaines modalités sont invasives et reposent
sur le suivi d’un traceur radioactif (TEP, TEMP), nécessitant des installations parfois lourdes.
D’autres reposent sur ’observation non invasive des signaux électriques sur la surface du cer-
veau (électro-encéphalogramme) ou des champs magnétiques induits par I’activité électrique
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des neurones (magnéto-encéphalographie). L'IRM fonctionnelle repose quant a elle sur une
mesure indirecte de Pactivité cérébrale (effet BOLD) : elle met en évidence 'afflux sanguin
transporteur d’oxygene nécessaire a l'activité des neurones.

L’IRM anatomique est la modalité non invasive qui permet la meilleure caractérisation des tissus.
C’est donc la modalité la plus adaptée pour observer les tissus et les structures du cerveau. Elle offre
une résolution fine (< 1mm)* pour des temps d’acquisition de 1min & 20min. Les travaux présentés
dans cette these se focalisent sur la segmentation d’TRM cérébrales anatomiques. Certaines idées
pourraient cependant étre reprises pour d’autres modalités d’imagerie.

La section suivante présente le principe physique de I'IRM anatomique, permettant de mieux
comprendre les artéfacts rencontrés sur ces images.

2.3 Imagerie par Résonance Magnétique

L’imagerie par résonance magnétique est une technique d’imagerie médicale basée sur le phénomene
de résonance magnétique nucléaire (RMN, terme créé en 1930 par Isidor Isaac Rabi; prix Nobel de
Physique en 1944). Ce phénomene fut observé pour la premiere fois en 1945 de fagon simultanée
par deux équipes américaines, I’équipe de Felix Bloch a Stanford et celle de Edward Mills Purcell
a Harvard, qui publierent leurs résultats en 1946 (Bloch et al., 1946; Purcell et al., 1946) (prix
Nobel de physique conjoint en 1952). Destinée a 'origine a analyser la structure moléculaire, la
résonance magnétique nucléaire permet ’analyse du comportement des protons soumis d’une part
a un champ magnétique, et d’autre part & une impulsion de radiofréquence. Damadian (1971) posa
les premieres pierres de I'imagerie par RMN en observant des différences de parametres RMN (les
temps de relaxation) entre tissus sains et tissus pathologiques. La premieére image par RMN fut
publiée en 1973 par Paul Christian Lauterbur (Lauterbur, 1973). De maniére indépendante, Peter
Mansfield proposa une technique semblable utilisant des gradients de champ magnétique pour
séparer spatialement les signaux RMN (Mansfield et Grannell, 1973). Leurs travaux fondamentaux
pour ’émergence de 'imagerie par résonance magnétique leur ont valu le prix Nobel de médecine

en 2003.

La section suivante présente le principe physique de résonance magnétique nucléaire pour I’étude
du comportement des protons. Ensuite, une description succincte de son application en imagerie
médicale est proposée, abordant les concepts d’encodage spatial, de formation de I'image et de
séquence d’acquisition. Enfin, une attention particuliére est portée sur les artéfacts rencontrés en
IRM, dont la connaissance est indispensable pour proposer des traitements automatiques adaptés.

2.3.1 Principe physique de la résonance magnétique nucléaire (RMN)

Le phénomene de résonance magnétique nucléaire repose sur les propriétés magnétiques des noyaux
des atomes. Un noyau ayant un nombre impair de protons posseéde en effet un moment magnétique,
appelé spin nucléaire (Otto Stern et Walter Gerlach, 1922). En I’absence de champ magnétique
extérieur, ces spins sont orientés de fagon aléatoire dans l'espace (Figure 2.4-a). La résultante
magnétique des spins des noyaux est nulle.

Champ polarisant B, : Placés dans un champ magnétique constant By (qui définit arbitrai-
rement la direction z de I'espace), les spins s’alignent suivant By selon deux orientations : 1'une

interessante par exemple pour le calcul du volume des structures ou I’étude du cortex, d’une épaisseur
de 1.5mm a 4.5mm.

15



o0 @ .
o O
o0 @% 5‘1

(a)

Fi1G. 2.4 — Le principe de résonance magnétique nucléaire.

dans le sens de By (parallele) et I'autre dans le sens contraire (anti-parallele) (Figure 2.4-b). Le
nombre de spins paralleles étant plus important que celui d’anti-paralléles (et ce d’autant plus que
lintensité de By est élevée), 'aimantation globale M résultante devient non nulle. Les spins se
mettent dans un état d’équilibre énergétique, et adoptent un mouvement de précession autour de
By (Figure 2.4-c). La vitesse de précession, proportionnelle a I'intensité du champ magnétique, est
caractérisée par la fréquence angulaire de précession wg = vBy (précession de Larmor), avec v le
rapport gyromagnétique de 'atome considéré (pour 'hydrogene v = 42.58MHz/T).

Phase d’excitation par un champ B;. L’application, dans le plan zy perpendiculaire a By,
d’un champ magnétique radio-fréquence (RF) ayant la méme fréquence que la fréquence de Lamor
perturbe le systeme : c’est le phénomene de résonance. Au niveau quantique il y a absorption
d’énergie. Au niveau macroscopique, 'onde RF provoque une bascule de 'aimantation globale M
dans la direction de By. M se décompose en une composante longitudinale (M, selon 'axe de By)
et une composante transversale (Mg, ). La phase d’excitation se traduit alors par une diminution
de Paimantation longitudinale (qui peut aller jusqu’a s’inverser), et ’apparition d’une aimantation
transversale (sauf pour une bascule & 180°).

Phase de relaxation. Lorsque I’émission RF est interrompue, le systeme restitue 1’énergie ab-
sorbée pour retourner a 1’état d’équilibre de départ. L’aimantation globale M s’aligne a nouveau
dans la direction du champ By, en décrivant une spirale (Figure 2.4-d) dont 1’évolution peut étre
décrite par les équations de Bloch (Bloch et al., 1946). La relaxation longitudinale croit exponen-
tiellement selon une constante de relaxation spin-réseau T;. Elle correspond a un transfert d’énergie
d’un spin vers son environnement. La relaxation transversale décroit exponentiellement selon une
constante de relaxation spin-spin 1. Elle correspond a des interactions entre spins.

Lecture du signal. La restitution de ’énergie lors de la phase de relaxation s’accompagne d’une
émission d’énergie sous la forme d’ondes RF. Ce signal, collecté par une antenne réceptrice, consti-
tue le signal enregistré en RMN. C’est le signal de précession libre, ou FID (Free Induction Decay).
Apres transformation de Fourier, I'analyse du signal fait apparaitre 3 parametres fondamentaux :
la fréquence, 'amplitude, et la durée du signal, caractéristiques de 1’évolution de I'aimantation M.

2.3.2 Application a 'imagerie médicale

Différents noyaux présents dans le corps humain possedent des propriétés magnétiques, susceptibles
d’étre utilisées afin de mettre en ceuvre le phénomene de résonance nucléaire : 'H, 3C, 19F, 31P,
2Na,... L’IRM classique ne s’intéresse exclusivement qu’au proton de I'eau 'H, trés abondant
dans le corps humain. Les autres protons, existants qu’en tres faible proportion dans les milieux
biologiques, sont cependant parfois étudiés dans le domaine de la recherche, nécessitant une chaine
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Fi1c. 2.5 — Différentes images acquises par IRM : image pondérée T1 (image a), T2 (image b),
Diffusion (image c) et Flair (image d).

radiofréquence adaptée a leur fréquence de résonance.

2.3.2.a Encodage spatial

Pour obtenir une image 2D ou 3D, il est nécessaire de pouvoir différencier les réponses provenant
des différentes parties de la région considérée. Cette localisation spatiale est obtenue en ajoutant
un gradient directionnel de champ magnétique grace a un dispositif supplémentaire, les bobines
de gradient. On distingue généralement la sélection de coupe (en z), et 'encodage dans les deux
directions restantes (x et y).

La sélection de coupe correspond a une excitation sélective. Elle est réalisée en appliquant un
gradient de champ magnétique dans la méme direction que By, de telle maniere qu'une
seule coupe soit excitée avec la fréquence de résonance exacte de I’hydrogene. Seule la coupe
considérée subit donc le phénomene de résonance nucléaire.

L’encodage spatial est réalisé pendant le retour a 1’équilibre des protons excités. Il sert a discri-
miner les protons suivant les deux axes restants (z et y). Il est réalisé & partir d’un encodage
de phase (localisation par déphasage proportionnel & un axe) et d’un encodage de fréquence
(localisation par décalage de la vitesse de précession proportionnel & 'autre axe).

2.3.2.b Formation de ’image

L’encodage de I'image précédemment décrit fournit un échantillonnage discret dans le domaine
fréquentiel (phase, fréquence), appelé espace K. Plusieurs types de balayage de ’espace K (cartésien,
spiral, et radial) sont utilisés en IRM. Ils caractérisent en partie Pacquisition et la qualité de I'image
reconstruite (rapidité d’acquisition, sollicitation du systeéme de gradient, sensibilité aux artéfacts...).
L’image est ensuite obtenue & ’aide d’une transformée de Fourier 2D inverse, permettant de passer
du domaine fréquentiel au domaine spatial.

2.3.2.c Contraste et séquences d’image

En modifiant les parametres d’acquisition, en particulier le temps de répétition entre deux excita-
tions (TR) ou le temps entre le signal d’excitation et la réception de 1’écho (temps d’écho, TE), on
peut modifier la pondération de 'image. En effet, les tissus ont des temps de relaxation longitudi-
nale (temps T}) et transversale (temps T5) caractéristiques (voir Table 2.1). Les écarts de temps T}
et T, mesurés permettent de caractériser les tissus en chaque élément de ’échantillonnage discret.
On peut aussi dans une séquence modifier la valeur de I'angle de bascule, introduire une impulsion
d’inversion (bascule de 180°), etc...

Chaque séquence est alors une combinaison d’ondes de radiofréquence et d’impulsions de gradients.
Le choix des parameétres permet de favoriser le signal d’un tissu particulier, d’étre sensible a la
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71 (ms) 7o (ms)

frontale 640
MB occipitale 650 90

noyaux 900
MG cortex 1100 100
LCR > 2000 1400
Graisse 260 85

TaB. 2.1 — Ordre de grandeur des temps de relaxation a 1.5T pour différents tissus (Warnking
et al., 2002).

susceptibilité magnétique (IRMf), de favoriser une acquisition rapide, de favoriser une résolution
fine, de limiter certains artéfacts, d’améliorer le rapport signal sur bruit, etc... Il existe plusieurs
dizaines de séquences différentes : T1, T2, Flair, T2*, Echo de spin, Echo de spin rapide, Echo de
gradient, Echo planar, Diffusion,... offrant un large panel de possibilités d’exploration a l'imageur
IRM.

2.3.2.d L’imageur IRM

En résumé, les différents composants d’un imageur IRM pour appliquer le phénomene de résonance

nucléaire a 'imagerie médicale sont :

— un aimant intense (0.5 Tesla, 3 Tesla? de facon courante) produisant le champ magnétique
principal constant By,

— des correcteurs de champ magnétique (« shim ») pour compenser les défauts d’homogénéité du
champ magnétique principal,

— une antenne émettrice pour transmettre le signal RF d’excitation a la zone du corps imagée,

— une antenne réceptrice pour mesurer le signal RF,

— des bobines de gradient pour réaliser I’encodage spatial du signal,

— un blindage pour confiner les champs magnétiques produits par la machine et isoler celle-ci des
champs magnétiques extérieurs susceptibles de perturber ’acquisition,

— un systeme informatique pour reconstruire I'image 3D a partir du signal RF mesuré.

L’examen IRM est trés peu contraignant. Les seules contre-indications majeures sont la présence

de métaux dans le corps (valves non compatibles, clips vasculaires cérébraux, ...), de dispositifs

biomédicaux (pacemaker, neurostimulateur, pompe & insuline...) ou I’état psychologique du patient.

2.3.3 Imperfections de ’acquisition

Les sources d’artéfacts en IRM sont nombreuses. Ces perturbations sont responsables d’erreur
dans I’encodage de 'image, de perte ou de rehaussement artificiel du signal. Les sections suivantes
pointent les principales sources que 1’on peut corriger en partie en post-traitement. Connaitre leur
origine permet de mieux les appréhender, de les minimiser, voire de les supprimer.

2.3.3.a Le bruit

Comme tout dispositif de mesure physique, les données sont entachées de bruit. Il provient a la
fois du patient (agitation thermique des protons & l'origine d’émissions parasites) et de la chaine
de mesure (convertisseurs analogique-numérique, antenne, ...). La perturbation par le bruit est

2Le champ magnétique terrestre est actuellement 47 T en France. 3 Tesla représente donc plus de
60000 fois le champ magnétique terrestre.
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généralement quantifiée par le rapport signal sur bruit (RSB), fonction de amplitude du signal
observé par rapport a 'importance de la variation du bruit. Ce rapport, et donc la qualité de
I'image, peut étre amélioré en considérant différentes antennes, un champ magnétique By plus
intense, une matrice de résolution moins fine, ou encore une multiplication des mesures. Néanmoins,
il restera toujours un bruit dans l'image reconstruite finale.

On peut considérer que le bruit dans 'image suit une distribution Ricienne (Kisner et al., 2002)
qui, avec un rapport signal sur bruit suffisant (typiquement RSB> 3), peut étre approximé par
un bruit gaussien (Sijbers et al., 1998). Cette approximation est valide dans la matiére grise et la
matiere blanche, et dans une moindre mesure dans le LCR. Elle est cependant peu vérifiée dans
les régions sans signal comme l’air.

2.3.3.b Le volume partiel

L’effet de volume partiel est lié a la discrétisation de ’espace : lorsque la surface entre plusieurs
objets se trouve dans un méme élément de volume discret (le voxel), la mesure dans ce voxel
résulte d’un mélange des contributions des différents objets (voir Figure 2.6). Cet effet se manifeste
principalement & l'interface entre les matieres (MG, MB, LCR, graisse, os) ou lors de la présence de
structures trop fines pour étre visibles a la résolution de I'image : vaisseaux sanguins (diametre de
40pm a quelques millimetres), structures grises fines, ... L’effet de volume partiel (Partial Volume

Espace continu Discrétisation Espace discret

=== Tissu A === Tissu A

Surface réelle D

entre les tissus

AetB Voxels de )
volume partiel

Tissu B Tissu B

FiGc. 2.6 — Artéfact de volume partiel di a la discrétisation de ’espace.

Effect, ou PVE en anglais) est particulierement présent & l'interface LCR-MG dans les replis du
cortex, car I’épaisseur des sillons corticaux est généralement inférieure a la résolution des images.

2.3.3.c Les inhomogénéités d’intensité

Les inhomogénéités d’intensité sont des variations de l'intensité observées pour un méme tissu.
Leurs sources sont multiples :
Les inhomogénéités liées aux imperfections de I’'imageur, dues :

— a l’hétérogénéité du champ statique By et du champ d’excitation Bi. Les champs magné-
tiques produits ne peuvent en effet étre exactement uniformes, provoquant des plages
d’ombre dans 'image .

— a la qualité de l'antenne de réception, et particuliérement auxr variations spatiales de sa
sensibilité. Lors d’IRM anatomiques, on privilégie la plupart du temps des antennes avec
une sensibilité spatialement stable. Néanmoins, dans les expériences d’IRMf, on utilise
parfois des antennes de surface qui permettent d’avoir une meilleure sensibilité dans une
région trés locale. La lecture du signal BOLD (Blood Oxygenation Level Dependent) est
alors plus fine dans la région d’intérét. On peut vouloir réaliser une acquisition anatomique
sans changer d’antenne (pour des raisons pratiques) afin de situer les régions activées sur
Panatomie. Ces images anatomiques présentent alors une tres forte inhomogénéité (voir
Figure 2.7.b) qui rend leur traitement automatique difficile.
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F1G. 2.7 — Artéfact d’inhomogénéité d’intensité : I'image (a) montre des variations d’intensité de
la matiére blanche dans le volume. L’image (b) est une acquisition réalisée avec une antenne de

surface, conduisant & de tres fortes inhomogénéités. L’image (c) illustre les inhomogénéités dues
aux propriétés biologiques des tissus : les marques (1), (2) et (3) pointent toutes de la matiere grise,
mais qui présente une intensité variable a cause de compositions histologiques différentes selon les

régions.

Ces sources d’inhomogénéités sont responsables de lents déphasages et décalages de fréquences
dans le volume étudié. Elles produisent de lentes variations spatiales d’intensité dans 'image
reconstruite (voir Figure 2.7.a), nommé « champ de biais »(bias field).

Les inhomogénéités liées a des propriétés biologiques des tissus, dues :

— a des compositions histologiques différentes des tissus. Les temps de relaxation T et T de

la matieére blanche et de la matiere grise dépendent des régions anatomiques (Wansapura
et al., 1999) et de ’dge (Cho et al., 1997). Par exemple le cortex et les noyaux gris centraux
comme le putamen (voir Section 2.1.3) sont tous composés de matiere grise, mais présentent
des intensités légerement différentes sur une acquisition pondérée T1 (voir Figure 2.7.c).
Cet « artéfact » est expliqué par des études histologiques, qui révelent que le putamen est
traversé par un grand nombre de faisceaux de fibres myélinisées. Ces fibres sont trop fines
pour étre visibles a 'IRM : I'intensité observée résulte d’'un mélange de MG et de MB du
fait de l'effet de volume partiel. De la méme maniere la MB est plus claire dans le corps
calleux que dans les autres régions, car les fibres myélinisées y sont plus concentrées et
orientées dans une direction commune.

a Uartéfact de susceptibilité magnétique. Chaque tissu possede une susceptibilité magné-
tique qui s’exprime par une aimantation interne propre induite par le champ magnétique
statique By. La différence de susceptibilité magnétique a l'interface entre deux tissus
provoque une distorsion du champ By. Ces hétérogénéités locales sont responsables de
déphasages et de décalages de fréquences localisés, a l'origine d’une perte de signal, et
d’hétérogénéité d’intensité. Elles sont principalement localisées aux interfaces air-tissu et
os cortical-tissu, et tres marquées en présence de matériel métallique, ferromagnétique ou
non. En particulier, cet artéfact est responsable de perturbations dues a la seule présence
du patient dans ’imageur.

Ces inhomogénéités sont des artéfacts dont la fréquence spatiale est plus importante que celle
du champ de biais.

2.3.3.d Autres artéfacts

D’autres artéfacts perturbent 'acquisition mais sont difficilement corrigeables en post-traitement.
Parmi ceux-ci on compte :

Partéfact lié 4 un défaut de linéarité des gradients, source de distorsions géométriques.
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Partéfact de décalage chimique, lié a des interactions entre les protons et leur environnement,
source d’apparition de faux contours mais qui se manifeste peu en imagerie cérébrale.

P’artéfact de troncature, lié a la transformée de Fourier inverse discrete et source d’une alter-
nance de bande d’hypo et d’hypersignal.

Partéfact de repliement, lié a la taille du champ de vue lors de ’acquisition, source de replie-
ment des structures.

P’artéfact liés aux mouvements, aléatoires (mouvements du patient, mouvements oculaires,
déglutition...) ou périodiques (respiration, rythme cardiaque, ...) et source de flou dans
I'image.

2.3.3.e Correction partielle des artéfacts

Certains artéfacts peuvent étre corrigés, ou du moins minimisés, lors de ’acquisition. Par exemple,
les hétérogénéités de champ By (dues aussi bien a la qualité de I'imageur que de la présence du pa-
tient dans ’aimant) peuvent étre minimisées grace & une rapide acquisition de calibrage, en réglant
manuellement le courant dans les « bobines de shim » correctrices d’homogénéité de By. L’utilisa-
tion de séquences particulieres permet aussi de minimiser certains artéfacts. Par exemple, I'intro-
duction dans la séquence d’'une impulsion d’inversion 180° permet de corriger les hétérogénéités de
champ constantes au sein d’un voxel : le déphasage constant s’annule de lui-méme.

Si il est crucial de corriger au maximum les artéfacts lors de ’acquisition, I'image finale sera toujours
perturbée par certains d’entre eux. Il est alors fondamental de les prendre en compte dans tout
traitement automatique.

2.4 Interprétation automatique des IRM cérébrales

2.4.1 Problématique

La révolution de I'imagerie médicale numérique a entrainé une explosion de la quantité d’infor-
mation produite. En particulier, les possibilités offertes par 'IRM et ses nombreuses séquences
d’acquisition (Section 2.3.2.c) permettent d’explorer différentes caractéristiques complémentaires
du cerveau : de multiples séquences anatomiques pour observer différents aspects de I’anatomie, des
séquences de diffusion, des séquences d’imagerie fonctionnelle... permettant de mieux étudier les
cerveaux sains et pathologiques. Ce sont cependant d’autant plus de données & acquérir, conserver
et analyser. En clinique 'IRM cérébrale anatomique fait notamment intervenir des séquences T1,
T2, Flair, ou Diffusion, réalisées parfois a différents temps pour en suivre I’évolution. Des protocoles
de recherche récents montrent aussi l'intérét d’acquisitions IRMf pour évaluer la récupération du
patient (Jaillard et al., 2005; Connor et al., 2004). L’ensemble des acquisitions peut alors représenter
plusieurs centaines de méga-octets.

Pour faire face a cette masse d’information créée, l'interprétation automatique des IRM cérébrales

est devenu un enjeu majeur. Différents traitements sont nécessaires selon les applications. On peut

citer par exemple :

— le recalage entre deux acquisitions d’'un méme patient (recalage intra-individuel) pour le suivi
d’une pathologie ou entre plusieurs individus (recalage inter-individuel) pour réaliser des études
de groupe.
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FiG. 2.8 — Evolution du nombre de publications sur la segmentation d’images médicales depuis
les années 1980 (analyse réalisée sur PubMed avec la requéte : medical AND image AND ( seg-
mentation OR, classification OR labeling) ).
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Fia. 2.9 — ITllustration de la segmentation.

la fusion de données de différents types d’acquisition pour combiner des informations complé-

mentaires. Par exemple la fusion d’une image des tissus (issue de 'TRM) et d’une image des os

(issue d’un scanner-X).

— le calcul de tenseurs de diffusion et des algorithmes de tractographie des fibres pour faire ap-
paraitre la trajectoire des faisceaux de fibres a partir d’'une IRM de diffusion.

— la segmentation pour la visualisation, pour étudier I’évolution du volume d’une structure.

— etc.

Si une analyse qualitative des images médicales est parfois suffisante pour un certain nombre de

diagnostics, des analyses quantitatives sont indispensables dans un grand nombre d’applications.

La segmentation des IRM anatomiques est alors un outil d’interprétation crucial au centre des

études quantitatives. L’intérét croissant porté sur cette discipline depuis les années 1980 (voir

Figure 2.8) illustre bien les difficultés et les enjeux d’obtenir une segmentation robuste et fiable.

2.4.2 La segmentation : un maillon crucial dans de nombreuses applica-
tions

L’objectif de la segmentation est de fournir une interprétation de chaque voxel de I'image en leur
attribuant une étiquette (voir Figure 2.9). Pour les IRM cérébrales anatomiques, on consideére
généralement deux niveaux de description des données observées, illustrés par la Figure 2.10 :

— une description bas niveau, la segmentation des tissus, qui vise a décrire la matiere contenue
dans chaque voxel. L’objectif est alors d’étiqueter 'encéphale selon les trois matieres principales
décrites dans la Section 2.1.2 : le liquide céphalo-rachidien, la matiere grise et la matiere blanche.

— une description de plus haut niveau, la segmentation en structures qui vise a décrire ’apparte-
nance des voxels a une région anatomique connue, parmi celles décrites dans la Section 2.1.3,
par exemple le systeme ventriculaire, le putamen, le thalamus, ...
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Certaine pathologies entrainent l'apparition de lésions visibles sur une IRM cérébrale. On peut
alors considérer un troisieme niveau de description, la 1ésion, qui sera abordée en perspectives dans
la Section 8.3 (page 131).

La segmentation est au cceur de nombreuses applications, tant dans le domaine clinique que des
neurosciences, comme décrit dans les sections suivantes.

2.4.2.a Applications cliniques

La segmentation d’IRM cérébrales en clinique permet :

— de suivre I’évolution de certaines maladies dégénératives. Par exemple, la segmentation du noyau
caudé et le calcul de son volume sont impliqués dans des études sur la maladie de Huntington
(Aylward et al., 2003), la maladie de Parkinson ou d’Alzheimer (Almeida et al., 2003).

— la planification d’interventions neurochirurgicales et la simulation de ’acte. Lors de ’exécution
de Pacte elle permet la visualisation virtuelle du cortex et des structures sous-corticales, ainsi
que l'aide au guidage pour le neurochirurgien.

— d’introduire des connaissances supplémentaires dans des modeles biomécaniques. Par exemple
Bucki et al. (2007) injectent dans un modele de « brain shift » des propriétés de déformations
spécifiques selon les tissus.

2.4.2.b Applications en neurosciences

La segmentation est aussi une étape centrale dans de nombreuses chaines de traitements liées a

des études neuro-cognitives :

— elle est utilisée pour quantifier la variabilité inter-individuelle, par exemple lors d’études statis-
tiques sur la morphologie des structures cérébrales.

— elle permet de mettre en évidence des différences anatomiques entre différents sujets (Voxel
Based Morphometry ou VBM).

— la segmentation des tissus permet la reconstruction 3D du cortex, sur laquelle on peut ensuite
projeter les activations de 'TRMf. La segmentation des structures sous-corticales permet dans
ce cas de différencier matiére grise du cortex et matiére grise des structures sous-corticales,
améliorant la reconstruction 3D du cortex.

2.4.2.c Un maillon crucial...

Comme pointé dans la Section 2.3.3, les artéfacts sont nombreux dans les IRM. 11 est nécessaire de
proposer des modeles de segmentation adaptés et robustes. Le modele de segmentation peut alors
intégrer des connaissances a priori afin de guider la solution sur la base de propriétés connues :
modele de bruit, modele d’inhomogénéité des intensités, localisation spatiale des objets,... Ces

Données Segmentation en tissus Segmentation en structures
'Y

Niveau de description croissant’

Fi1G. 2.10 — Différents niveaux d’interprétation d’une IRM cérébrale.
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informations, qui restreignent ’espace des solutions, ne doivent cependant pas étre trop « fortes »
sous peine de conduire a une solution davantage guidée par le modele que par les données observées.
Il est fondamental que la segmentation soit aussi robuste et fiable que possible : trop d’erreurs
de segmentation sont susceptibles de brouiller les autres étapes d’interprétation dans la chaine de
traitement, inférant de fausses conclusions. C’est ainsi généralement un maillon crucial dans les
applications.

2.4.3 Evaluation de la segmentation

L’évaluation de la segmentation repose généralement sur des critéres quantitatifs. Ceux-ci peuvent
étre regroupés en deux classes, selon que I'on possede ou non une « vérité terrain » qui constitue
une segmentation de référence. Sans segmentation de référence, les critéres cherchent a quantifier
la cohérence de la segmentation. Certains criteres évaluent 'uniformité des intensités dans chaque
classe (criteres d’adéquation au modele), d’autres la variabilité d’intensité entre régions adjacentes
(criteres de contraste). Ces méthodes fournissent des indicateurs pour comparer les algorithmes de
segmentation mais refletent peu si la segmentation est effectivement correcte au sens médical.

Dans le domaine de la segmentation d’TRM cérébrales, un grand nombre d’images fournies avec leur

segmentation de référence est mise a disposition par plusieurs laboratoires. Les critéres reposant

sur une segmentation de référence sont alors généralement préférés. Deux types d’images peuvent
étre utilisées :

Des images simulées (fantémes) qui reposent sur la simulation du phénomene physique d’ac-
quisition d’une image IRM a partir d’un modele anatomique réaliste. On peut alors comparer
le résultat d’un algorithme de segmentation au modeéle anatomique sous-jacent. La base de
données simulées BrainWeb mise & disposition par le McConnell Brain Imaging Center® est
une base de données tres courante pour I’évaluation d’un algorithme de segmentation d’TRM
cérébrales (plus de détails sont données dans la Section 7.1.1.a, page 100).

Des images réelles, segmentée (semi-)manuellement par un expert. Ce type d’évaluation a ’avan-
tage de se baser sur des « vraies » acquisitions, représentant la réalité. La segmentation
(semi-)manuelle est cependant une tache fastidieuse et sujette & une variabilité inter- et
intra-expert non négligeable. Un biais est donc introduit dans la construction de la vérité
terrain. Récemment, Warfield et al. (2004) ont proposés la méthode STAPLE pour calculer
I'estimation probabiliste d’une segmentation de référence a partir d’'un ensemble de segmen-
tations manuelles, permettant de limiter cette variabilité.

Le résultat de la segmentation de ces images, réelles ou fantomes, est comparé a la segmentation
de référence via une mesure de similarité (voir Section 7.1.1, page 100). L’évaluation sur images
simulées ne peut cependant pas représenter exactement le comportement de 1’algorithme face aux
artéfacts et propriétés des images réelles. Elle permet de quantifier en partie les performances d’un
algorithme, de comparer avec d’autres approches évaluées sur les mémes données, mais doit étre
accompagnée d’une évaluation sur images réelles.

3http ://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/, acces valide en octobre 2008
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Segmentation des IRM cérébrales
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Ce chapitre vise a identifier les différents types d’approches proposées pour la segmentation des

IRM cérébrales. Nous commengons par décrire les principales familles d’approches de la segmen-

tation et détaillons en particulier les approches de classification probabiliste des tissus pour les

IRM cérébrales, généralement considérées de maniere globale. Nous introduisons alors la notion
d’approche locale de la segmentation, peu exploitée dans la littérature, et présentons le paradigme
multi-agents en lien avec le caractere distribué des approches locales. Enfin, nous décrivons deux

types d’approche pour la segmentation des structures : celles reposant sur le recalage d’un atlas a

priori et celles reposant sur une description générale floue de I'anatomie cérébrale.
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F1G. 3.1 — Approches duales de la segmentation : modeles orientées régions (image c¢) ou contours
(image b)

3.1 Différentes familles d’approches de la segmentation

On peut considérer deux types d’approches duales de la segmentation : l’approche orientée contours
et 'approche orientée régions (voir Figure 3.1) comme décrit dans les sections suivantes.

3.1.1 Segmentation orientée contours

La segmentation orientée contours vise a délimiter les objets selon leurs contours. Ces approches
ne se basent généralement pas sur les intensités mais sur les variations d’intensité dans l'image,
significatives aux frontieres entre régions. Différentes méthodes ont été proposées. Les sections
suivantes en présentent succinctement quelques unes et donnent plus de détails sur les approches
par modeles déformables car mises en ceuvre dans certaines approches de segmentation d’IRM
cérébrales.

3.1.1.a Les méthodes « bas niveau »

Certaines méthodes dites de « bas niveau » s’attachent seulement & mettre en évidence les contours.
Des opérateurs différentiels peuvent étre appliqués dans les images afin de caractériser des points,
lignes, ou surfaces singulieres. Par exemple les zones ou la norme du gradient est maximale locale-
ment (zones de plus forte pente) correspondent & des contours. Ce concept est bien illustré par la
vision 3D d’une image (voir Figure 3.2), dans laquelle les fronti¢res entre régions sont représentées
par les « arétes »du gradient. Des opérateurs différentiels plus complexes permettent aussi de cal-
culer localement des lignes de crétes sur des surfaces d’iso-intensité. Ces approches bas niveau
n’intégrent aucune connaissance sémantique ni topologique. Elles ne sont pas adaptées en présence
de bruit ou de contraste faible. Elles interviennent par contre dans de nombreuses approches.

3.1.1.b Les méthodes par morphologie mathématique

D’autres approches permettent de détecter les contours via des opérations de morphologie mathé-
matique. Ces opérateurs permettent d’étudier les caractéristiques morphologiques des objets incon-
nus dans I'image (forme, taille...) grace & un ensemble de formes connues, les éléments structurants.
Basées sur des concepts simples (dilatation, érosion), elles permettent la construction d’opérateurs
plus complexes (ouverture, fermeture) jusqu’a des outils de haut niveau. Par exemple le gradient
morphologique, qui est la différence symétrique entre I'image dilatée et 1'image érodée, est un
opérateur de détection de contours. La ligne de partage des eaux est un algorithme plus avancé
mais qui traduit une idée simple d’immersion de I'image vue comme un relief (voir Figure 3.2) dans
I’eau. Ces algorithmes sont généralement trés sensibles au bruit, menant & une sur-segmentation.
Ils nécessitent une étape de réduction du bruit ainsi que d’autres traitements spécifiques. En par-
ticulier, 'algorithme de ligne de partage des eaux requiert une étape de fusion des régions pour les
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Fic. 3.2 - |
Représentation 3D d’une image 2D : une image 2D en niveaux de gris peut étre vue comme un
relief en associant le niveau de gris & une altitude. L’image (a) illustre cette notion sur une image
d’intensité, et 'image (b) sur le gradient de I'image.

données bruitées (Thiran et al., 1997). Les méthodes par morphologie mathématique, combinées
avec d’autres méthodes de segmentation, permettent cependant d’intégrer des connaissances per-
tinentes sur la morphologie des objets (approches « hybrides », voir Section 3.1.3, page 31).

3.1.1.c Les méthodes par modeles déformables

Ces méthodes s’attachent a faire évoluer un contour initialement défini vers les frontieres des objets
considérés. On différencie classiquement deux types de modeles déformables : les modeles explicites
et les modeles implicites.

Les modeéles explicites, ou « snakes », proposés par Kass et al. (1988), consistent & déformer une
représentation paramétrique (descripteurs de Fourier, B-spline, ...) ou explicite (approxima-
tion polygonale, ...) du contour. La déformation est fondée sur la minimisation d’une énergie.
Celle-ci est exprimée comme la somme d’un terme d’attache aux données (lié & 'image) et
d’un terme de régularisation (1ié & I’élasticité et la rigidité du contour). Les inconvénients ma-
jeurs des méthodes explicites sont que (1) I'énergie & minimiser dépend de la paramétrisation
du contour et que (2) les changements topologiques simples du contour, comme la fusion ou
la séparation, sont difficiles a réaliser.

Les modeéles implicites, ou méthodes par ensembles de niveaux (level sets), permettent eux
d’intégrer les changements topologiques naturellement. Dans ces méthodes, le contour n’est
pas paramétré mais implicitement caractérisé via une fonction de dimension supérieure ¥
définie sur une grille fixe. Le contour ~(¢) & un instant ¢ est alors défini par la ligne de niveau
de valeur zéro a cet instant (t) = ¥=1(0)(¢). Le principe d’évolution du contour sous cette
représentation s’inspire des travaux en théorie de propagation des fronts (Osher et Sethian,
1988) : I’équation d’évolution est formalisée sous forme d’équations aux dérivées partielles.
Elle est contrainte par un champ de vitesse, construit de maniere a attirer le modele vers
les objets a extraire avec certaines contraintes de régularisation. Différentes constructions du
champ de vitesse ont été proposées, a lorigine des levels set géométriques (Caselles et al.,
1993) et des level set géodésiques (Caselles et al., 1997). Ces approches, dont la formulation
primaire entraine une grande complexité algorithmique, nécessitent des algorithmes améliorés
comme la Fast Marching Level Set Method (Sethian, 1996) pour leur implémentation pratique.

Les résultats de la segmentation par contours sont particulierement dépendant des prétraitements
réalisés sur I'image, nécessaires pour stopper 1’évolution du contour sur les frontieres des objets.
Le bruit dans les images perturbe les informations de variation d’intensité d’une part. Il est alors
nécessaire de faire un filtrage sur les données. D’autre part, le rehaussement des contours est une
étape cruciale, d’autant plus que le contraste est faible sur les IRM cérébrales. Colliot et al. (2006)
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F1G. 3.3 — Segmentation de structures sous-corticales par modele déformable explicite (Colliot
et al., 2006)

remarque ainsi que la correction des inhomogénéités d’intensité dégradent le contraste des noyaux
gris centraux, et suggere d’utiliser les données non corrigées dans le terme d’attache aux données.
Une autre solution est d’utiliser des filtres plus performants de détection de contours comme ceux
basés sur 'opérateur de Canny-Deriche, les transformées de Hough, ou le gradient morphologique.
De maniere générale, les méthodes orientées contours sont particulierement sensibles a I'initialisa-
tion, le contour initial devant ne pas étre trop éloigné des objets considérés. Des approches par
gradient vector flow (GVF) (Xu et Prince, 1998) ont toutefois été proposées pour étendre la zone
de capture du modele déformable. Elles reposent sur la diffusion de I'information via la résolution
itérative d’une équation différentielle de diffusion.

Les approches de segmentation orientées contours mettent donc en jeu un nombre important de
parametres : vitesse d’évolution, méthode pour obtenir le contour initial, parametres de rigidité et
d’élasticité, parametre de débruitage, parametres de rehaussement des contours, parametres dans
le terme d’attache aux données, ... Elles sont adaptées pour ’extraction de ’encéphale sur les IRM
cérébrales (Smith, 2002) ou la segmentation de structures & fort contraste comme le systéme ventri-
culaire. Toutefois, sans introduction d’information a priori, leur sensibilité au contraste et au bruit
en font un outil plus délicat a mettre en ceuvre pour la segmentation entierement automatique de
certaines structures, comme 'interface MG-LCR . des sillons du cortex qui est fortement perturbée
par leffet de volume partiel.

Introduction d’une connaissance a priori .

Le domaine des modeles déformables est cependant tres actif ; la majorité des approches actuelles
s’orientent vers l'introduction de connaissances a priori pour restreindre 'espace de liberté du
modele déformable. En particulier, les approches baptisées approches basées modéle, ou approches
descendantes, reposent sur U'intégration de modeles statistiques de formes (Corouge et Barillot,
2002; Styner et al., 2003; Pitiot et al., 2004; Ciofolo et Barillot, 2006). Il s’agit alors de faire cor-
respondre le modele statistique précalculé (’atlas de formes) a 'image. Ces approches, appliquées
a la segmentation des structures sous-corticales, sont abordées dans la Section 3.5.1.c.

3.1.2 Segmentation orientée régions

La segmentation orientée régions se focalise sur 'extraction de régions en considérant leur ho-
mogénéité vis a vis de caractéristiques pertinentes (intensité, texture, ...) au niveau des voxels.
Nous décrivons dans cette section les principales approches considérées dans la littérature.
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3.1.2.a Seuillage et morphologie mathématique

Une des méthodes les plus simples est la segmentation par seuillage. Cette approche considere
que les objets sont uniquement caractérisés par leur intensité. Le choix de deux niveaux de gris
(fenétre) est alors mis en ceuvre pour isoler la structure. Généralement, des opérations de morpho-
logie mathématique permettent ensuite de raffiner la segmentation : érosion, dilation, ouverture,
fermeture, extraction de composante connexes... Ce type d’approche est parfois suffisant pour
la segmentation d’objets fortement contrastés (comme le systéme ventriculaire), mais nécessite
généralement une interaction avec 1'utilisateur. Ces méthodes ne prennent en compte ni leffet de
volume partiel, ni les inhomogénéités d’intensité, ni le bruit et sont peu adaptées pour la segmen-
tation d’'IRM cérébrales.

3.1.2.b Les méthodes par croissance de région

Les méthodes par croissance de région consistent a étiqueter un objet en faisant croitre une région
a partir d’un ou de plusieurs germes constituant un sous-ensemble de la zone recherchée. Le critere
de propagation peut étre basé sur les intensités mais aussi sur des criteres géométriques et topo-
logiques. La pertinence de ce critére ainsi que le choix des germes conditionnent en grande partie
la qualité de la segmentation obtenue. Les méthodes par croissance de région sont en général com-
binées avec d’autres méthodes de segmentation. Par exemple Schnack et al. (2001) les combinent
avec des opérateurs de morphologie mathématique pour segmenter le systeme ventriculaire; Ri-
chard et al. (2004) les combinent avec une approche par mixture de gaussiennes pour segmenter
les tissus.

3.1.2.c Algorithme non-paramétrique de type mean-shift

A Torigine I’algorithme mean-shift (Fukunaga et Hostetler, 1975) est une méthode non-paramétri-
que pour estimer les modes (maxima locaux) d’une densité de probabilité associée & une distribution
de points. Cette méthode est basée sur 'estimation du gradient de la densité de probabilité, celui-ci
étant nul pour un mode. Un intérét récent, initié par Comaniciu et Meer (1997, 2002), est porté
sur cet algorithme pour la segmentation. Il est par exemple combiné avec un algorithme de type
EM par Garcia-Lorenzo et al. (2008a) pour la segmentation des lésions de sclérose en plaque. 1
a 'avantage de ne pas définir a priori le nombre de classes et de ne pas contraindre la forme des
distributions des classes. Il est cependant lourd en calculs et requiert une étape cruciale de fusion
des classes dans le cadre de la segmentation des IRM cérébrales.

3.1.2.d Les méthodes par classification

Les méthodes par classification consistent & partitionner I'image en un nombre fini et connu de
classes. Elles sont généralement liées a I’analyse (semi-)automatique de ’histogramme de niveaux
de gris. On différencie les approches supervisées et non supervisées.

Approches supervisées

Les approches supervisées nécessitent une étape d’apprentissage sur un échantillon avant de pouvoir
étre appliquées sur de nouvelles données. On répertorie par exemple dans ce type d’approche les
réseaux de neurones, les support vector machine (SVM), les K-plus proche voisins... Elles sont
peu adaptées a la segmentation automatique des IRM cérébrales a partir de leur histogramme :
les caractéristiques des images peuvent changer d’un imageur a l'autre, d’un patient a l'autre
ou d’un jour d’acquisition & lautre (dérive de I'imageur). Les approches supervisées nécessitent
généralement une interaction avec 'utilisateur pour le choix de I’échantillon d’apprentissage, source
de variabilité et de non reproductibilité des résultats. Ce type de méthodes est cependant intégré
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dans des approches combinées : Song et al. (2006) combinent par exemple un réseau de neurones

de type self organizing map avec un algorithme EM pour segmenter les tissus. Magnotta et al.

(1999) segmentent dans un premier temps les tissus avec une approche bayésienne puis utilisent

un réseau de neurones pour identifier certaines structures sous-corticales.

Approches non supervisées
Les méthodes non supervisées cherchent elles & estimer dans I'image les parametres de leur modele.

Nous décrivons brievement les approches les plus connues.

L’algorithme des K-moyennes vise a regrouper les voxels ayant une intensité proche dans K

partitions en assignant chaque voxel & la partition dont le centroide (la moyenne des intensité
des voxels de la partition) est le plus proche. D’une maniére générale, en considérant N
données, I'objectif est de minimiser la variance intra-classe définie par :

SN ey - il

i=1..K z;€5,;

avec {51, ..., Sk} les K partitions et p; le centroide des données appartenant a la partition S;.
L’algorithme démarre d’une position initiale des centroides puis alterne entre appariement
des données avec le centroide le plus proche (formation des partitions) et mise a jour du
calcul des centroides de chaque partition. La convergence est obtenue lorsque plus aucune
donnée ne change de partition. L’avantage de 1’algorithme est sa simplicité et sa rapidité a
converger. Son inconvénient est cependant de considérer 'appartenance binaire a une classe.
De plus, si il a été déja utilisé pour la segmentation d’'IRM cérébrales (Vemuri et al., 1995),
il est généralement trop sensible a l'initialisation.

L’algorithme des C-moyennes floues (Fuzzy C-Mean, FCM) reprend 'idée des K-moyennes

mais attribue un degré flou d’appartenance aux classes pour en autoriser le recouvrement. Une
donnée a la périphérie d’une partition a alors un degré d’appartenance moindre qu’une donnée
proche du centroide. De nombreuses approches ont été proposées pour améliorer I’algorithme.
En particulier, Pham et Prince (1999) modifient la fonction & minimiser pour modéliser
les inhomogénéités d’intensité. Ahmed et al. (2002) introduisent dans 1’algorithme FCM un
terme de régularisation spatiale inspiré de la modélisation markovienne : ils introduisent une
influence du voisinage dans le degré d’appartenance de chaque voxel.

Les approches probabilistes permettent de modéliser I'incertitude dans ’attribution des classes

pour chaque voxel. Elles considérent qu’un voxel y; a une probabilité pg(y;) d’appartenir a
une classe k avec k € [1.K] et >, | ;. pr(y;) = 1. Ce sont généralement des méthodes basées
modeéle, qui introduisent un a priori sur la forme de la distribution d’intensité des classes. Les
approches probabilistes considerent alors généralement la segmentation comme un probléme
a données manquantes : le but est de retrouver la classe z; (manquante) du voxel ¢ d’intensité
observée y; en estimant des parametres ® du modele. Ce type de modélisation a 'avantage
de pouvoir profiter d'un cadre statistique formel bien posé et est particulierement adapté
pour la segmentation des IRM cérébrales. Il integre naturellement des modeles de bruit, des
modeles d’inhomogénéité, des modeles de volume partiel ou des connaissance a priori en
général. L’analyse bayésienne, avec majoritairement des algorithmes de type FEzpectation-
Maximization (EM), offre alors des outils pour inférer rigoureusement les algorithmes d’es-
timation des parametres du modele. L’approche probabiliste de la segmentation est alors un
candidat idéal pour la modélisation de processus couplés et leur estimation. La Section 3.2.1
(page 33) détaille différentes approches proposées pour la modélisation des artefacts.
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(a) (b)

Fic. 3.4 — Extraction de I’encéphale : Les tissus n’appartenant pas a l’encéphale perturbent
Pestimation des classes LCR, MG, MB. On extrait alors & partir de l'acquisition (image a) la
région correspondant & l’encéphale (image b).

3.1.3 Approches « hybrides » combinant segmentation orientée régions
et contours

Les approches « hybrides » combinent des approches orientées régions et orientées contours. Dans
cette volonté, Pitiot et al. (2004) contraint 1’évolution d’un modeéle de forme par une analyse de
texture de 'image pour segmenter les structures sous-corticales. Chen et Metaxas (2005) couplent
I’estimation de modeles markoviens avec I’évolution de modeles déformables pour segmenter tissus
ou structures sur les IRM cérébrales. Chacune des étapes est exécutée de maniere itérative, per-
mettant & autre de s’améliorer. Yu et al. (2006) fusionnent des méthodes par ensemble de niveau
(modeles déformables implicites) avec des techniques bayésiennes pour segmenter le cortex. Yang
et Kruggel (2008) combinent des approches bayésiennes avec des algorithmes de type partage des
eaux pour segmenter les sillons corticaux.

Comme souligné aussi dans les Sections 3.1.1 (page 26) et 3.1.2 (page 28), on remarque qu’un certain
nombre d’approches dans la littérature s’orientent vers 'introduction d’information a priori et la
combinaisons de différentes méthodes pour résoudre le probléme de la segmentation.

3.1.4 Extraction de ’encéphale

Un grand nombre d’algorithme de segmentation, principalement ceux orientés régions, nécessite
Iextraction de ’encéphale en prétraitement. En effet, sans extraction, 'image contient d’autres
intensités comme celles de la graisse ou de I'air qui perturbent ’estimation des classes LCR, MG et
MB (voir Figure 3.4). Ashburner et Friston (2005) proposent dans SPM5 de coupler le recalage d'un
atlas et la segmentation des tissus, utilisant ’atlas recalé pour extraire ’encéphale. Les méthodes
par recalage sont cependant connues pour étre perturbées lorsqu’elles sont réalisées sur I'image
complete. En particulier certaines parties de 'anatomie comme les oreilles ou le nez rendent plus
difficile la mise en correspondance de ’atlas avec une image. Le recalage de deux encéphales déja
isolés est connu pour étre plus robuste. Plusieurs méthodes de type « prétraitement » ont été
proposées pour extraire I’encéphale a partir d’une acquisition IRM. Parmi celles-ci :

BSE (Brain Surface Extractor, Sandor et Leahy (1997); Shattuck et al. (2001)) combine un filtre
de détection de contours de Marr-Hildreth avec une méthode de diffusion anisotropique adap-
tative et des opérations de morphologie mathématique pour isoler I’encéphale.

BET (Brain Extraction Tool, Smith (2002)) met en ccuvre une approche contours avec un modele
déformable explicite (surface 3D composée de triangles). Celui-ci se déforme vers les frontieres
de 'encéphale via 'application de différentes forces et de termes de régularisation.
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Fi1c. 3.5 — BET déforme un modele déformable 3D initial (image a) de maniére & le faire corres-
pondre aux frontieres de I'encéphale (image b). L’image ¢ représente le maillage 3D déformé a la
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Fic. 3.6 — Une image peut étre modélisée comme un ensemble de sites spatialement organisés sur
une grille réguliere.

HWA (Hybrid Watershed Algorithm, Ségonne et al. (2004)) combine une approche par ligne de
partage des eaux (watershed) et une déformation d’un template statistique déformable. La
ligne de partage des eaux permet une premiere estimation de I’encéphale. Une déformation
vérifiant certaines statistiques locales est ensuite appliquée au template. Une contrainte de
forme issue du template peut aussi étre introduite, de manieére a affiner I’extraction.

L’outil BET, disponible dans FSL, est largement utilisé. Il fourni de bons résultats, nécessitant
parfois une modification manuelle de certains parametres pour optimiser la qualité de 'extrac-
tion. Dans ce mémoire de these, nous avons en partie adopté BET pour extraire ’encéphale
lors des évaluations. Nous avons aussi parfois utilisé 1'extraction issue de SPM5, seule maniere
méthodologiquement correcte de comparer la segmentation de SPM5 avec d’autres algorithmes sur
le méme ensemble de voxels (voir Section 7.2, page 102). L’outil HWA, plus récent, est aujourd’hui
disponible dans FreeSurfer. Acosta-Cabronero et al. (2008) reportent que I'utilisation de BET avec
I’algorithme de correction d’inhomogénéité N3 semble donner les meilleurs résultats pour une étude
de Vozel Based Morphometry (VBM). Ils remarquent que la substitution de BET par HWA fourni
des résultats similaires. En revanche, Fennema-Notestine et al. (2006) affirment que HWA surpasse
BET en comparant ’extraction automatique de ’encéphale avec une vérité terrain.

3.2 La classification probabiliste des tissus, généralement considérée
de maniere globale

Comme mentionné, de nombreuses approches de segmentation s’orientent vers l'introduction d’in-
formation a priori et la combinaison de différentes méthodes. Certaines approches récentes s’orien-
tent méme vers le couplage des méthodes, les exécutant de maniere itérative. L’approche pro-
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babiliste est alors un candidat idéal pour modéliser ce couplage. Nous présentons dans ce cha-
pitre les principales approches de classification probabilistes, et remarquons qu’elles considerent
généralement le probléme d’une manieére globale.

3.2.1 Modélisation statistique de la segmentation d’image

Une image peut étre modélisée comme un ensemble fini de N sites indexés par i € V = {1,..., N}
et spatialement organisés sur une grille réguliere (voir Figure 3.6). Ces sites correspondent pour
une IRM 3D aux N voxels du volume organisés sur une grille tridimensionnelle.

La segmentation d’image peut étre considérée comme un probléme a données manquantes : en
chaque site i s’expriment des données observées y; et des données manquantes (ou cachées) z;
que 'on cherche a retrouver, les étiquettes. Lorsque les données observées sont issues d’une seule
image, y; est le niveau de gris observé au voxel i : y; € R (segmentation mono-modale). Lorsque
les données observées sont issues de M images recalées entre elles, y; est un vecteur de dimension
M, y; € RM | qui représente 'ensemble des données observables pour le voxel i (segmentation
multi-modale).

Les données observées et les étiquettes sont modélisées par des champs aléatoires, notés respecti-
vement Y = {Y7,...Yn}and Z = {Z1, ..., Zn}.

Definition 3.2.1 Champ Aléatoire

— Un champ aléatoire Z est une collection de variables aléatoires : Z={Z1,...,Zn}.

— La notation z = {z1, ..., zn } fait référence a une configuration de Z correspondant ¢ une réalisa-
tion du champ aléatoire.

Les Z; sont a valeur dans z; € {e1,...,ex} et correspondent & 1'étiquette (cachée) de chaque
voxel que l'on cherche a retrouver. Pour la segmentation des tissus on consideére généralement
{e1,e2,e3} = {ercr,ema,emn} pour les trois tissus liquide céphalo-rachidien, matieére grise et
matiere blanche. Nous notons ey le vecteur de taille K représentant la classe k. Seule la k-ieme
composante de e; est non nulle et vaut 1 :

1 0 0
0 1 0

€1 = . €2 = . .. €K = .
0 0 1

Remarque : les z; sont des vecteurs mais nous avons choisi de ne pas les noter en gras afin
d’alléger les formules.

Les données observées Y représentent une version dégradée de l'image « idéale » Z. On peut
considérer que Y dépend de Z via une fonction de densité conditionnelle connue p (y |z, @, ) : c’est
le modele d’intensité de chaque classe, qui integre le modele de formation de I'image, dépendant
de parametres ®,,.

La segmentation consiste a résoudre le probléme & données incompletes (Y, Z) en calculant une
estimation Z de Z sachant Y. Les méthodes de segmentation bayésienne se basent sur le principe
suivant : la segmentation que ’on cherche a calculer z est considérée comme la réalisation du champ
aléatoire Z de distribution p(z|®,), qui dépend de certains parametres ®,. La densité a posteriori
de z s’écrit alors grace a la loi de Bayes :

p(zly, ®) o p(y|z, @) p(z|®.),
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Données observées
L'image des niveaux de gris

Données manquantes
L'image des classes

F1a. 3.7 — La segmentation vue comme un probleme a données manquantes.

avec & = (¥,, D). Cette densité représente la probabilité de la réalisation z connaissant I'image
y et les parametres ®. Un critere standard pour segmenter I'image est d’estimer la « meilleure »
réalisation z via l'estimateur du maximum & posteriori (MAP) :

z = argmax (p(zly, ?)) .

3.2.2 Estimation des parametres du modele

Dans une approche de segmentation non-supervisée, les parametres ® ne sont pas connus et doivent
étre estimés. On considere généralement deux approches :

Algorithme ICM non supervisé

Une approche classique est d’utiliser 1'algorithme Iterative Conditional Mode (ICM) qui al-
terne estimation des parametres et segmentation (Besag, 1986). Une segmentation est calculée
a chaque itération via la mise a jour itérative de chaque site a partir de 'information contenue

dans leur voisinage. En notant z(¢~1 = (ziqil), e 21(371)) la configuration des étiquettes a

litération (¢ — 1), la classe du site i est mise a jour a l'itération ¢ par :

—1

= argmaxp (22
2z

Le calcul de ces probabilités locales est facile car il ne fait intervenir que les différents états
possibles d’un site. Lorsque le parcours se fait de maniere séquentielle, on peut montrer que la
probabilité de la segmentation courante ne décroit jamais, prouvant le convergence de I’algo-
rithme. Une estimation des parametres ® est ensuite réalisée a partir de cette segmentation,
généralement en maximisant la log-vraisemblance conditionnelle (voir Annexe A.2.1.b, page
138) :

MV — argmgxlogp (y ‘Z(Q),q))
Le fait d’utiliser la segmentation dans ’estimation des parametres ne permet cependant pas
de propager les incertitudes entre les itérations. Cet algorithme fournit alors des estimations
biaisées.

Algorithme EM

Une alternative est de considérer un algorithme de type Ezpectation Mazimization (EM)
(Dempster et al., 1977). C’est un algorithme qui vise & calculer une estimation des parametres
par maximum de vraisemblance dans un modele & données incompletes (Z,Y). Il cherche &
estimer le(s) parametre(s) pour le(s)quel(s) les données observées sont le plus probables. La
log-vraisemblance du modeéle est définie par :

L(®) = logp(y | ®) = log» ply.z| ).
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Dans beaucoup de cas la solution du maximum de vraisemblance n’est pas directement ac-
cessible. On préfere s’intéresser a Iestimateur du maximum de vraisemblance compléte, pour
lequel le couple (z,y) est le plus probable sous le modeéle p(z,y |®). EM est alors un algo-
rithme itératif qui maximise la vraisemblance en maximisant & l'itération ¢ I’espérance de la
log-vraisemblance compléte sachant 'observation Y =y et 'estimation courante ®(9) :

Q@ | @) = HEllogp(y,Z|®)|Y =y, o).

L’idée est en fait de maximiser a chaque itération des approximations locales successives de
la vraisemblance. L’algorithme est le suivant :

(1) Initialisation avec une premiere estimation ®© de @,

(2) Mise & jour de I’estimation courante ®(4) par ®(a+1) = arg max Q(® | d@),

La mise & jour (2) peut étre divisée en deux étapes. Le calcul de Q(® | @) correspond &
létape E (expectation), et la maximisation selon ® correspond & I’étape M (maximization).
On peut montrer que ce schéma fournit une séquence de parametres estimés {<I>(q)}q N qui
augmente la vraisemblance L (®,y) = p(y |®) ¢ chaque itération (Wu, 1983), prouvant la
convergence de I'algorithme sous certaines conditions.

Une présentation plus en détails de ces algorithmes est donnée dans 'annexe A.2.

3.2.3 Robustesse au bruit

Le bruit n dans les IRM est considéré comme un bruit additif. Avec y lintensité idéale et y
I’intensité réelle observée ceci correspond au modele :

y=y+n

Comme présenté dans la Section 2.3.3.a le bruit peut étre considéré ricien, que ’on peut approxi-
mer par une modélisation gaussienne pour le LCR, la MG et la MB. Un grand nombre d’approches
pour prendre en compte le bruit des IRM cérébrales ont été proposées. Certaines sont des méthodes
de type prétraitement, qui « lissent » 1'image avant I’étape de segmentation en essayant de conser-
ver certaines propriétés importantes comme les contours. Différents filtres ont été proposés : des
filtres ricien (Nowak, 1999), des filtrent par diffusion anisotrope (Shattuck et al., 2001), des filtres
bilatéraux (Elad, 2002), ... Coupé et al. (2008) proposent des améliorations du filtre Non Linear
means permettant son utilisation sur des images 3D sans trop alourdir le temps de calcul. Le
débruitage en prétraitement est indispensable pour une grande partie d’algorithmes de segmenta-
tion non probabiliste (ligne de partage des eaux, modeles déformables, ...).

Les approches de classification probabiliste ont I'avantage de pouvoir injecter naturellement la
modélisation du bruit au sein méme du modele de segmentation. On peut ainsi considérer une
densité de probabilité gaussienne g; pour chaque classe k de tissu. Dans le cas monodimensionnel
une seule observation y; € R est disponible par voxel. g est alors une distribution gaussienne de
moyenne py; et de variance o; dépendant de k. On a ®, = {ug, o5,k = 1..K} et :

1 (yi — )’
i |Ri = ,(I) = i) = — |,
p (y |Z’L (&3 y) gk (y ) O'k\/% eXp ( 20_,%

Pour la segmentation multimodale, on dispose de M données en chaque voxels : y; € RM. g, est
alors une densité gaussienne multidimensionnelle de moyenne ji;; € RM et de matrice de covariance
Q. € RM x RM . On a alors @, = {ug, Qp, k= 1..K} et :

1 1 _
p ol = ex, ) = g ) = (20 2002) ™ xp (= s ) 0 - ) )
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F1G. 3.8 — Atlas statistique des tissus : LCR (a), MG (b) et LCR (c). Ce type d’atlas est construit
a partir d’'une étude statistique réalisée sur un grand nombre de cerveau avec des outils de seg-
mentation semi-automatiques.

Cette modélisation revient a une modélisation par mélange de gaussiennes de la distribution d’in-
tensité dans I'image. Elle n’est pas toujours suffisante pour une segmentation robuste au bruit. Une
approche complémentaire est d’intégrer un a priori spatial au sein méme du modele de segmenta-
tion. Les sections suivantes décrivent deux modeles qui proposent la définition d’une distribution
particuliere pour le champ d’étiquettes Z.

3.2.3.a A priori spatial via un atlas

Ashburner et Friston (2005) introduisent dans leur modeéle un a priori spatial via un atlas sta-
tistique de localisation des tissus (cf Figure 3.8). Ils définissent une distribution non stationnaire
pour Z exprimée a partir de I’atlas recalé :

atlas

Yk Pi
Zj:l..K('YjPijtlaS)’

avec @, = {Patlas ;i =1..N, k = 1..K}. Pales est la probabilité a priori pour le voxel i d’étre
de la classe k issue de l’atlas recalé, vy, est la proportion globale du tissu k& dans le volume.

Ce type d’approche introduit un a priori spatial de distribution spatiale des tissus et permet en
particulier une bonne robustesse au bruit dans les régions ot un tissu est prépondérant, comme
par exemple la matiere blanche au centre du cerveau. Par contre, dans les régions de transition
(sillons corticaux par exemple), les probabilités a priori de MG et de MB sont trés proches di &
la variabilité inter-individuelle prise en compte dans la construction de l’atlas. La régularisation
spatiale dans ces régions est alors faible et I’approche peu robuste au bruit.

De plus, cette méthode repose entierement sur ’algorithme de recalage. Si ce dernier est localement
faux (par exemple au niveau des structures grises) I’a priori spatial injecté risque de perturber la
segmentation.

3.2.3.b Approches avec champ de Markov cachés discrets

Une approche différente est de considérer des dépendances spatiales locales entre les étiquettes
en utilisant des champs de Markov (Geman et Geman, 1984). En associant & V' un systéme de
voisinage et en désignant par N (i) 'ensemble des voisins de i, ces approches reviennent & définir
pour Z une distribution de Gibbs (les détails théoriques sont donnés dans la Section 4.1.2) :

p(z|<I>z) = W_le:vp(—H (Z@Z)) )
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dépendant d’une énergie H définie sur ’ensemble des configurations z. Le modele le plus simple
pour H est le modele de Potts :

H(z|<1)z):2 —g Z Uij (i, 25) | 5

1% JEN (i)

avec Ujj (2, 25) = Uji (25,2) et B € R, > 0. Le terme Uj; (z;, 2;) est un terme de corrélation
spatiale qui permet de définir une dépendance spatiale entre un site ¢ et un de ses voisins j. Un choix
simple est U;; (zj,2;i) = (2i, 25), avec (z;, z;) le produit scalaire défini par (z;, z;) = >, zi(k)z; (k).
Avec cette expression I’énergie H est d’autant plus petite (donc la probabilité d’autant plus grande)
que les z; sont dans la méme classe que leurs voisins.

La régularisation spatiale par champ de Markov permet une bonne robustesse au bruit. Elle est
particulierement adaptée pour la segmentation d’TRM cérébrales (Held et al., 1997; Van Leemput
et al., 1999b; Zhang et al., 2001). Elle est présentée plus en détail dans la Section 4.1.

3.2.4 Volume partiel

Les approches statistiques de classification permettent d’intégrer naturellement la modélisation du
volume partiel. On peut identifier deux types d’approches : celles qui ajoutent des classes au modele
pour représenter les voxels de volume partiel, et celles qui estiment les proportions de chaque tissu
contenues dans les voxels.

Prise en compte du volume partiel par ajout de classes.
Une approche classique est de considérer une segmentation en K + K’ classes, avec K le
nombre de classes de tissus purs (TP) et K’ le nombre de classes de volume partiel (VP). On
considere généralement :
— K = 3 classes de tissus purs : LCR, MG, MB.
— K’ = 2 classes de volumes partiels LCR+MG et MG+MB, négligeant les voxels LCR+MB

et ceux contenant trois types de tissus.

Ruan et al. (2000) modélisent a la fois les classes de TP et les classes de VP par des gaus-
siennes. Les parametres des gaussiennes sont estimés via un EM classique a 5 classes. Un terme
basé sur 'analyse de texture est introduit, de maniere a focaliser I’estimation des classes de
VP sur les zones de changement d’intensité. La modélisation gaussienne des distributions des
classes de VP est cependant peu adaptée (Cuadra et al., 2005).

Un modele plus réaliste proposé par Santago et Gage (1993) consiste & considérer une densité
de probabilité gaussienne seulement pour les classes de tissus purs. Les classes de volume
partiel (ex € {ercrimc,emc+amp}) sont pour leur part modélisées a partir des parametres
des classes de tissus purs, en considérant dans un premier temps :

e )’
P (yil2s b a) op(a)V2r p( 207 () >’

avec :

,U/k(a) = apy,; + (1 - a)p'lz

2
oi(a) = o’ + (1 - ) op, |

ou ly,ls sont des indices faisant référence aux classes de TP et a € [0, 1], représentant la
proportion de TP [; dans le mélange, est une variable aléatoire de densité uniforme. La
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Y Y

F1G. 3.9 — Modélisation du volume partiel par Van Leemput et al. (2003) : I'image Y est considérée
comme l'observation de 'image réelle sous-jacente cachée Y de résolution plus fine sans volume
partiel.

densité de probabilité des classes de VP est ensuite calculé via :

1
P (Yilzi = ex) = / P (yilzi = ek, o) da
0

qui est calculée de maniere numérique. Ce modele permet une modélisation non gaussienne
plus fine du volume partiel, et ce sans ajouter de nouveaux parametres a estimer. Il s’integre
facilement dans EM : les parameétres des gaussiennes des tissus purs sont calculés dans un
premier temps, puis les parametres des classes de volume partiel dépendant des classes de
tissu pur. Les approches basées sur cette modélisation permettent une meilleure modélisation
des classes de VP comparativement a la modélisation gaussienne (Cuadra et al., 2005). Elles
ne sont cependant sans doute pas optimales : le pourcentage de voxels de VP correctement
classés reste nettement inférieure a celui des voxels de TP.

Prise en compte du volume partiel par estimation de proportions des tissus.
Van Leemput et al. (2003) considérent que 'image observée est issue d’un sous-échantillonnage
d’une image réelle sous-jacente de résolution plus fine, et qui ne contient que des tissus purs.
Ils estiment avec un algorithme EM non pas ’étiquette de chaque voxel mais la proportion
relative des tissus contenus dans chaque voxel. Les évaluations, réalisées en 2D sur des coupes,
montrent la pertinence du modele mais avec un important temps de calcul.

Ruan et al. (2002) estiment aussi des proportions en chaque voxel, via l’estimation de champs
de Markov flous (fuzzy-MRF).

Pour ces deux types d’approches I'introduction d’un a priori spatial local via une modélisation Mar-
kovienne fournit de meilleurs résultats (Cuadra et al., 2005). D’une part elle permet une meilleure
robustesse au bruit pour les classes de TP et de VP. D’autre part, pour les approches estimant des
proportions ((Ruan et al., 2002; Van Leemput et al., 2003)), elle introduit la notion de variation
spatiale lente entre ces proportions.

La prise en compte du volume partiel est particulierement importante lorsque la segmentation a
pour application le calcul du volume des structures (volume des structures sous-corticales, épaisseur
du cortex, ...) La connaissance des classes de VP, et plus particuliérement la proportion des tissus
en chaque voxel, permettent un calcul plus fin du volume. Lorsque 'objectif de la segmentation est
I’étiquetage en trois classes LCR, MG, MB, les méthodes d’estimation par cing classes requierent le
passage en post-traitement & trois classes. Les évaluations sur images réelles ou fantomes minimisent
alors I'intérét a prendre en compte le volume partiel (Cuadra et al., 2005).
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Fi1G. 3.10 — La majorité des approches estiment leurs parametres de maniére globale.

Ces deux régions correspondent

& de la MB mais ne devraient pas
= E&1re modélisées avec les mémes

paramétres globaux.

3.2.5 Correction d’inhomogénéité d’intensité

La plupart des approches estiment les parametres de leur modele globalement sur tout le volume.
La conséquence est que ces modeles globaux ne reflétent pas des propriétés locales de I'image (voir
Figure 3.10). En particulier, un modele global ne reflete pas les variations spatiales d’intensités
(due & différentes sources, voir Section 2.3.3). Il est alors nécessaire de définir et d’estimer des
modeles adaptés pour prendre en compte ces inhomogénéités d’intensité.

Peu de modeles prennent en compte les inhomogénéités causées par les propriétés biologiques des
tissus, liées principalement & des compositions différentes du méme tissu et a l'effet de suscepti-
bilité magnétique. Wells et al. (1996) et Held et al. (1997) utilisent des fenétres de Parzen pour
modéliser la distribution conditionnelle d’intensité pour chaque tissu. Ces distributions nécessitent
un ensemble de voxels représentatif de chaque classe de tissu qui doivent étre fourni par 'utilisateur.
Cette méthode n’est pas entierement automatique, peu objective et peu reproductible.

La correction des inhomogénéités dues aux imperfections de 'imageur est par contre largement
considérée dans la littérature, qualifiée de correction du champ de biais (« bias field correction » en
anglais). Comme décrit dans la Section 2.3.3, cet artéfact est du principalement aux hétérogénéités
lentes du champ statique By, ainsi qu’a la sensibilité de I’antenne de réception. Le champ de biais
B est dans la plupart des approches modélisé comme une perturbation lente et multiplicative des
intensités (& la différences des inhomogénéités dues aux propriétés biologiques des tissus qui n’est
pas nécessairement lente, mais dépend de Panatomie). Sled et al. (1998) remarquent cependant
que la modélisation multiplicative est moins adaptée pour les inhomogénéités dues aux courants
induits et aux hétérogénéités de champ d’excitation Bi. Pour des raisons de simplification des
calculs, un grand nombre de méthodes utilisent une transformation logarithmique des intensités.
Cette transformation permet de modéliser le biais multiplicatif comme un artéfact additif. Enfin,
certaines approches considerent un biais unique affectant les tissus de la méme maniere, d’autres
un biais par classe de tissu.

On distingue généralement deux types d’approches pour la correction du champ de biais : les
approches séquentielles et les approches couplées, intégrées au modele de segmentation.

3.2.5.a Approches séquentielles

Dans les approches séquentielles la correction de biais est réalisée en prétraitement, avant 1’étape
de segmentation, et généralement apres I’étape de débruitage (Garcia-Lorenzo et al., 2008b). His-
toriquement les premieres méthodes consistaient a utiliser des filtres passe-bas ou des filtres homo-
morphiques sur la transformée en logarithme de I'image pour supprimer les basses fréquences. Ces
algorithmes ont ’avantage d’étre simples et rapides a calculer, mais peuvent corrompre certaines
hautes fréquences comme les contours. D’autres approches impliquant I’analyse de I'histogramme
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de I'image ont été proposées. L’idée est, en considérant un biais multiplicatif, de minimiser ’entro-
pie de I'histogramme de I'image corrigée. Un histogramme de faible entropie assure en effet que les
pics correspondants a chaque classe sont mieux séparés. Sans contrainte, I’entropie est cependant
minimisée lorsque le champ de biais est uniforme et égal a 0. L’histogramme de 'image reconstruite
contient alors un seul pic contenant tous les voxels. Différentes approches ont été proposées pour
contraindre la minimisation de l’entropie. Mangin (2000) impose & la solution de minimiser une
distance entre 'intensité moyenne de I'image originale et celle de I'image reconstruite. Dans Likar
et al. (2001), 'image restaurée a exactement la méme intensité moyenne que I'image originale.
Dans une approche similaire, Sled et al. (1998) s’attachent & maximiser le contenu fréquentiel de
la distribution des intensités transformées par logarithme (algorithme N3, Normalisation Nonuni-
forme et Nonparamétrique). Pour contraindre la solution, le champ de biais est modélisé par une
distribution gaussienne de moyenne nulle et de faible variance.

3.2.5.b Approches couplées

Les approches couplées reposent quant a elles sur une estimation alternée du biais et des parametres
du modele de segmentation. Elles integrent & la fois le modele de formation du bruit et un modele
du champ de biais. On trouve au moins quatre modeles qui décrivent l'interaction des intensités
idéales y, du bruit additif n et du champ de biais b pour former 'image observée y.
Le premier modele (Pham et Prince, 1999; Shattuck et al., 2001) considére que le bruit provient
seulement de la chaine de mesure de 'imageur et est indépendant du champ de biais. L’image
observée y est alors obtenue par :

Yi = Yibi + ;.
Le second modele (Ashburner et Friston, 2005) considere que le bruit est diit seulement & des sources
biologiques : le bruit n} est ajouté avant la perturbation par le champ le biais :

yi = (Ui + nj)bi.
Le troisieme (Fischl et al., 2004) considére que le bruit est une combinaison du bruit de la chaine
de mesure et du bruit biologique :
yi = (G +n)bi +ny
Enfin, le quatrieme et plus répandu consiste a transformer les intensités dans le domaine logarith-
mique, et a considérer le modele de formation de I'image :

log (y;) = log (9:) + log (b;) + n;.

Avec cette quatrieme approche Wells et al. (1996) modélisent la transformée logarithmique du
champ de biais avec une distribution gaussienne de moyenne nulle. Les parametres du modele de
classification et du champ de biais sont estimés de maniere itérative dans un cadre bayésien avec
un algorithme de type expectation-maximization (EM) (Dempster et al., 1977). Held et al. (1997)
introduisent dans ce modele une régularisation spatiale. Ils modélisent avec des champs de Markov
a la fois le champ d’étiquettes et le champ de biais. Van Leemput et al. (1999b) modélisent quant
a eux le champ de biais comme une combinaison linéaire de polyndmes régulier de degré quatre.
Dans ces trois approches, I'estimation du champ de biais est perturbée par certaines classes de
tissu qui ne suivent pas exactement une distribution gaussienne. C’est par exemple le cas du LCR,
des lésions ou des tissus n’appartenant pas & ’encéphale. Guillemaud et Brady (1997) introduisent
alors une classe supplémentaire « outlier » de distribution uniforme pour modéliser ces tissus,
améliorant significativement les résultats.

Dans ces approches la transformation logarithmique, non linéaire, conduit a une séparation plus
difficile des classes et implique de prendre des précautions particulieres avec les valeurs proches de
zéro. De plus, la modélisation gaussienne du bruit n’est plus valide.
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Ashburner et Friston (2005) s’affranchissent de la transformation logarithmique et consideérent
le deuxieme modele (Equation 3.4). Les classes de tissus sont alors modélisées par la distribution
gaussienne g, p; 0,0 (y;) de moyenne pb; et de variance (oyb;)?. Cette approche, comme la plupart,
considere un champ de biais unique qui perturbe les classes de tissus de la méme maniere, qui n’est
pas réaliste. Marroquin et al. (2002) proposent d’estimer un modele de biais par classe de tissu. De
cette maniere, ils prennent en partie en compte les inhomogénéités dues a I'artéfact de susceptibilité
magnétique des tissus (voir Section 2.3.3), & I'origine d’inhomogénéités accentuées a l'interface entre
deux tissus. Remarquant que 'utilisation de polynéme de degré faible (resp. de degré élevé) est
trop rigide (resp. trop flexible), ils modélisent les inhomogénéités avec des splines.

Cette approche semble donner de bons résultats mais nécessite l'introduction de connaissances
a priori fournies par le recalage d’un atlas, parfois délicat (surtout en présence de fortes inho-
mogénéités) et coliteux en temps de calcul.

3.2.5.c Conclusion

Le handicap majeur de ces approches est qu’elles estiment des parametres globaux d’intensité sur

tout le volume, impliquant la définition d’un modele d’inhomogénéité. Ce modele nécessite de faire

des hypotheses particulieres sur :

— Dinteraction du biais et du modele de bruit dans la formation de 'image,

— la nature multiplicative du biais, qui est peu adaptée pour les inhomogénéités dues aux courants
induits et aux hétérogénéités de champ d’excitation Bi,

— la nature lente des variations d’intensité, qui n’est valable que pour les inhomogénéités dues a
Iimageur (champ de biais),

— la modélisation des inhomogénéités : ensemble de polynoémes, de splines, ...

— la définition d’un champ de biais unique pour tous les tissus ou d’un champ par tissu

— T'utilisation de la transformation logarithmique de I'image, qui induit différents effets de bord,

A Topposé, 'estimation locale des parametres permet de mieux refléter les propriétés locales de

I’image. En particulier elles ne nécessitent aucune modélisation explicite du champ de biais comme

décrit dans la section suivante.

3.3 Approche locale de la segmentation

3.3.1 Principe, forces et difficultés

La segmentation locale des IRM cérébrales n’est que peu considérée dans la littérature. Elle offre
pourtant des propriétés intéressantes. Son principe est d’estimer des modeles d’intensités dans
des sous-volumes du volume complet. Les modeles estimés localement modélisent alors mieux les
distributions d’intensités locales. Comme illustré sur la Figure 3.11.a, un méme niveau de gris peut
étre étiqueté dans différentes classes selon 'estimation réalisée localement. Les approchent locales
permettent alors une segmentation robuste aux variations d’intensité, et ce sans modele explicite
d’inhomogénéité.

La taille des sous-volumes choisie pour l'estimation locale est cependant un parametre crucial :
une taille trop grande implique une plus grande sensibilité aux inhomogénéités, car I’estimation est
davantage perturbée par les inhomogénéités d’intensité. Une taille trop petite conduit par contre
4 une mauvaise estimation car certaines classes de tissus risquent d’étre sous-représentées (Figure
3.11.b). Par exemple des sous-volumes localisés dans le centre du cerveau risquent de contenir que
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Fic. 3.11 — Avantage d’une modélisation locale : I'image (a) montre deux histogrammes
représentant la distribution d’intensité locale dans deux sous-volumes différents, ainsi que les deux
mélanges de gaussiennes estimés. La barre verticale pointe une méme intensité étiquetée MG ou
MB selon le sous-volume. L’image (b) montre cependant que des sous-volumes trop petits peuvent
mener a une mauvaise estimation des modeles d’intensité locaux.

de la matiere blanche, et certains sous-volumes dans les sillons que de la matiére grise et du liquide
céphalo-rachidien.

Des lors que 'on considere une approche locale, les principales difficultés a résoudre sont alors :
(1) d’attribuer une taille et une forme adéquate aux sous-volumes.

(2) de s’assurer de la validité du modele local.

3.3.2 Une approche encore peu explorée

Ces difficultés a résoudre expliquent le faible nombre d’approches locales proposées. Pour pallier
a la premiere difficulté seuls des sous-volumes cubiques réguliers ont été utilisés, bien que cette
solution ne semble pas optimale. Un pavage « intelligent »serait sans doute plus approprié pour
assurer une représentation maximale des classes dans chaque sous-volume. Pour assurer la validité
du modele local, on peut distinguer deux types d’approches. Certaines se basent sur des sous-
volumes qui se superposent en partie et d’autres sur des sous-volumes disjoints comme décrit dans
la suite.

Approches avec sous-volumes en recouvrement partiel.

Une premiere catégorie de méthode considere des sous-volumes qui se superposent en partie pour

assurer une représentation suffisante des différentes classes. Se pose alors le probleme du choix de

la taille des sous-volume pour assurer une estimation fiable : celle-ci doit étre suffisament grande

pour que toutes les classes soient représentées, impliquant une forte redondance. Se pose aussi le

probleme de l'organisation des sous-volumes et en particulier de la taille de la zone du recouvrement.

— Dans lapproche Adaptive-MAP (AMAP), Rajapakse et al. (1997) distribuent un ensemble de
champs de Markov partiellement superposés sur une grille 3-D de points, et calculent les va-
leurs intermédiaires par interpolation bilinéaire. Aucune vérification des modeles locaux n’est
intégrée, impliquant la nécessité d’une zone de recouvrement importante entre les sous-volumes
pour assurer la représentation suffisante des classes. L’estimation des parametres des champs de
Markov avec une telle redondance est extrémement lourde d’un point de vue calcul, qui empéche
I’approche d’étre utilisée en pratique.

— Zhu et Jiang (2003) distribuent des modeles avec recouvrement de classification par FCM (ap-
proche Multi-Context FCM, MCFCM) sans vérification des modeles locaux. Le degré final d’ap-
partenance aux classes est déterminé en confrontant les différentes estimations avec des outils
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issus de la théorie de fusion de l'information. La FCM est beaucoup moins cotiteuse en calculs
que les champs de Markov, rendant ’approche attractive malgré la redondance, mais moins ro-
buste au bruit. L’introduction d’une corrélation spatiale dans ’algorithme FCM est envisageable
mais rendrait cette approche beaucoup plus lourde.

— Shattuck et al. (2001) estiment des modeles d’intensités locaux avec une faible superposition
des sous-volumes et une détection de mauvaise estimation en quatre étapes. Ces modeles locaux
n’integrent pas de modele de bruit; ils sont seulement utilisés en prétraitement pour estimer
un champ d’inhomogénéité et restaurer 'image avant 1’étape de segmentation. La méthode ré-
introduit alors ’hypothése de biais multiplicatif pour calculer la carte de biais. Cette hypothese
ne serait pourtant pas nécessaire si ’estimation locale était aussi utilisée pour la segmentation.

Approches avec sous-volumes disjoints.

La seconde catégorie d’approche locale est de considérer un partitionnement du volume en sous-

volumes disjoints, permettant d’éviter la redondance dans le traitement de I'image. La vérification

et la correction des modeles locaux est alors assurée uniquement par I'introduction de mécanismes
de régularisation.

— Grabowski et al. (2000) estiment des modeéles d’intensité locaux dont les parametres sont contraints
par ceux d’un modele d’intensité global. L’approche n’est alors pas entierement locale : le modele
global peut tout a fait ne pas étre pertinent pour corriger le modele local dans certains sous-
volumes. En particulier, ce type de régularisation est incompatible lors de fortes inhomogénéités.

— Richard et al. (2004) modélisent la segmentation locale par un systéme multi-agents. Des agents
locaux et coopératifs segmentent leur sous-volume en combinant 'information d’une modélisation
par mélange de gaussienne et d’algorithmes de croissance de région pour corriger les modeles
locaux. Cette approche manque d’un cadre formel bien posé ainsi que d’une robustesse au bruit.

— Richard et al. (2007) modélisent aussi la segmentation locale dans un systéme multi-agents.
Chaque agent estime les parametres d’'un champ de Markov local en intégrant des contraintes
issues de ses agents voisins. Cette approche de considérer une régularisation d’'un modele local
via une « plus large localité » est intéressante mais manque aussi d’une description formelle et
rigoureuse.

3.3.3 Conclusion

Les approches locales mettent en évidence de bonnes propriétés et en particulier une modélisation
implicite des variations d’intensité des classes. Les méthodes actuelles utilisent cependant la localité
soit seulement en prétraitement, soit avec trop de redondance pour des temps de calculs compétitifs
en intégrant la robustesse au bruit. Les approchent actuelles souffrent du manque d’un modele
de régulation adapté des modeles locaux et du manque d’un cadre formel bien posé pour leur
estimation.

3.4 Le paradigme multi-agents pour I'interprétation d’'images

Nous présentons dans cette section le paradigme multi-agents qui offre un cadre adapté pour la
modélisation et 'implémentation d’une approche locale de segmentation.

3.4.1 Présentation

Le paradigme multi-agents est un concept issu de la recherche en Intelligence Artificielle Distribuée.
Il offre un formalisme permettant de modéliser de manieére structurée un systeme distribué et les
interactions entre les entités qui le composent.
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Intuitivement, un systéme multi-agents (SMA) est composé d'un ensemble d’entités, les agents,
plongés dans un environnement. Ces agents peuvent étre virtuels : ce sont généralement des
procédures informatiques autonomes. Ils peuvent aussi étre réels, I'utilisateur ou un capteur « in-
telligent » pouvant étre considérés comme des agents. Les agents interagissent entre eux et avec
leur environnement. Ils partagent des ressources communes et communiquent de fagon intention-
nelle (par envoi de message ou partage controlé d’information) ou de fagon non intentionnelle (par
I'intermédiaire de traces laissées dans ’environnement par exemple) afin de résoudre un probléme
donné. La section suivante présente certains concepts formels essentiels des systemes multi-agents.

3.4.2 Formalisme du cadre multi-agents

La modélisation multi-agents est fondée sur un cadre formel bien posé. Ferber (1995) en donne la
définition suivante :

Definition 3.4.1 Un systéme multi-agents (SMA) est défini par :

— Un environnement &, généralement associé a une métrique

— Un ensemble d’objets O. Ces objets sont situés, c’est-a-dire que, pour tout objet, il est possible,
a un moment donné, d’associer une position dans €. Ces objets sont passifs, c’est-a-dire qu’ils
peuvent étre percus, créés, détruits et modifiés par les agents.

— Un ensemble A d’agents, qui sont des objets particuliers, lesquels représentent les entités
actives du systéme.

— Un ensemble de relations R qui unissent les objets (et donc les agents) entre eu.

— Un ensemble d’opérations O, permettant aux agents de A de percevoir, produire, consommer,
transformer et manipuler des objets de O.

— Des opérateurs chargés de représenter lapplication de ces opérations et la réaction du monde
a cette tentative de modification, que 'on appellera les lois de l'univers.

Les recherches fondamentales dans la communauté SMA concernent la représentation de la décision
des agents, du controle, des interactions et des protocoles de communications.

3.4.2.a Catégories d’agent

On considere généralement deux catégories d’agents :

les agents cognitifs, qui possedent des capacités de décision et d’exécution de taches complexes.
Ils sont dotés de représentations et de connaissances explicites de soi, de ’environnement et
des autres agents. Ils se fondent alors sur des plans pour définir leur comportement, suivant
un cycle perception/décision/action.

les agents réactifs, qui sont fondés uniquement sur une réaction a I’environnement suivant un
cycle perception/action ou stimulus/réponse. Ils ne posseédent pas de connaissances ni de
buts explicites : le comportement complexe du systeme émerge de la coexistence et de la
coopération des comportements simples. Par exemple, les perceptrons dans les réseaux de
neurone MLP (multi-layer perceptron) pourraient étre considérés comme des agents réactifs
avec ce formalisme.

3.4.2.b Stratégies de coopérations

La coopération entre agents est au coeur des systemes multi-agents. Elle permet de combiner
plusieurs sources d’information ou plusieurs modalités de traitement pour réaliser une tache donnée.
Garbay (2000) distingue trois formes de coopérations dans le cadre de 'interprétation d’images
(voir Figure 3.12).
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Fi1c. 3.12 — Les différentes stratégies de coopération (d’aprés Garbay (2000)) dans le cadre de
I'interprétation d’images : la stratégie confrontative (a), augmentative (b) et intégrative (c).
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la coopération confrontative, selon laquelle « une tache est exécutée par plusieurs agents ceu-
vrant de maniére concurrente sur le méme ensemble de données, le résultat étant obtenu par
fusion ».

la coopération augmentative, selon laquelle « une tache est répartie sur une collection d’agents
de compétences similaires, ceuvrant de facon parallele sur des sous-ensembles disjoints de
données, la solution étant obtenue sous la forme d’un ensemble de solutions locales ».

la coopération intégrative, selon laquelle « une tache est décomposée en sous-taches accomplies
par des agents de spécialités différentes et ceuvrant de maniere coordonnée, la solution étant
obtenue au terme de leur exécution ».

Ces formes de coopération peuvent étre combinées pour définir des interactions complexes entre
agents.

3.4.2.c Stratégie de controle

Le controle est « l’ensemble des procédures, mécanismes et stratégies qui permettent d’orchestrer
les traitements en vue de progresser vers le but recherché, c’est-a-dire de choisir a chaque pas de
la résolution entité a activer » (Garbay, 2000). C’est un probléme central car on ne connait
pas a priori la chaine de traitements qui permet de résoudre le probléeme posé. Le controle cen-
tralisé concentre le contrdle au sein d’une « entité supérieure », le coordinateur central (stratégie
délibérative). Ce type de contrdle est notamment mis en ceuvre dans les approches de planifi-
cation de taches. Les systemes multi-agents se basent généralement sur une décentralisation du
contréle (stratégie réactive), dans laquelle les décisions sont prises localement par différentes en-
tités autonomes en interaction. La décentralisation du controle permet d’instaurer des stratégies
opportunistes. Le choix de ’enchainement n’est pas fondé sur un but global mais sur un ensemble
de buts locaux qui apparaissent dynamiquement. Certaines approches proposent aussi de centra-
liser certaines décisions fondamentales (décision globale avec concertation), les décisions simples
étant décentralisées (décision locale individuelle).

3.4.2.d Architecture des agents

Les agents peuvent étre décrits par leurs actions, c’est-a-dire leur « comportement » dans ’envi-
ronnement. Ils peuvent aussi étre décrits par leur architecture, c’est-a-dire par la facon dont ils
sont congus, par leur structure interne et le principe d’organisation de leurs composants.

Pour les agents cognitifs, 'architecture est généralement modulaire : elle regroupe sous forme de
modules les composants habituels de ’agent (perception, communication, planification, raisonne-
ment). Un module de supervision est éventuellement présent pour contrdler et spécifier 'ordre
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d’exécution des niveaux de base. L’extension Belief-Desire-Intentions (BDI) de ce modele définit
des modules spéciaux représentant les croyances, les désirs et les intentions de ’agent. D’autres
architectures récursives considérent les composants de 'agent comme des agents eux-mémes et
I’agent comme une société d’agents. De nombreuses autres architectures ont été proposées mais
dont la présentation complete sort du cadre de ce mémoire.

L’organisation des agents (« modele social ») est également un aspect central dans la conception de
systémes multi-agents. Elle définit comment les agents interagissent entre eux. Gutknecht (2001)
propose une architecture décentralisée basée sur un modele conceptuel Agent-Group-Compor-
tement. Elle est implémentée en pratique dans la plate-forme MadKit!. Dans ce modele un agent
exécute des comportements afin de réaliser sa tache. Chaque agent peut posséder plusieurs com-
portements mais seulement un seul peut étre actif & un moment donné. L’agent peut étre en mode
actif (il exécute son comportement) ou en mode sommeil (il attend le réveil par un autre agent).
Un groupe, ou groupe d’accointances, est défini comme un moyen d’identifier par regroupement un
ensemble d’agents. Il représente une communauté d’agents en relation qui interagissent entre eux.
Un agent peut appartenir a plusieurs groupes, et les groupes peuvent se recouvrir.

Les approches locales proposées dans cette these ont été modélisées en s’inspirant de cette architec-
ture. La plateforme MadKit n’a cependant pas été utilisée, préférant une implémentation spécifique
simplifiée qui simule le parallélisme (voir Section 6, p.89 - Implémentation).

3.4.3 Un cadre adapté pour la segmentation locale

Le formalisme multi-agents est particulierement adapté pour formaliser le caractere distribué du
processus de segmentation locale. L’estimation des parametres locaux peut étre naturellement
modélisée comme la tache d’agents situés, ancrés dans l'image, qui travaillent localement chacun
sur un sous-volume et s’adaptant donc a 'intensité locale. Des mécanismes de coopération peuvent
étre définis. Ils permettent aux agents de collaborer de maniere a réguler leur modele local. Ils
permettent aussi aux agents de partager leur connaissance ou d’en intégrer de nouvelles. Des
mécanismes de coordination permettent d’orchestrer de maniere décentralisée la tache des agents :
un agent peut par exemple relancer la procédure d’estimation de ses voisins afin de diffuser la
modification d’une connaissance locale; un agent dont la tache est terminée peut se désactiver
et laisser les ressources en calcul pour traiter le reste de I'image. Ces mécanismes de coopération
permettent donc aux agents de s’adapter a la complexité locale de I'image.

3.5 La segmentation des structures, considérée comme un trai-
tement séparé

Nous avons présenté dans les sections précédentes la segmentation des tissus, qui est généralement
considérée de maniere globale excepté certaines approches locales qui révelent certaines bonne
propriétés. Nous décrivons dans cette section des approches de segmentation des structures et
mettons en évidence qu’elles considérent toutes ce probléeme comme un traitement séparé a la
segmentation des tissus.

La segmentation des structures sous-corticales est une tache fondamentale comme le montrent
les applications présentées dans la Section 2.4.2. Yushkevich et al. (2006) ont récemment pro-
posé une méthode semi-automatique par modele déformable et distribuent publiquement leur outil

"MadKit : http ://www.madkit.org (acces valide en octobre 2008)
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F1G. 3.13 — Les distributions d’intensités des structures se recouvrent partiellement : I'image (a)
montre la segmentation manuelle de trois structures grises sous-corticales et 'image (b) I’histo-
gramme des intensité correspondant a ces structures.

SnapITK?. La variabilité inter-expert et le coiit en temps humain de ce type de méthode semi-
automatique motivent cependant la mise en ceuvre d’outils entierement automatiques.

Nécessité d’injecter une information a priori

La seule donnée de l'intensité d’un voxel ne permet pas de savoir a quelle structure il appartient.
En effet les distributions d’intensité de chaque structure se recouvrent en grande partie (Figure
3.13). 1l est nécessaire d’injecter une information a priori supplémentaire. Les sections suivantes
introduisent les deux formes de connaissances généralement considérées : la connaissance d’un atlas
a recaler sur I'image ou la description floue de I'anatomie cérébrale.

3.5.1 Introduction d’un atlas a recaler

3.5.1.a Deux types d’atlas

Une grande majorité des méthodes de segmentation des structures reposent sur l'introduction

d’information a priori via un atlas recalé sur 'image. On différencie deux types d’atlas :

— les atlas d’étiquettes (voir Figure 3.14), généralement construits & partir d’une image segmentée
manuellement ou semi-manuellement.

— les atlas statistiques (voir Figure 3.15), construits & partir d’un ensemble de sujets segmentés
manuellement ou semi-manuellement et recalés entre eux. Des outils statistiques permettent
ensuite d’extraire une description statistique des segmentations des différents sujets.

Les atlas basés sur un seul sujet n’integrent pas la variabilité anatomique entre les individus : par
exemple les variations de position et de volume des structures ne sont pas représentées. De plus,
méme si le sujet est sain et normal, certaines régions de son cerveau peuvent étre des représentations
extrémes comparées a la population. L’outil STAPLE (Warfield et al., 2004) peut cependant étre
utilisé pour construire un « atlas statistique d’étiquettes », en construisant a partir d’un ensemble
de segmentations semi-manuelles une estimation statistique de la « vraie » segmentation.

Les atlas statistiques integrent eux plus d’information : ils permettent de mieux modéliser la
variabilité inter-individuelle. Fischl et al. (2004) remarquent cependant que Ueffet de moyenne et
d’incertitude peut supprimer des informations potentiellement utiles. Parmi les atlas statistiques,
on peut distinguer les atlas orientés contours et les atlas orientés région.

Les atlas statistiques orientés contours définissent des modeles statistiques de forme des struc-
tures, intégrant leur forme moyenne et leurs variations dans la population. Ces formes sont

Zhttp ://www.itksnap.org/, acces valide en octobre 2008
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Fic. 3.14 — Atlas d’étiquettes : 'image (a) est I'image anatomique de référence, l'image (b)
I'atlas AAL® (Anatomical Automatic Labeling digital brain atlas) et I'image (c) I'atlas des aires

de Brodmann?

(
,
(a) (b) () (d)

F1G. 3.15 — Atlas statistique orienté régions de structures sous-corticales (Atlas Harvard-Oxford
fourni dans FSL) : 'image (a) est un image anatomique moyenne, l'image (b) 'atlas statistique du
ventricule latéral gauche, I'image (c) du thalamus gauche et 'image (d) du noyau caudé.

généralement représentées par des distributions de points sur le contour (active shape mo-
dels) ou des modeles déformables (déformable templates) (Pitiot et al., 2004). Des outils tels
I’analyse en composantes principales sont souvent mis en ceuvre pour leur construction. Par
exemple Ciofolo et Barillot (2006) 'utilisent pour définir des modeles statistiques des struc-
tures sous-corticales; Corouge et Barillot (2002) pour des modeles statistiques des sillons
corticaux. Styner et al. (2003) proposent d’étudier la forme des structures via lanalyse de
leur axe médian. Ces approches, par modélisation statistique des formes (statistical shape
modeling), nécessitent ensuite la définition d’opérateurs de similarité entre formes afin de
recaler le modele statistique de formes sur I'image a segmenter.

Les atlas statistiques orientés régions sont eux exprimés comme des cartes 3-D de probabilité
d’appartenance a chaque structure. Ils peuvent étre injectés naturellement dans les modeles
de classifications statistiques orientées régions, mais peuvent aussi intervenir dans ’expression
de forces externes des modeles déformables.

Toutes ces approches par atlas impliquent sur une étape cruciale : le recalage de l'atlas pour le
mettre en correspondance avec I'image a segmenter.

3.5.1.b Recalage de l’atlas

Le recalage d’images ou de formes est un domaine tres vaste dont la présentation compléte sort du
cadre de ce mémoire. Le but du présent paragraphe est d’en exhiber les concepts afin d’en pointer
les points forts et les inconvénients.

3Disponible & I’adresse http://www.cyceron.fr/freeware/ (acces valide en octobre 2008).
“Disponible dans I’outil MRICron http://www.sph.sc.edu/comd/rorden/mricron/ (acces valide en
octobre 2008).
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Le recalage d’objets est généralement modélisé comme un probleme d’optimisation : I'atlas I, est
recalé sur I'image de destination I; en cherchant une transformation ® qui maximise la similarité
A entre I; et P'atlas transformé ®(1,,).

De maniere plus précise, on définit sur I'atlas et sur I'image des descripteurs caractéristiques homo-
logues Q, et Q4 dont la similarité est mesurable par A(:,-). Un trés grand nombre de descripteurs
et de mesures de similarité associées a été proposé. Dans le recalage orienté contours, on peut par
exemple citer des mesures de similarité basées sur des notions de distance entre formes. Dans le
recalage orienté régions, les descripteurs caractéristiques peuvent étre basés sur les intensités, le
gradient de I'image ou sur I'histogramme conjoint. La mesure de similarité associée a ces descrip-
teurs se basent généralement sur une analyse globale de I'image. Ourselin et al. (2000) proposent
une approche basée sur ’appariement de blocs optimisant un coefficient de corrélation local. Hellier
et Barillot (2003) proposent une méthode de recalage intégrant & la fois des informations régions
(les intensités) et des informations contours (modele des sillons corticaux) de maniére & contraindre
le recalage a partir de connaissances anatomiques.

Le recalage consiste alors a trouver les parametres 6 de la transformation ® qui maximisent (avec
un algorithme W) la similarité A entre les descripteurs caractéristiques 4 et celles de Datlas
transformées par @ :

arg gllﬁ%A (Qa, o(Q4))

La transformation ® peut étre choisie linéaire (rigide, affine ou projective) ou non linéaire (trans-
formation élastique, fluide...) L’augmentation du nombre de degrés de liberté de la transformation
permet en théorie de mieux faire correspondre les images mais engendre aussi un espace de re-
cherche beaucoup plus vaste. Le calcul est alors plus lourd et le nombre d’optima locaux plus
important. Un grand choix est disponible pour I’algorithme d’optimisation ¥. On peut utiliser des
méthodes d’optimisation globales : méthodes stochastiques, recuit simulé, programmation dyna-
mique, ... mais qui généralement engendrent un calcul lourd, et ne peuvent étre mises en ceuvre
dans les problemes de trop grande dimension. Les méthodes d’optimisation non globales garan-
tissent seulement ’obtention d’un optimum local mais sont plus rapides a calculer : descente de
gradient, méthode du simplex, méthode de Powell, ... On peut en « améliorer la globalité » via des
approches multi-résolution.

3.5.1.c  Application a la segmentation des structures

Bref apercgu du recalage orienté contours

Les atlas orientés contours ont été largement considérés dans la littérature. Parmi eux les ASM
(active shape models) (Cootes et al., 1994) déterminent des modeles de distribution de points
des contours pour décrire les structures. Bernard et al. (2001) proposent des ASM hiérarchiques
afin d’intégrer des relations entre structures, en encodant leurs positions et orientations relatives.
Pitiot et al. (2004) définissent des modeles de formes (deformable templates) dont I’évolution est
parallele et multi-contrainte : descripteurs de forme, de textures, de position relative mais aussi
par des regles a priori d’amplitude de déformations autorisées déterminées par un expert. Les
performances de ces approches basées sur la forme sont cependant perturbées par les erreurs de
mise en correspondance entre le modeéle géométrique de forme et les intensités de 'image (Collins
et al., 1995). Baillard et al. (2001) utilisent un recalage dense de forme pour initialiser de maniére
automatique une méthode de segmentation par level sets. Ciofolo et Barillot (2006) proposent
une approche avec des level sets en compétitions. Ils inteégrent un modele de forme pour chaque
structure et proposent un contréleur de décision flou pour controler ’évolution locale des level sets.
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Recalage global élastique versus localement affine

Parmi les approches de recalage orientée régions, le recalage non linéaire est généralement préféré
lorsqu’il s’agit de segmenter les structures. En effet la variabilité inter-individuelle engendre une
déformation globalement non linéaire comparativement & un atlas. Certaines méthodes définissent
la transformation par des points de controles répartis régulierement ou irrégulierement sur 'image
de référence. Avec ce type d’approche Collins et al. (1995) (algorithme ANIMAL) segmentent
les structures en estimant les parametres d’une transformation élastique globale pour recaler un
atlas d’étiquettes sur I'image. D’autres approches, baptisées par transformation dense, consistent a
définir un point de contrdle par voxel. Shen et Davatzikos (2002) proposent un algorithme élastique
de recalage (HAMMER) qui se base sur des vecteurs d’attributs & différentes échelles en chaque
voxel, et non pas sur une mesure de similarité entre intensité. Ils mettent en ceuvre une approche
hiérarchique dans le calcul de 'optimisation afin de minimiser les optima locaux. Cet outil est
largement utilisé dans la communauté mais requiert des temps de calcul importants. Les approches
par démons (Thirion, 1998) recherchent une transformation dense basée sur la contrainte du flot
optique et sont plus efficaces en temps de calculs.

L’inconvénient majeur de ces méthodes est qu’elles cherchent a calculer les parametres d’une trans-
formation de tres grande dimension et ne profitent pas du caractére local des déformations.

D’autres approches se basent sur un ensemble de transformations locales. Elles consistent généra-
lement & estimer une premiere transformation globale affine puis & capturer les déformations lo-
cales résiduelles via des transformations locales. Cuadra et al. (2001) considérent des transforma-
tions locale denses estimées par des démons (Thirion, 1998) locaux. De nombreuses approches
considerent toutefois des transformations locales affines. Elles sont souvent suffisantes pour captu-
rer les déformations résiduelles et sont tres efficaces & calculer. Little et al. (1997) a introduit une
méthode pour calculer un champ de déformation global & partir de I'interpolation de déformations
affines locales, idée reprise par Pitiot et al. (2006). Dans ces approches, les transformations lo-
cales sont calculées indépendamment et peuvent donc mener & des incohérences. Arsigny et al.
(2005) proposent un cadre permettant ’estimation d’une transformation globale inversible & par-
tir de transformations affines locales. Les calculs sont cependant trés complexes, limitant 1'usage
de Papproche au recalage 2-D. Commowick et al. (2008) proposent un algorithme plus efficace
en pratique : ils estiment de maniere jointe les différentes transformations affines et en déduisent
une transformation globale inversible en régularisant les transformations locales dans 1’espace Log-
Euclidien. Pohl et al. (2006) estiment aussi un ensemble de transformations locale affines propres a
chaque structure. L’objectif étant la segmentation des structures, ils ne se soucient pas d’en déduire
une transformation globale.

L’avantage des approches de recalage local affine et qu’elles permettent de capturer des déformations
globalement non linéaire avec une faible complexité calculatoire.

Atlas d’étiquettes versus atlas statistique

Comme décrit dans la section précédente Collins et al. (1995) déforment un atlas d’étiquettes
pour segmenter les structures. Pour ce type d’approche la segmentation des structures revient
généralement a un probleme de recalage d’atlas uniquement. Les atlas statistiques ont I'avantage
de pouvoir s’intégrer naturellement dans un modele statistique de segmentation. Ils permettent
d’injecter une information a priori statistique, plus générale qu’un atlas d’étiquettes, et ne sont
qu'une composante dans 'algorithme de segmentation. Fischl et al. (2002) proposent de combiner
les avantages des atlas d’étiquettes et des atlas statistiques en intégrant dans un modele bayésien
markovien & la fois 'atlas statistique et les images segmentées des différents sujets. L’algorithme
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F1G. 3.16 — Les relations spatiales exprimées par des paysages flous 3D : I'image (a) illustre une
relation spatiale de distance, 'image (b) d’orientation et 'image (c) la fusion des deux cartes. Le
blanc (resp. le noir) représente une forte (resp. une faible) possibilité de vérifier la relation spatiale.

implémenté dans FreeSurfer permet de segmenter un grand nombre de structures (37) mais a
un coiit tres élevé (plus de 20 heures de calculs). Dans une approche récente et originale Pohl
et al. (2006) proposent une approche bayésienne de segmentation des structures couplée avec le
recalage d’un atlas statistique dans un algorithme FEzpectation-Mazimization (EM). Ce couplage
contraint mutuellement la segmentation et le recalage dans leur convergence, permettant aux deux
procédures de s’améliorer réciproquement.

Nous présentons dans la section suivante une maniere différente d’introduire 'information a priori
nécessaire a la segmentation des structures, fondée sur une description floue de I’anatomie cérébrale.

3.5.2 Introduction d’une description floue de ’anatomie cérébrale.

Une approche alternative récente pour introduire un a priori nécessaire a la segmentation des
structures est de décrire ’anatomie cérébrale avec des relations spatiales stables entre structures.

3.5.2.a Relations spatiales floues

Les relations spatiales floues sont des relations binaires entre une structure de référence R et

la structure cible C'. Elles définissent des propriétés imprécises sur la position relative des deux

structures. Par exemple « le putamen (C) est a environ 20mm du ventricule latéral (R) ». On

considere généralement trois types de relations spatiales :

— des relations de distance, de la forme : « C est a une distance d’environ, supérieure a, inférieure
a Dmm de R ».

— des relations d’orientation, qui visent a contraindre la position de la structure C' dans la direction
D par rapport a la structure R.

— des relations de symétrie, afin de prendre en compte la semi-symétrie du cerveau.

Le cadre possibiliste et la logique floue sont particulierement adaptés pour traduire I'imprécision de

Iinformation et ainsi modéliser la variabilité inter-individuelle. Ils permettent d’exprimer numéri-

quement la possibilité d’appartenance a une structure grace a la construction de cartes 3D floues

(Bloch, 1999) baptisées paysages flous (Figure 3.16).

3.5.2.b Application a la segmentation des structures

Chaque structure sous-corticale est décrite par un ensemble de relations spatiales par rapport aux
autres structures. Ces relations, considérées comme invariantes dans ’anatomie cérébrale humaine,
sont fournies par un anatomiste. Des opérateurs de fusion entre ensembles flous (Bloch, 1999)
permettent ensuite de combiner I'information issue des différentes relations spatiales, et fournissent
une carte de localisation floue (« Fuzzy Localization Map » en anglais, FLM) de la structure dans
le volume.
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Avec cette approche Barra et Boire (2001) segmentent d’abord les tissus puis dans un second
temps les structures, en considérant la carte de localisation floue comme un simple masque flou. Ils
extraient les voxels du tissu de la structure dont le degré flou d’appartenance est supérieur a 0.8
dans la FLM. Colliot et al. (2006) introduisent eux cette connaissance dans un modele déformable
orienté contours. Ils proposent I’expression de trois forces externes calculés a partir de la FLM.
Chacune de ces forces est introduite dans le schéma d’évolution du modele déformable et comparée
aux autres. Atif et al. (2006) réussissent & segmenter certaines structures en présence d’une tumeur,
montrant que certaines relations restent stables méme pour des cerveaux pathologiques.

Il faut remarquer que pour calculer la relation spatiale de la structure s; par rapport a une structure
So, la segmentation de sy doit étre disponible. La segmentation d’une « structure racine » est donc
nécessaire pour démarrer la construction de la connaissance anatomique. Barra et Boire (2001)
ainsi que Colliot et al. (2006) considérent le systéme ventriculaire. Cette structure présente un bon
contraste (gris-noir sur une image pondérée T1) et a la caractéristique d’étre la deuxieéme plus
grande composante de LCR dans I'anatomie cérébrale. Cette structure peut alors étre segmentée
a partir de la segmentation du LCR et d’opérateurs de morphologie mathématique.

3.5.3 Conclusion

L’introduction d’une connaissance a priori est indispensable pour la segmentation des structures.
La majorité des approches reposent aujourd’hui sur 'utilisation d’un atlas a recaler sur l'image,
dont on peut énumérer les propriétés :

— Les méthodes par atlas permettent généralement de segmenter un grand nombre de structures.

— Le recalage d’un atlas d’étiquettes fournit directement une segmentation en structures, alors que
le recalage d’atlas statistiques permet l'introduction naturelle d’une information dans un modele
statistique.

— La qualité de la segmentation dépend en grande partie de la qualité du recalage, de préférence
non linéaire. Cette étape régit la robustesse a la variabilité inter-individuelle, mais peut étre
parfois tres longue a calculer. Des approches par recalage localement affine et par régularisation
Log-Euclidienne permettent alors d’améliorer l'efficacité.

— Toutes les approches par atlas a l’exception de Pohl et al. (2006) consideérent le recalage et
la segmentation comme deux problemes disjoints, alors qu’ils peuvent étre liés dans un cadre
bayésien pour s’améliorer mutuellement.

L’approche par description floue de ’anatomie cérébrale avec des relations spatiales permet d’éviter
le recalage d’un atlas. Dans certains cas, elle modélise méme mieux la variabilité inter-individuelle.
Elle est plus robuste a certaines déformations dues a des pathologies, méme si des évolutions
récentes de modeles de recalage en présence de larges déformations ont été proposées et semblent
prometteuses (Stefanescu et al., 2004; Cuadra et al., 2006). La définition de relations spatiales pour
définir certaines structures est cependant délicate, conduisant a plus faible nombre de structures

pouvant étre segmentées.

Enfin, toutes les approches considerent la segmentation des structures et des tissus comme deux
taches séparées alors qu’elles sont clairement liées : d’une part une structure est composée d’un
tissu; d’autre part la connaissance de la localisation des structures fournit une connaissance per-
tinente quant a l'intensité locale du tissu.
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Segmentation coopérative des tissus et structures

dans un cadre multi-agents
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Dans cette premiere approche nous proposons :

(1)
(2)
3)

(4)

de nous placer dans un cadre markovien pour une segmentation robuste au bruit,
de coupler la segmentation des tissus et des structures,

de casser la logique traditionnelle du calcul en distribuant des processus d’estimation locaux
qui refletent des propriétés locales de I'image,

de modéliser ces processus coopératifs dans un cadre multi-agents comme des agents opportu-
nistes qui interagissent et cooperent.

Nous commengons par introduire le cadre statistique formel de la segmentation markovienne (Sec-
tion 4.1), puis définissons la notion générale d’agent markovien local (AML) dont le but est d’esti-
mer sur un sous-volume les parametres d’un champ de Markov local (Section 4.2, page 60). Dans
un premier temps ce type d’agent est spécialisé pour segmenter les tissus (AML-T). Le volume est

partitionné en sous-volumes disjoints dans lesquels les AML-T estiment les parameétres d’un champ

de Markov local en coopération avec leurs voisins (Section 4.3, page 61). Un autre type d’agent
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F1G. 4.1 — Représentation sur une grille réguliére des voisinages 2-D d’ordre 1 (4-voisinage, image
a) et d’ordre 2 (8-voisinage, image b), ainsi que des voisinages 3-D d’ordre 1 (6-voisinage, image
¢), d’ordre 2 (18-voisinage, image d) et d’ordre 3 (26-voisinage, image e).

markovien local est ensuite spécialisé de maniére & segmenter les structures (AML-S). 11 integre
une connaissance a priori issue de la description floue de ’anatomie cérébrale, et construit cette
connaissance par coopération avec les autres AML-S (Section 4.4, page 65). AML-T et AML-S
coopérent afin de modéliser la segmentation des tissus et la segmentation des structures comme
des taches collaboratives, qui s’améliorent mutuellement.

4.1 Modélisation markovienne de la segmentation

Cette section se base sur la modélisation statistique de I'image présentée dans la Section 3.2.1 (page
33). En particulier, une image est modélisée comme un ensemble fini de N sites indexés pari € V =
{1, ..., N}. L’idée de la segmentation markovienne est d’introduire des interactions spatiales entre
les étiquettes (Geman et Geman, 1984). Plus précisément, la modélisation markovienne considere
que la dépendance de I’état d’un site par rapport a l'information contenue dans 1’ensemble des
sites est réduite a une information locale, contenue dans un voisinage du site.

Nous commengons par introduire les notions de voisinage et de champ de Markov d’une maniére
générale, puis décrivons le cadre statistique formel de la segmentation markovienne.

4.1.1 Voisinage et clique

4.1.1.a Notion de voisinage

On associe a V un systeme de voisinage. On désigne par ¢ ~ j la relation de voisinage entre deux
sites i et j, et on note A/(7) Pensemble des voisins de i. Les propriétés de la relation de voisinage
sont :

— Un site n’est pas son propre voisin : i ¢ N (7).

— La relation de voisinage est symétrique : j € N(i) < i € N(j)

La figure 4.1 illustrent différents voisinages 2-D et 3-D sur une grille réguliere.

4.1.1.b Notion de clique

La relation de voisinage ~ permet de définir une clique, qui est un sous-ensemble de V.

Definition 4.1.1 On appelle clique d’ordre r tout sous-ensemble C' de r sites de V' qui sont tous
voisins l'un de l'autre : pour tout site i et j dans C on a i~ j.

On remarque que sur une grille 2-D, le voisinage d’ordre 1 ne fait intervenir que les cliques d’ordre
1 et 2 (voir Figure 4.2). Le voisinage d’ordre 2 fait lui intervenir des cliques d’ordre 1, 2, 3 et 4.
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Fi1G. 4.2 — Représentation des cliques 2-D qui interviennent dans les voisinages 2-D d’ordre 1
(image a) et d’ordre 2 (image b).

3

4.1.2 Champ de Markov

Definition 4.1.2 Un champ aléatoire Z est un champ de Markov sur V si la distribution jointe
p (z) vérifie les deuz propriétés :

Propriété markovienne : Vz, p (zz |ZV\{1'}) =p (zz |ZN(i))

Positivité : vz, p(z) >0,

ou V\ {i} désigne I'ensemble des sites de V privé du site i, et z4 désigne & une réalisation du
champ Z restreinte aux éléments de A.

La propriété 4.1 traduit le fait que l'influence des autres voxels de V sur un voxel i est réduite
a l'influence du voisinage de i. La propriété de positivité 4.2 permet de garantir 'unicité de la
distribution jointe p (z) du champ de Markov. Cette formulation ne permet cependant pas une
expression simple de p(z). Pour l'obtenir, on peut utiliser le théoréeme d’Hammersley-Clifford
(Hammersley et Clifford, 1971) qui caractérise différemment un champ de Markov :

Théoréme 4.1.1 : théoréme d’Hammersley-Clifford
Z est un champ de Markov <= p(z) est une distribution de Gibbs.

avec la définition suivante d’une distribution de Gibbs :

Definition 4.1.3 : distribution de Gibbs
Un champ aléatoire Z est régi par une distribution de Gibbs si la distribution de probabilité jointe
est de la forme :

p(z) = W lexp(—H (2)),
ou W =", exp(—H (z)) est une fonction de normalisation, aussi appelée fonction de partition,

et H est une énergie définie a une constante pres qui se décompose en une somme de fonctions
potentielles U, associées aux cliques ¢ € C' :

H(z) = Y U (ze).
ceC

Il existe plusieurs choix possibles pour la fonction d’énergie H. Certaines, spécifiques aux champs
de Markov cachés discrets dans le cadre de la segmentation, sont détaillées dans le paragraphe
suivant.

4.1.3 Segmentation markovienne

Résumé de la segmentation statistique en K classes (voir section 3.2.1, page 33) :
L’image observée Y = {Y1,...,Yn} et image des étiquettes Z = {Z1,..., Zn} sont modélisées
par des champs aléatoires. Les Z; sont & valeur dans {ej,...,ex} et correspondent & I'étiquette
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de chaque voxel que l'on cherche a retrouver. L’image observée Y est considérée comme une
observation dégradée de I'image idéale Z. L’état de Z n’est pas directement observable et dépend
de certains parametres ®,. Y dépend de Z via une fonction de densité conditionnelle connue
p(y |z, ®,) définissant le modele d’intensité de chaque classe. Celui-ci dépend de parametres @,
et est généralement considéré gaussien. La segmentation consiste alors a résoudre le probleme a
données incompletes (Y, Z) en calculant une estimation Z de Z sachant Y.

Cette estimation peut se calculer en maximisant la densité a posteriori de z, qui s’écrit grace a la
loi de Bayes :

p(zly, ®) o< p(y|z, ®y) p(z|®-),
avec ¢ = (®,,P.).

Introduction de 1’a priori markovien.

Pour régulariser la segmentation, on définit sur Z un champ de Markov, permettant de prendre en
compte les dépendances spatiales entre les étiquettes. Z est alors régi par la distribution de Gibbs
(voir Equation 4.3) :

p(z]®.) =Wy exp(—H(z|®.)),

Les Z; ne prenant qu’un nombre fini d’états parmi K, Z est en fait plus précisément un champ de
Markov caché discret (Hidden Markov Random Field, HMRF') que ’on nommera champ de Markov
dans la suite. Une approximation courante est de considérer les observations Y indépendantes
conditionnellement sachant Z, de sorte que :

p(ylz, @) = Hp(yi|2i,‘1’y) .
i€V
La probabilité conditionnelle p (z|y,®) correspond alors aussi & un champ de Markov, d’énergie
défini & une constante pres par :

H(zly,®) = H(z|®.) = > logp(yilzi, By) -

eV

Démonstration
La loi de Bayes donne :

p(z]®:) p(ylz, ®y)
Wy exp (=H(z|2.)) [[ p(vi |2, @)
eV
= Wy exp(—H(z|®.))exp{) _logp (yi|z:, ®y)}

eV

= Wy exp {—H(Z @)+ logp (s |Zi7q)'y)} :

icV

p(y,z|®)

Orp(zly,®)=p(y,z|®)p(y) avec p(y) constant. On a donc

p(zly,®) o Wy exp {—H (z|®.)+ > logp (u: zi,%)} :
eV

qui est une distribution de Gibbs, et donc correspond a un champ de Markowv.

La fonction énergie de 'Equation (4.4) est une fonction centrale dans les modeles de segmentation
markovienne. Elle est composée de deux termes : un terme de régularisation spatiale et un terme
d’attache aux données.
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4.1.3.a Terme de régularisation spatiale H (z|®,)

Ce terme décrit la structure du champ markovien Z. Lorsque 1’on considére des cliques d’ordre au
plus 2, on a l’expression générale suivante :

H(z|0.)=-)_ Ui(Zi)-i-g > Ui (zi25) |
)

1% JEN (i

avec Ujj (2, 25) = Uji (25,2;) et n € R. Les potentiels sur les singletons U; ponderent I'importance
relative des différentes classes au voxel i. Les potentiels sur les paires de voxels voisins U;; sont
les termes de corrélation spatiale. Sous cette écriture, le potentiel associé a la clique {i,j} est
nUij (2, 2;), n étant un parametre ajustant l'influence de la corrélation spatiale dans le modele.
Plusieurs choix ont été proposés pour modéliser ce terme de régularisation spatiale :

Le modeéle de Potts simple revient & considérer :

Ui (Zz) =0
1 siz =z .4.5
Usj (2, 25) = (2, 25) = { T

0 stnon

Dans ce cas les potentiels sur les singletons sont ignorés et ®, = {n}. Lorsque n > 0, énergie
H(z; |®,) est d’autant plus petite (donc p(z; |®,) d’autant plus grande) que le voxel i est
dans la méme classe que ses voisins.

L’introduction d’une distance d(i,j) entre les voxels i et j peut étre introduite dans le po-
tentiel sur les paires. Elle permet de faire davantage confiance aux voxels voisins proches de
7

<Zi’zj>

d(i, j)

Uij (2i,25) =

Dans un modéle markovien avec volume partiel (voir Section 3.2.4 page 37) Ruan et al.
(2000) considerent le modele de Potts simple & cing classes (Equation 4.5). Shattuck et al.
(2001) préferent définir le potentiel associé & la clique {i, j} par :

2 stz =z
Uij (zi,25) = ¢ 1 si z; et z; ont un tissu en commun
—1 sinon,

si bien que la configuration d’un site dont les voisins ont un tissu en commun (par exemple
GM et GM+WM) est davantage favorisée que celle d’un site dont les voisins sont d’un tissu
complétement différent (par exemple GM et WM).

Le modele de Potts avec champ externe, plus général, consiste a définir des potentiels non
nuls sur les singletons :
Ui (2i) = (2, v:)
Uij (i, 25) = (21, 25)-
Les v; sont des parametres supplémentaires définis en chaque voxel. Ce sont des vecteurs

de dimension K, v; € R¥, définissent le champ externe. On a alors &, = {v1,..vn,n}. La
section suivante donne une interprétation du champ externe.
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4.1.3.b Introduction d’information a priori

En considérant n = 0 dans la distribution a prior: de Z, on a pour le site ¢ :
p(oi = ep ) = 22D

> exp (v; (1))

=1
si bien que les v; € RE peuvent étre considérés comme des parameétres pondérant Iimportance
relative des K classes en chaque site i. Ils peuvent permettre de favoriser une classe donnée en
chaque site. Par exemple, pour v; = t[1, 0, ..., 0] on a : Wa_ texp(l) > Wa. 'exp(0) et donc
p(zi = e1|®.) > p(z; = exx1|P.), favorisant la classe 1 pour le site 4.
L’introduction de ces parametres est rarement considérée, alors qu’ils peuvent étre estimés si ils ne
dépendent pas de i. Ils peuvent aussi permettre I'introduction d’une connaissance a priori dans la
segmentation. Dans ce cas les parameétres inconnus sont réduits & &, = {n}.

4.1.3.c Terme d’attache aux données ) logp (y; |z;, ®y)

i€V
Ce terme décrit les données y dans le probléme & données incomplétes (Y, Z). On peut considérer
des densités de probabilité gaussiennes pour chaque classe de tissu (Sijbers et al., 1998). Pour la
segmentation monomodale (y; € R) les parametres du modele d’intensité sont ®, = {uy, o, k =
1...K} et (voir Section 3.2.3 page 35) :

p(yilz = ek, Py) = (Ukm)il exp <W> ;

2
20},

Pour la segmentation multimodale (y; € RM), les parametres du modele d’intensité sont ®, =
{p, U, k=1..K} et :

—1 1 _
Py 2 = e, @) = (@0)"2]'?)  exp (—2 (s — ) (i~ uw) :

4.1.3.d Choix du modele : syntheése

Nous considérons dans la suite un modele de Potts :

e avec prise en compte de la distance entre voxels dans le terme de corrélation spatiale, de maniere
a introduire une information de régularisation plus fine,

e avec champ externe (potentiels non nuls sur les singletons) pour pouvoir injecter des connais-
sances a priori dans le modele.

Les densités de probabilité sont considérées gaussiennes pour chaque classe de tissu, de sorte que

p(yi |z = ex, ®y) = gi(y;). La densité a posteriori de z connaissant les observations y et les
parametres  s’écrit alors :
plaly,®) = W ~'exp(—H(zly,®))
avec :

Ziy Rg
Helyo) = =% e+ 2 3 28 g e,

9% JEN(3) (i,5)
La segmentation peut étre réalisée selon le principe de Mazimum A Posteriori (MAP) en maximi-

sant selon z cette densité. La maximisation requiert alors ’estimation des parametres ® qui peut
étre obtenue par différents algorithmes.
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F1G. 4.3 — Schéma classique de 'estimation par EM : une seule procédure estime des parametres
globaux sur tout le volume. Ces modeles globaux ne refletent cependant pas les propriétés locales
de I'image.

4.1.4 Estimation des parametres du modele markovien

L’algorithme ICM (Besag, 1986) peut étre utilisé mais conduit & des estimations biaisées (voir
Section 3.2.1, page 33). Nous considérons dans ce mémoire les algorithmes de type EM, qui estiment
les parametres ® en maximisant a chaque itération r I’espérance de la log-vraisemblance complete
sachant 'observation Y = y et une valeur estimée courante ®() (voir Annexe A.2.2, page 138
pour plus de détails) :

Q@] ") = Ellogp(y,Z|®)|Y =y,o")].

La modélisation markovienne introduit cependant des dépendances complexes qui rendent le calcul
de Q(® | <I>(T)) impossible en pratique. La fonction de partition Ws, ainsi que les probabilités
conditionnelles p(z; | y, ®) et p(zi, zi |y, @) pour j € N (i) qui apparaissent dans le calcul ne
peuvent étre calculées exactement.

Une solution est de considérer des approximations de type champ moyen (Celeux et al., 2003). Elles
consistent a remplacer les distributions de Markov aux dépendances complexes par des distributions
factorisées, pour lesquelles EM peut étre appliqué. Celeux et al. (2003) ont proposé différentes
factorisations possibles. L’idée commune est de se ramener a un systéeme de variables aléatoires
indépendantes en fixant la valeur du champ dans le voisinage de chaque pixel & une constante.
Cette constante n’est pas arbitraire mais satisfait certaines propriétés de cohérence. En particulier,
les algorithmes champ moyen, champ modal et champ simulé proposés par Celeux et al. (2003)
sont issus de trois manieres différentes de fixer la constante (voir Annexe A.2.2, page 138). Ces
approximations conduisent a des algorithmes d’estimation aussi simples a mettre en ceuvre que pour
les modeles de mélanges indépendants tout en préservant 'information spatiale et en préservant
les bonnes propriétés de EM.

Dans la majorité des approches une seule procédure EM globale estime les parametres d’un champ
de Markov sur toute I'image (voir Figure 4.3). Les modeles estimés globalement ne refletent ce-
pendant pas les propriétés locales de I'image. Dans la section suivante nous introduisons la notion
d’agent markovien local, chargé d’estimer les parametres localement sur I'image en coopération
avec d’autres agents.
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F1G. 4.4 — Image a : schéma synthétique d’un agent markovien local : il est défini par un territoire,

un groupe d’accointances, des mécanismes de coopération et de coordination. Image b : de maniere
plus détaillée, il possede quatre comportements dont I’enchainement est régi par des mécanismes
de coordination avec les agents de son groupe d’accointance. Des mécanismes de coopération per-
mettent de communiquer et d’échanger des connaissances de maniere a modifier son propre modele
local.

4.2 Agent markovien local

Nous considérons un paradigme multi-agents décentralisé basé sur le modele conceptuel Agent /
Groupe / Comportement présenté dans la Section 3.4.2.d (page 45). Un agent est une procédure
informatique qui s’exécute de maniere autonome et qui peut interagir avec les autre entités de son
environnement. Il peut appartenir a des groupes, qui définissent un sous-ensemble d’agents en in-
teractions. L’activité de I’agent est représentée par un ensemble de comportements qui déterminent
les sous-programmes qu’il peut exécuter selon son état interne.

Nous définissons un agent markovien local (AML) A, comme un agent situé dans 'image. Il est
ancré sur son territoire, formé par le sous-volume V, C V' du volume global. Son role est d’estimer
dans V, les parametres d’un champ de Markov local défini par la distribution de Gibbs d’énergie :

a a a 77a <Z“Z> a

eV, JEN(3) (i.7)
Un AML A, est défini par (voir Figure 4.4a) :
Le territoire V, sur lequel les parametres du champ de Markov local sont estimés.
Un groupe d’accointances qui représente I’ensemble des agents de ’environnement avec lequel
A, interagit.

Des mécanismes de coopération définissant les contributions des agents du groupe d’accoin-
tances au modele local de A,. Ces contributions peuvent permettre (1) de corriger le modele
local ou (2) de le compléter en introduisant une connaissance supplémentaire.

Des mécanismes de coordination entre agents d’un groupe d’accointances, pour organiser de
maniere non centralisée les étapes de I'estimation locale. Un agent peut par exemple réactiver
Pestimation d’un autre pour qu’il prenne en compte la mise a jour d’une connaissance.
Ces mécanismes de coordination font émerger des comportements locaux opportunistes des
agents.

Un AML contient quatre comportements (voir Figure 4.4b) :
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— un comportement d’initialisation qui initialise I’agent et le modele de segmentation,

— un comportement d’estimation des parametres du modele local,

— un comportement qui permet si nécessaire la construction d’une connaissance dans le champ
externe {vf,i € V,} & partir de mécanismes de coopération,

— et un comportement atteint lorsque I’estimation locale est stabilisée.

Les mécanismes de coordination entre agents agissent sur l’enchainement des comportements. Ils

permettent par exemple le passage du comportement initialisation au comportement estimation,

ou le passage du comportement stabilisé au comportement estimation pour relancer une nouvelle

estimation locale. Les mécanismes de coopération sont réalisés via la modification des parameétres

locaux ®* du champ de Markov local. Cette modification peut intervenir au niveau du modele

d’intensité local @5 = {pg,08,k =1..K} ou au niveau du champ externe v{. Elle peut permettre

de corriger le modele local ou d’intégrer une nouvelle connaissance.

Dans les sections suivantes, nous spécialisons la notion générale d’agent markovien local de maniere

a définir :

— des AML tissu qui segmentent coopérativement leur territoire selon trois classes LCR/MG/MB,

— des AML structure qui segmentent coopérativement certaines structures sous-corticales du cer-
veau.

4.3 Segmentation locale et coopérative des tissus

Nous proprosons une approche locale et coopérative de segmentation des tissus en considérant
deux types d’agents : un agent global qui initialise la procédure de segmentation et un ensemble
d’agents markoviens locaux spécialisés tissu (AML-T) décrits les sections suivantes.

4.3.1 Définition hiérarchique des agents

4.3.1.a Agent global

L’agent global Ag est créé et activé au démarrage du systeéme. Il appartient & un seul groupe
GaLL_aML_T qui rassemble tous les AML-T de ’environnement. Il possede deux comportements
exécutés de maniere consécutive :

BGibAgent_Partitionning : Ce comportement est activé en premier. Il est responsable du partitionne-
ment de I'image en C sous-volumes disjoints {V.I,c = 1...C} et de la création d'un AML-T
A, par sous-volume V.I'. 1l se place ensuite en mode sommeil et attend Dinitialisation des
agents de Garr_amr—T avant d’exécuter le comportement Baibagent - WakeUpAgents-

BGibAgent _WakeUpAgents : €€ comportement, activé lorsque tous les agents de Garr,_amr—T ont ter-
miné leur initialisation, démarre la segmentation en rendant actifs seulement une partie des
AML-T selon une certaine heuristique (voir Section 4.3.3.a).

4.3.1.b Agents markoviens locaux spécialisés tissu (AML-T)

L’agent markovien local défini de manieére générale dans la Section 4.2 est spécialisé dans le but de
segmenter les tissus cérébraux. Chaque agent markovien local spécialisé tissu (AML-T) A, segmente
alors son territoire VI selon K = 3 classes : LCR, MG et MB. Les étiquettes des tissus en chaque
voxel sont notées par t = {t;,i € V.I'}, les t;’s étant & valeur dans {e;, es, e3} respectivement pour
les classes {ercr, ema,emp}. Le champ externe des tissus est noté A°. Il n’est pas estimé mais
permet d’introduire une connaissance issue de la segmentation des structures (voir Section 4.4).
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Fi1G. 4.5 — Partitionnement du volume en sous-volumes cubiques réguliers, et définition d’un
voisinage entre agents : les territoires des agents dont les arétes sont vertes correspondent aux
voisins du territoire de ’agent rouge.

Finalement, en notant par ®¢ = {®f,®¢} les parametres du modele local, chaque AML-T A,
estime les parametres d’un champ de Markov M, défini par la distribution de Gibbs d’énergie :

C . .
He(bly,8) = — 3 |tore) + T 30 St jon (g 1,2
ievy 2 JEN(3) d(i, j)
Comportements.
Les AML-T possedent quatre comportements :
BAML—T_1nit qui initialise Pestimation locale en calculant un premier modele d’intensité (via un
EM non spatial).

BAML-T__DILEMLoop qui estime les parametres du champ de Markov local M, en coopération avec
ses agents voisins.

BAMIL—T__BuildKnowledge QUi construit une connaissance issue de la segmentation des structures et
est injectée dans le modele des tissus (voir Section 4.4.3 page 67 ).

BAML_T__Stabilized qui active les agents voisins pour diffuser la mise & jour de son modele local puis
attend d’étre activé par ses voisins pour une possible relance de I’estimation.

Groupe d’accointance.

On définit un systeme de voisinage entre les agents : N'(A.) représente I’ensemble des agents voisins
de A, et d(c, ') la distance euclidienne entre le centre de deux territoires V. et V7. Chaque AML-
T A. défini le groupe Gpr(a,) qui rassemble I'ensemble des agents voisins de A..

Le champ de Markov estimé par A, introduit des dépendances spatiales entre les voxels de V.1,
conduisant & une régularisation des étiquettes voisines. Comme mentionné dans la Section 3.3 (page
41), estimation locale des parametres peut conduire & une mauvaise estimation car une classe de
tissu peut étre sous-représentée localement. Il est nécessaire de vérifier la validité des modeles
locaux et de les corriger si besoin. Nous proposons de réaliser ces étapes via des mécanismes de
coopération entre agents voisins. Une dépendance spatiale entre les modeles d’intensités voisins est
alors introduite, conduisant & une régularisation des modéles voisins.

4.3.2 Coopération entre modeles locaux

L’AML-T A. coopere avec ses voisins Gar(4,) de maniere a assurer une cohérence de son modele
local comparé a son voisinage. Il introduit des mécanismes de model checking, model correction et
de model interpolation comme décrit dans les sections suivantes.
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Model checking : pour chaque classe k, 'agent A, calcule un modeéle d’intensité moyen dans
son voisinage Gar(4,) , & savoir une moyenne des moyennes {ug, ¢ € Gn(a.)} et des variances

{Uzc ,¢" € Gar(a,) b+ Ce modele moyen, pondéré par la distance entre les territoires, est noté
o5, = {1t }-

L’agent A, compare ensuite son modele d’intensité local {u§, o5} avec le modele moyen
{ﬁg, g;‘g} en calculant la distance de Kullback-Leibler donnée par :

_ (0%*0%)2+(u1fu2)2(0%+0§)

40202

KL(9H1,0179H2,U2)

Dy =K L(g#z,gz G ¢ ) fournit alors une mesure de similarité entre deux modeles d’intensité
k' k
pour chaque classe k.

Model correction : on fait ’hypothése que pour chaque classe k, le modele local de A. doit
étre proche du modele local moyen dans le voisinage. La moyenne corrigée uj, et la variance
corrigée o, pour chaque classe k sont alors calculées par une combinaison linéaire des modeles

d’intensité {uf, o5} et {ﬂi,gﬁ} :

pi = (L= R)p + Ry

of = (1 - K)of + roy,

avec Kk € [0,1]. Deux seuils dgeep €t Orepiace sont définis, permettant d’introduire la stratégie

suivante pour la correction de modele :

— lorsque Dj, < dpeep, le modele estimé localement pour la classe k est considéré correct et
est donc conservé : Kk =0

— lorsque Df, > breplace le modele estimé localement pour la classe k est entierement remplacé
par le modele moyen : k = 1.

— sinon, lorsque Oreep < Df < Oreplace; l% En(?sdéle estimé localement est partiellement corrigé

Lk~ Okeep

via une interpolation linéaire : k = 5 ks —.
replace—Okeep

Model interpolation : 1’étape de correction des modeles fournit un modele d’intensité cor-
rigé par classe, & savoir trois gaussiennes, décrivant la distribution d’intensité de V.I'. Un
modele d’intensité par voxel est ensuite calculé via une interpolation par splines cubiques des
moyennes et variances entre 'agent A, et ses voisins Gur(4,) - Cette interpolation est réalisée
avec la méthode du krigeage (voir Annexe A.4, page 146). Les parametres du terme d’attache
aux données sont donc ¢y = {prironik =1..K,i € VI'}. Plus généralement, les territoires
des AML-T étant disjoints, on obtient un modele d’intensité pour chaque voxel du volume
que lon notera ®;,, = {uk,i, 0%,k =1..K} pouri e V.

Le fait de disposer d’'un mélange de gaussiennes par voxel (et non d’un unique mélange de
gaussiennes pour tout V1) permet :

(1) d’assurer des variations lentes des modeles aux interfaces des territoires, et

(2) de prendre en compte les inhomogénéités d’intensité & Uintérieur des territoires.

4.3.3 Coordination entre les agents

4.3.3.a Initialisation

L’agent global Ag est le seul agent actif a l'initialisation. Il est responsable de la création des
AML-T (voir Figure 4.6). Plutot que d’exécuter simultanément tous les AML-T, on introduit une
heuristique pour exécuter prioritairement I’estimation sur certains sous-volumes « de confiance »
et assurer une segmentation robuste.
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F1c. 4.6 — Interactions entre I’agent global et les AML-T a linitialisation de la segmentation.
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FiG. 4.7 — Image a : diagramme d’état décrivant ’enchainement des comportements d’'un AML-T
Ac. (A) est réalisé par des mécanismes de coordination avec Pagent global Ag ou un autre AML-T
Ay € Gurey- (B) et (C) sont réalisés via des mécanismes de coordination avec Ao € Gur(e)- (D), (E),
(F) ne sont réalisés que lors de la segmentation coopérative des structures. Image b : Algorithme
DILEM résultant pour la segmentation locale coopérative des tissus.

Dans un premier temps chaque AML-T exécute son comportement Bawyr,_T_1ni¢ pour initialiser la
segmentation et se met ensuite en mode sommeil. Dés que tous les AML-T ont fini leur initialisation,
l'agent global Ag est activé en mode BgibAgent WakeUpAgents- 11 commence par calculer un modele
d’intensité global simple via un EM non spatial. Il est ensuite chargé de démarrer la procédure de
segmentation locale en réveillant seulement une partie des AML-T. La stratégie est de réveiller ceux
dont le modele d’intensité local est le plus proche du modele d’intensité global. De cette maniere,
on privilégie les agents dont le territoire est le plus informatif, donc ceux qui ont le plus de chance
de débuter avec une estimation correcte des modeles d’intensités locaux. Les autres agents seront
activés ultérieurement via des mécanismes de coordination entre AML-T voisins comme décrit dans
la section suivante.

4.3.3.b Coordination locale entre agents voisins

Lorsque 'agent A, a terminé son estimation locale il active son comportement Banmr,_T_Stabilized-
Ce comportement réveille les AML-T voisins Gar(4,) de sorte qu’ils lancent leur estimation a leur
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tour, puis place I'agent A, en mode sommeil. Deux configurations sont possibles apres le réveil

d'un agent A € Garea,) par A :

— Ay a déja terminé son estimation et se trouve dans le comportement Banr,—T__Stabilized- Dans
ce cas l'agent A réalise une étape de model checking. Si une correction du modele local est
requise, le comportement BamL—T_DILEMLoop d€ A est & nouveau activé de maniere a prendre
en compte la modification du modele local de Ar. Un nombre MAX agentRrestart €st défini
pour assurer la convergence de l’algorithme. En pratique, les modeles locaux tendent vers un
compromis entre leur propre modele et le modele dans le voisinage.

— A, a seulement réalisé son initialisation et est en attente d’activation. Dans ce cas il active son
comportement Bamr,—T_DILEMLoop d€ maniére a calculer une premiere estimation des parametres
de son champ de Markov local.

4.3.4 Algorithme DILEM

Les mécanismes de coordination et de coopération sont introduits dans la procédure d’estima-
tion des parametres du champ de Markov local. Les mécanismes de coordination agissent sur
Penchainement des comportements de 'agent (voir Figure 4.7a). Les mécanismes de coopération
peuvent étre introduits dans un algorithme de type ICM ou dans les différents algorithmes basés
sur EM proposés par Celeux et al. (2003) (voir Section 4.1.4). La figure 4.7b illustre 'introduction
de ces étapes dans un algorithme de type EM, que 'on nomme DILEM (DIstributed Local EM).
Le parametre n° n’est pas estimé mais considéré comme l'inverse d’une température décroissante.
La valeur atteinte par n° est donc la méme pour tous les agents, et il n’est pas corrigé dans DILEM.

4.4 Segmentation locale et coopérative des tissus et structures

L’approche locale par agents présentée dans la section précédente est étendue pour segmenter de
maniere couplée les structures sous-corticales. En considérant L structures sous-corticales, une
approche naturelle est d’envisager un unique champ de Markov global pour étiqueter chaque voxel
dans L + 1 classes (L structures + le fond). On note par S = {S1,...,Sn} le champ aléatoire
des étiquettes « structure », les S; étant a valeur dans {es,...,er,er+1} pour un voxel du fond
(si = er+1) ou un voxel appartenant a la structure ! (s; = ¢;). Une réalisation s = {s1,...,sy}
correspond a une segmentation en structures.

Ce modele global est décomposé en L modeles locaux binaires qui estiment une segmentation selon
deux classes : structure et non structure. Les classes st sont alors définies par :

st=eg=10,1 sis;=¢
L=ep ="11,0] sinon.

Ces L modeles locaux sont estimés par L agents markoviens locaux spécialisés structure (AML-S)
décrits dans la section suivante.

4.4.1 Agents markoviens locaux spécialisés structure (AML-S)

La notion d’agent markovien local (Section 4.2, page 60) est spécialisée dans le but de segmenter

les structures sous-corticales. La connaissance a priori nécessaire a la segmentation est fournie par

une description floue de 'anatomie cérébrale (voir Section 3.5.2). La carte de localisation floue

(« Fuzzy Localization Map » en anglais, FLM) f! de la structure [ est utilisée de deux manieres :

— elle fournit une région d’intérét contenant la structure I. Le territoire V;° de 'AML-S A; est
défini comme le sous-volume cubique VlS contenant les voxels dont la valeur dans la FLM est
supérieure a un certaine seuil dro;.
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F1G. 4.8 — Tllustration des agents tissus dans le groupe d’accointance d’un agent structure (agents
dont le territoire est rouge foncé sur I'image a) et illustration des agents structures dans le groupe
d’accointance d’un agent tissu (agents dont le territoire est bleu foncé sur I'image b).

— elle est injectée comme une connaissance anatomique a priori dans le champ externe du champ
de Markov de ’agent A;.

Chaque AML-S A; segmente son territoire VlS selon K = 2 classes : non structure ou structure.
Les étiquettes des structures en chaque voxel sont notées par s' = {sl,i € VlS }. Chaque s! est
un vecteur de dimension 2 a valeur dans {ej, ea} respectivement pour les classes non structure et
structure {eg,es}. Le champ externe des structures est noté o!. Il n’est pas estimé mais permet
I'intégration de la connaissance anatomique (voir Section 4.4.2). Avec ces notations, chaque AML-S
estime les parameétres d’'un champ de Markov M; défini par la distribution de Gibbs d’énergie :

! 1l
oy, v == 30 (el + 5 Y f{;fj; +logp (yi[sf, 1) | 410
ieVs JEN(3)
avec U! = {W! \I/é} Chaque structure est composée d'un unique tissu 7% € {ercr, enma, enn}-
L’agent A; n’estime pas ses propres modeles d’intensité pour les classes structure et non structure
mais les détermine par des mécanismes de coopération & partir des parametres {®;,,,7 € V'} calculés
par les agents tissus AML-T (Voir Section 4.4.3.a, page 67).

Groupes d’accointance

La segmentation des tissus et des structures est réalisée de maniere couplée via des mécanismes

de coopération et de coordination entre agents. Trois groupes d’accointances sont définis pour

identifier les interactions :

— le groupe G, S(A5) des AML-T qui coopérent avec un AML-S A?. Ce groupe désigne 1’ensemble
des agents tissus dont le territoire recouvre au moins partiellement celui de A7 (voir Figure 4.8.a),

— le groupe Gg_.p(ary des AML-S qui cooperent avec un AML-T AT, De la méme maniere, ce
groupe désigne I’ensemble des agents structures dont le territoire recouvre au moins partiellement
celui de A" (voir Figure 4.8.b) et

— le groupe G _, S(A5) des AML-S qui utilisent Af comme une référence pour la construction d’une

relation spatiale. Par exemple « le putamen (Azg, € gS—>S(AS>) est a environ 20mm du ventricule
1
latéral (.Af) ».
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Comportements.

Les AML-S possedent quatre comportements :

— BaML—s_1nit qui initialise I’agent markovien local spécialisé structure,

— BAML—S_ComputeFuzzyMap qUi construit ou met a jour les cartes floues des relations spatiales en
coopération avec les autres AML-S,

— BAML-S_EMLoop qui estime les parametres du champ de Markov local M; en coopération avec
les AML-T,

— BAML—S_ Stabilized qui met ’agent en mode sommeil lors de la convergence de I’estimation.

4.4.2 Intégration d’a priori anatomique

En notant f! la valeur de la FLM au voxel i, nous proposons d’introduire la connaissance ana-
tomique floue via le champ externe du champ de Markov, qui permet la définition d’un potentiel
en chaque voxel pondérant I'importance relative des différentes classes (voir Section 4.1.3.b). Nous
proposons le champ externe :

log (1 — f-l)
UL i
Q; =i [ log le ) 4.11

avec 7; un parametre pondérant l'influence du champ externe. On désigne par ok (1) (respectivement
1(2)) la premiére composante (respectivement la seconde) du vecteur o} € R2. Lorsque f! = 0,
le voxel i a peu de chance d’appartenir & la structure. On a alors al(1) < al(2), favorisant dans
Iénergie (4.10) la classe non structure. Lorsque fll ~ 1, le voxel i a des chances d’appartenir a la

o

structure. Dans ce cas al(1) > al(2) et la classe structure est favorisée.

Le contraste entre les tissus est faible sur les images IRM cérébrales. En particulier le putamen ou
le thalamus sont traversés par un grand nombre de faisceaux de fibres de myéline et apparaissent
d’un gris plus clair. En conséquence un grand nombre de voxels ont une probabilité a priori proche
d’appartenir & la matiere grise et & la matiere blanche : p (y; |t; = eanm, @y ) =~ 0 (yi |ti = ewnr, @y)-
L’étiquetage a alors de grande chances d’étre instable : p (t; = egar |yi, @) =~ p (t; = ew s |yi, @).
Plus généralement, si une classe a une probabilité largement supérieure a toutes les autres classes,
I’étiquetage peut étre considéré comme stable. Quand toutes les classes ont une probabilité quasi
identique, 1’étiquetage est instable. Cette notion est capturée par I’entropie de la distribution de
probabilité a posteriori H; :

Hi:_ Z p(ti:6k |y,,@)10g(p(tz:ek |y17@))
k=1..K

L’entropie H; est plus grande lorsque deux probabilités sont proches, comme dans certaines parties
du putamen et du thalamus (voir Figure 4.9). L’influence du champ externe +; est alors choisie
proportionnelle & l’entropie pour chaque voxel ¢ via une fonction h : v; = h (H;).

4.4.3 Coopération entre modeles locaux

4.4.3.a Modeles d’intensité des structures fournis par les tissus

Chaque structure [ est composée d’un unique tissu T'. Le modele d’intensité de la structure seg-

mentée par A} est calculé & partir des modeles d’intensités calculés par les agents tissu appartenant

au groupe G, S(A5) c’est-a-dire ceux dont le territoire recouvre au moins en partie celui de ’agent
1

structure Als .
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F1G. 4.9 - L’image (a) montre la fonction entropie H pour un mélange de trois gaussiennes Gy,
Go, et G3. L’image (b) illustre une coupe transversale d’une acquisition et I'image (c) la carte
correspondante de la distribution d’intensité a posteriori des tissus (les valeurs élevées sont en
blanc). Dans les régions du putamen (marque 1) et du thalamus (marque 2), ’entropie est plus
élevée a cause du faible contraste entre les tissus, responsable d’un étiquetage instable.

Classe structure : Le modele d’intensité pour la classe structure eg est de maniere directe
déterminé par le modele d’intensité du tissu T :

pilsi=es, V) =p(yi[t: =T', @) .

Classe non structure : Le modele de la classe non structure eg est quant a lui déterminé par un
mélange des modeles d’intensité des tissus. Un voxel ¢ peut en effet étre dans la classe non structure
soit parce qu’il appartient & une autre structure I’ # [ ou alors parce qu’il n’appartient & aucune
des L structures. Il peut donc appartenir a chacune des trois classes de tissu. Les proportions
du mélange sont déterminées en utilisant la carte de localisation floue de la structure [ et la

segmentation des tissus.

On a:
p(yilsh =e5,¥)

p (i |si # e, V)
3
= kZ::lp (yi|ti = ex s # e, UL ) p (ti = ex |si # e, 0).

On considére qu’un voxel ¢ de tissu e n’appartenant pas & la structure I (s; # ¢;) est soit un voxel
d’une autre structure I’ (s; = ey) de tissu ey, soit un voxel du fond (s; = er41). On a alors (en
éliminant la notation des parametres \I!?Z pour plus de lisibilité) :

plti=erlsiFe) = Ypuqr—e p(ti=erlsi=er)m+p(ti=exlsi=ert1)mp;
= Dipqr—e, Tritpti=crlsi=ery1) g

avec :

{ Tpr=p(si=evlsi#e)= I;,((Ziz’;)),
p(si=eri1lsi#e) = pi(;(i;;zr)l)

On considere que I'a priori p(s; = ;) est donné par la carte de localisation floue de la structure

U, ie. p(si =ep) o fI' et que p(s; = ep) o f£ avec fP construit par f% =1 —max; f/ . On a

alors :

mpi=fl/D, mpy=fF/D

avec D = Zfik + fB.
k£l
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En considérant de plus que p (t; = ex |s; = er+1) = p (t; = ex), et en approximant
P (yz |ti = ek, S; # ey, \I/;) par p (y; |t; = ex, ©y ), le mélange définissant la classe non structure est
donné par :

3
D (yz |3i # e, ‘I’é) =2 pilti =ex, @y) [Zl;ﬁl/,TV:ek 7Tl’,f+PMF (ti = ex|®2) WB,[] )
k=1
avec pM¥ (t; = ex|®.) I'approximation en champ moyen de p(t; = ex|®.).

4.4.3.b Retour de la segmentation des structures sur les tissus

Le résultat de la segmentation des structures est a son tour intégré a la segmentation des tissus
via des mécanismes de coopération entre agents. Plus précisément, ce retour est réalisé via le
champ externe X¢ = (XS (ercr), ¢ (enmra), XS (eamrn),] des agents tissu AML-T, calculé dans le
comportement BAML—T_ BuildKnowledge- L’agent tissu A:;F introduit dans son modele la probabilité
a posteriori des agents structures comme des poids relatifs pour chaque classe de tissu. Le poids
au voxel 7 pour la classe de tissu ey est défini par :

XY (ex) = log < max p(sé :es|y,\I!l)> .

1€Gs_ p(ary T'=cr

Si le voxel ¢ appartient a une structure [ de tissu ey, alors p (Si =eg ‘y,\l'l) est proche de 1,
conduisant & A¢ (ey) proche de 0 et p(t; = e|®,) proche de 1. Ce voxel a peu de chance d’appartenir
& une autre structure, si bien que pour les autres composantes k', A§ (ex/) tend vers Uinfini et
p(t; = ep|®.) est proche de 0. Le tissu ey, est alors favorisé.

La segmentation des structures n’est alors pas réduite a une seconde étape postérieure a la seg-
mentation des tissus. Les deux procédures sont couplées, de maniere a introduire un effet de
régularisation entre ces deux niveaux de connaissance.

4.4.4 Coordination entre les agents

Initialisation : de la méme maniere que Colliot et al. (2006) et Barra et Boire (2001) la construc-
tion de la connaissance anatomique est démarrée en considérant le systéme ventriculaire. La
premiere étape est d’attendre que les agents tissus correspondant au systeme ventriculaire
soient stabilisés : en désignant par [ = 1 I'indice du systéme ventriculaire, [’agent Alszl at-
tend que tous les agents de Gr_.g (Ale) soient dans le comportement Bawni,_T_Stabilized-
.Alszl réalise ensuite une premiere segmentation du systeme ventriculaire via des opérations
de morphologie mathématique et la segmentation du tissu LCR.

Mise a jour des cartes floues : la mise & jour de la segmentation d'un agent structure A7
entraine la mise a jour de la connaissance anatomique des agents de Gg_.g (Als ), c’est-a-
dire ceux utilisant AlS comme référence dans une relation spatiale. Ceux-ci recalculent leurs
relations spatiales dépendant de [, offrant une connaissance anatomique de plus en plus juste.
Des seuils sur la modification de la structure de référence sont définis pour recalculer ou non
la connaissance anatomique. Seules les relations spatiales entre deux structures adjacentes
sont recalculées & chaque modifications (seuil nul). Les autres sont mises & jour seulement si
la structure de référence a suffisamment changée.

Activation des AML-T : & chaque fois que la convergence d'un AML-S A7 est atteinte (com-
portement BaML—s_ Stabilized) les agents tissus identifiés dans le groupe Gr_.g (AIS ) sont ac-
tivés avec le comportement Bamr—T_DILEMLoop- Ce mécanisme de coordination permet aux
agents tissus de prendre en compte la connaissance structure mise a jour.

69



Activation des AML-S : lorsque la convergence d’un AML-T A7 est atteinte (comportement
BAML-T_ Stabilized ), les agents structures de Gg_,p (Af) sont activés. La convergence est
assurée par le nombre maximal de fois M AX 4gentRestart QU U agent tissu peut étre réveillé.

4.5 Syntheése

Nous proposons donc une approche de segmentation locale et coopérative des tissus et des structures
modélisée dans un systéme multi-agents (voir Figure 4.10). Les agents tissus cooperent entre eux
pour assurer la validité des modeles d’intensités locaux. Les agents structures cooperent entre
eux pour construire la connaissance anatomique des relations spatiales floues. Enfin, agents tissus
et agents structures cooperent : les agents tissus fournissent les modeles d’intensité aux agents
structures; les agents tissus integrent la connaissance des structures via le champ externe de leur
champ de Markov local.

Intégration de
connaissance
anatomique

Niveau Structure

((odele | Modéle de
intensite

local Markov local

Champ
externe

Construction de la
connaissance
anatomique

Modeéles d'intensité Retourde la
des structures fournis segmentation des + — — -
par les tissus structures sur les tissus

A s
A mmma T

Agent Tissu '

dintensite| _Vodelede | champ
local Markov local | externe

Régularisation des
modeles d'intensité

locaux

F1G. 4.10 — Schéma synthétique de LOCUS : principalement deux types d’agents sont considérés :
des agents spécialisés tissus et des agents spécialisés structures, qui définissent deux niveaux
différents de connaissances. Ces agents coopérent, soit de maniére intra-niveau (en bleu) ou de
maniére inter-niveaux (en rouge).
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Segmentation des tissus, structures et recalage :
formulation bayésienne jointe
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5.1 Motivations

Limites de LOCUS.

La modélisation multi-agents a I'origine de LOCUS permet de formaliser la complexité des inter-
actions entre les processus locaux. Elle permet d’identifier les entités qui coopérent et de mettre
en place des mécanismes de coordination de maniere a élaborer une stratégie asynchrone et oppor-
tuniste du calcul local.

Cependant, certains mécanismes de coopération restent « ad-hoc » : les étapes de model checking
et de model correction expriment des idées intuitives de cohérence entre modeles locaux mais
ne permettent pas de définir certaines propriétés de I'algorithme telle la convergence. Un certain
nombre de seuils sont introduits, qui s’ils ne sont pas tres sensibles en pratique, ne paraissent
pas satisfaisants. Les mécanismes de coopération entre segmentation des tissus et segmentation
des structures expriment aussi des idées intuitives mais souffrent du manque d’un cadre théorique
formel.
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Approche LOCUSB.

Nous proposons une deuxiéme approche LOCUSE (LOcal Cooperative Unified Segmentation in
a Bayesian framework) fondée sur un cadre théorique formel élégant. Nous nous plagons dans le
cadre statistique bayésien et proposons :

e d’exprimer la coopération entre la segmentation des tissus et des structures via une modélisation
jointe traduisant le couplage des deux modeles,

e d’intégrer la connaissance a prior: nécessaire a la segmentation des structures via un atlas
statistique. Le recalage de ’atlas n’est pas considéré comme un prétraitement mais comme un
probleme lié a la segmentation des tissus et des structures,

e de modéliser les interactions entre segmentation des tissus, segmentations des structures, pa-
rametres d’intensités locaux et parametres de recalage via une distribution jointe et une modéli-
sation markovienne.

Nous considérons alors une unique modélisation dans laquelle t et s désignent respectivement les
étiquettes des tissus et des structures, ¢ les parametres des modeles locaux d’intensités et R les
parametres de recalage. Segmenter une image y revient a trouver les t, s, ¥ et R qui maximisent
p(t,s,1, Rly). Nous nous plagons donc dans un cadre similaire & celui des Conditional Random
Fields (CRF) (Kumar et Hebert, 2006) dans lequel nous modélisons directement la distribution
conditionnelle p(t,s, 1, R|y) comme un champ de Markov. Ceci est équivalent a se placer dans le
cadre des champs de Markov triplets (Blanchet et Forbes, 2008; Benboudjema et Pieczynski, 2005)
dans lesquels on ne modélise pas explicitement p(t,s, ¥, R,y) ou p(y). Ceci n’est pas nécessaire
pour la segmentation et réduit l'effet de la mauvaise adéquation du modele aux données.

La modélisation markovienne de p(t,s, ¥, R|y) permet d’introduire des dépendances dans le mo-
dele. L’approche LOCUS® est alors fondée sur la décomposition de cette distribution en une série
de distributions conditionnelles pour identifier et spécifier naturellement les différents niveaux
d’interactions au sein du modele. En particulier, ces interactions permettent (1) de définir des
modalités de coopération entre tissus et structures, (2) d’assurer la cohérence des modeles locaux
d’une maniere statistiquement fondée et (3) de guider le recalage d’atlas.

Segmentation des tissus, régularisation des modeles d’intensité locaux, segmentation des structures
et recalage de I'atlas sont alors quatre étapes couplées qui s’améliorent mutuellement.

Nous décrivons dans un premier temps l’analyse d’un probléme a données manquantes en général et
le cas particulier dans lequel plusieurs ensembles de données sont manquantes et couplées (Section
5.2, page 72). Nous modélisons la segmentation coopérative des tissus et des structures dans ce
cadre (Section 5.3, page 76), nous montrons comment décomposer la distribution p(t,s, 1, R|y)
(Section 5.3.1, page 77) et spécifions les différents types d’interactions introduits dans notre modele
(Section 5.3.2, page 78). Nous décrivons ensuite les étapes nécessaires a 'estimation (Section 5.4,
page 81) et spécifions le choix du type de recalage (Section 5.5, page 85). Finalement, nous décrivons
brievement comment modéliser cette approche dans un paradigme multi-agent semblable & LOCUS
(Section 5.6, page 87).

5.2 Analyse bayésienne d’un probleme a données manquantes

Nous commengons par rappeler brievement la vision classique de EM déja présentée dans la sec-
tion 3.2.2 (page 34) pour la résolution d’un probleme & données manquantes. Nous décrivons une
interprétation fonctionnelle différente de cet algorithme proposée par Neal et Hinton (1998), de
type Mazimization-Maximization, et montrons comment elle s’adapte a un probleme a données
manquantes couplées dans un cadre bayesien.
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De maniere générale, on considere pour un probleme a données manquantes :

— Un ensemble des données observées y = {y1,...,yn} modélisées comme la réalisation d’un
champ aléatoire Y = {Y1, ..., Yn },
— Un ensemble des données manquantes z = {z1,...,zn} considérées comme la réalisation d’un

champ aléatoire caché Z = {71, ..., Zn},

— Des parametres § € O régissant la distribution jointe p(y,z|f) et modélisés comme des valeurs
déterministes inconnues (cas standard) ou comme la réalisation d’un champ aléatoire © (cas
bayesien).

L’objectif est de calculer une estimation des données manquantes Z. Dans un cadre de segmentation

non-supervisée les parametres 6 ne sont pas connus et il est nécessaire de les estimer. Une approche

courante est d’estimer ces parametres selon le principe de maximum de vraisemblance :

6 = argmax p(y|f)

Comme présenté dans la section 3.2.2 (page 34), lalgorithme EM est & l'origine un algorithme
général pour estimer la solution du maximum de vraisemblance pour les problemes a données
manquantes. Dans un cadre bayesien, il peut étre adapté pour estimer la solution du maximum a
posteriori. L’algorithme EM est généralement présenté comme une procédure itérative composée
de deux étapes : I'étape E (Expectation) dans laquelle est mis & jour le calcul de ’espérance de la
log-vraisemblance complete, et ’étape M (Maximisation) qui consiste & maximiser cette espérance
selon les parametres 6.

Une fois le parametre 0 estimé, la segmentation est réalisée en maximisant la probabilité a posteriori

p(z]0,y).

5.2.1 Interprétation fonctionnelle de EM

Nous introduisons dans cette section une vision fonctionnelle plus générale de EM proposée par
Neal et Hinton (1998). Nous désignons par D 'ensemble des distributions de probabilité sur z.
L’algorithme EM pour I’estimation par maximum de vraisemblance est équivalent a la maximisation
alternée par rapport a 6 € © et par rapport a ¢ € D d’une fonction F' définie par :

ply.z|0)
F(q,0) = q(z)lo (
o) = Camtos ("7
= Y logp(y.z | ) q(z) + Ig),
z€EZ
avec I[q] = —IE,[logq(Z)] 'entropie de g (IE, fait référence a l’espérance selon ¢). C’est une

interprétation Maximization-Mazximization de 'algorithme EM : I'étape E est équivalente a la
maximisation selon les distributions ¢, I’étape M a la maximisation selon les parametres 6.

Estimation par maximum a posteriori.

Lorsqu’une connaissance a priori sur les parametres 6 est disponible (connaissance de la distri-
bution p(#)), on remplace l'estimation par maximum de vraisemblance par une estimation par
maximum a posteriori (MAP) :

>

- oly) .
arg I;leaéw( ly)

L’interprétation fonctionnelle de EM peut étre utilisée pour estimer ce MAP. Cela revient alors a
remplacer la fonction F(g,0) (Equation 5.1) par :

Fuar(q,0) = Z logp(y,z | 0) q(z) + log p(0) + I[q],

z€EZ
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Démonstration
On désigne par KL(q,p) la divergence de Kullback-Leibler entre q et la distribution conditionnelle

KL(q.p) = ) q(=)log (%) '

zZEZ

p(zly,0), donnée par :

La vraisemblance p(y|0) et la fonction F(q,0) sont alors liées par :

log p(y|6) = F'(q,0) + K L(q,p)

En utilisant 1’égalité log p(0ly) = log p(y|0) + log p(0) —log p(y) (régle de Bayes) on démontre que :

logp(0ly) = F(q,0) + K L(q,p) +logp(0) —log p(y) -

La fonction K L(q,p) étant positive ou nulle, une borne inférieure de logp(fly) est alors donnée par
L(q,0) :
L(g,0) = F(q,0) + log p(0) — log p(y) -

La mazimisation de L(q,0) alternativement selon q et 6 conduit a une suite {q'", 0"}, .en vérifiant
LD 00D > £(¢M, 0. La mazimisation selon q correspond & Uétape E de EM pour Ues-
timation du mazimum de vraisemblance et conduit o ¢ (z) = p(zly,0). On a par la suite
L(q,0M) =1logp(6™]y) et donclog p(0"FV|y) > logp(0|y) : la suite {6 },cn fait donc croitre
la distribution a posteriori de p(0|y) a chaque étape et est analogue a une étape M généralisée.

L’estimation est reahsee via la maximisation alternée selon ¢ et 6 de F,,,, (Equation 5.2). Démarrant

d’une valeur initiale (¢("), (") € D x O, il s’agit de les mettre & jour itérativement selon :
¢V = argmax Fy,,,(g,07)) = argmax > " logp(aly,0") g(2) + Ilg]
zcZ
(r+1) _ (r+1) _ (r+1)
60T = argmax Fpp (477, 6) = argmax élogp(ﬁlym) ¢ (z) .
Démonstration
En décomposant la définition de Fy;, (5.2) avec la régle de Bayes :
Fuar(2,0) =Y logp(y, z(0) q(z) +log p(6) + I[q]
z€EZ
=) logp(zly,6) q(z) + Y _ logp(y|0) q(z) +log p(6) + I[q]
z€EZ zEZ
=) logp(zly,0) q(z) +logp(y|0) D q(2) +logp(6) + Iq]
z€EZ z€EZ

Ory,cza(z) =1, et les termes logp(0) et logp(y|0) ne dépend pas de q. Donc :

arg max FMAP(q,H( ) = arg max Z log p(zly,0) q(z) + I[q]

De méme :
N (PO
Foap(g,0) = Z;q( )1 g( ) ) + log p(0)
=Y q(z)logp(Oly,2z) + Y  q(z)logp(y,z) — > q(z)logp(6) — Y _ q(z)logq(z) + log p(0)

En omettant les termes qui ne dépendent pas de 0 :

Fuap(2,0) =Y q(z)log p(0ly, z) —logp(8) Y _ q(z) + log p(6)

zZEZ zEZ

=Y q(z)logp(dly,z)

zZEZ
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Donc :

(r+1) gy — (r+1)
argmax Fyyp (g7, 0) = arg max EE:Zbgp(@lyJ) ¢ (2)

On remarque dans (5.3) et (5.4) que Pestimation ne fait intervenir que les modeles conditionnels
p(zly,0) et p(dly,z). Or la définition de ces modeles conditionnels est nécessaire et suffisante a la
définition de la distribution p(z,0|y) comme on peut le vérifier avec la relation :

p(zly,0)
p(z,0ly) = p(zly.0)
z; (0ly,z)
En conséquence, il n’est pas nécessaire de définir le modele joint complet p(z, 8, y) pour segmenter

I'image. La distribution conditionnelle p(z, §]y) contient toute 'information nécessaire, il n’est pas
nécessaire de spécifier p(y).

5.2.2 Estimation d’un modele a données manquantes couplées

Le cadre décrit dans la section précédente présente une interprétation fonctionnelle de EM pour
calculer l'estimation MAP des parametres d'un probléeme a données manquantes (Y,Z). Nous
proposons maintenant d’adapter ce cadre pour estimer les parameétres d’un probleme dans lequel
deux types de données différentes sont manquantes et couplées.

On considere deux ensembles de données manquantes couplées désignées par t et s, de sorte que
z = (t,s). La notation D désigne alors '’ensemble des distributions de probabilité g(r gy sur (T, S).
Résoudre exactement 'optimisation (5.3) sur ’ensemble D n’est en général pas calculable en pra-
tique a cause des dépendances introduites.

Approximation de type Variational EM.

Nous considérons une variante de EM dans laquelle I’étape E n’est pas calculée de maniere exacte.
La maximisation (5.3) est résolue sur une classe restreinte de distributions de probabilités D : nous
nous limitons & I’ensemble des distributions qui se factorisent, de sorte que g7 5)(t,s) = qr(t) gs(s)
ou gr (resp. qs) appartient & ensemble Dy (resp. Dg) des distributions de probabilité sur T (resp.
sur S). Cette variante, de type variational EM (Jordan et al., 1999), conduit & une approximation

de I'étape E par :
(g5, g5 =

T ' 48 = arg max FMAP (QT(]S’7 9(7)) .

qr,9q

r) (r)

Mise a jour itérative de q( et g5’

L’hypothese de factorisation permet de décomposer 'optimisation en deux etapes que 'on baptise
E-T-step et E-S-step. A l'itération r, les estimations courantes sont q( ") T) et 0, et Pétape E
devient :

E-T-step : q( rH) - =arg max F,,,.(qr qS 9(’”))

gr€Dr
E-S-step : qg Y= arg max Fyar (ar (r+1) qs,0M).
4s€Ds

Ces deux mises a jour conduisent a une suite {qT , qg), 0, cn vérifiant F,

F, . (qg)qm 0(")). La variante variational EM s’apparente alors & la famille des procédures Gene-

ralized Alternating Minimization (GAM), pour laquelle des outils de démonstration et des résultats

( (TTH)QE?TH)’ 9(7’+1)) >

de convergence sont disponibles (Byrne et Gunawardana, 2005).
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Algorithme EM pour un probleme a données manquantes couplées.
Finalement, les trois étapes de mises a jour de EM pour un probleme a données manquantes
couplées sont :

E-T-step : ¢ ' = arg max [y, [IE, ¢ [log p(TS, y, 0")]] + Iar]
T T
B-S-step : q¢ ") = arg max By [IF,con fogp(S|T, y, 0")]] + Igs]
S S
et
M-step : 0UTY) = E (1) 1 [l T,S)] .
step : 0 argmax B o o y[log p(0ly, T, S)]
Démonstration
Pour la formule (5.5), on réécrit l’expression (5.2) de Fy,,, avec la régle de Bayes et z = (t,s) sous
la forme :
Fuap(2,0) = Y q(t,s)logp(tls,y,0) + > q(t,s)logp(s,yl0) +log(6) + I[g]

zEZ zEZ

= IE,[logp(T[S,y,0)] + IE,[log p(S,y|0)] + log(6) + I[q] -
On a grace a lapprozimation q(t,s) = qr(t) gs(s) :

Fuap(qr gs,0) = [Ey; [E[IS [logp(T‘S, Y, 0)“ + Eqg [lng(S: y‘@)] + log(0) + I[QT (IS]
= [Eq, [[Eq4s[logp(T(S,y,0)] + Ilgr] + Glas]

ot Glgs] = Eqq[logp(S,y|0)] + log(8) + I[qs] ne dépend pas de qr, conduisant a :

a7tV = arg max B [IE ) [logp(T|S,y,0")]] + Igr].
qr €D dg

La formule (5.6) se démontre de maniére exactement identique en utilisant la symétrie en T et S.

La formule (5.7) se démontre de maniére directe & partir de (5.4) avec z = (t,s).

On remarque comme dans la Section 5.2.1 (page 75) que les mises & jour décrites par (5.5), (5.6), et
(5.7) ne font apparaitre que les distributions conditionnelles p(t|s,y, ), p(s|t,y,0) et p(dt,s,y).
Leur spécification est donc nécessaire et suffisante pour I’estimation. Il n’est pas nécessaire de définir
le modele joint complet p(t, s, y, ) pour segmenter I'image, et donc pas nécessaire de spécifier p(y).
De plus, 'avantage d’écrire le modele coopératif sous la forme des distributions conditionnelles
p(tls,y,0) et p(s|t,y,0) est de permettre de définir naturellement la coopération entre t et s.

5.3 Modélisation de LOCUSB

Nous modélisons la segmentation des tissus et des structures comme un probleme dans lequel ces
deux niveaux de connaissance sont manquants et couplés. En considérant 'introduction d’un atlas
statistique dans le modele, on peut identifier :

Les données manquantes, définies par :

— les étiquettes t = {t1,...,tn} des tissus. Les t;’s sont a valeur dans {ej,eq,e3} pour
respectivement {ercr, ema,emnB}-
— les étiquettes s = {s1,...,sn} des structures. Les s;’s sont & valeur dans {e},...,e},e7 1}

pour les L structures, avec €7, ; décrivant la classe fond.
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Les connaissances des tissus et des structures ne sont pas indépendantes mais liées : chaque
structure [ est composée d’un unique tissu, que 'on désignera par Te e {1,2,3}. La connais-
sance en un voxel ¢ du tissu ¢; aide donc a retrouver la classe s; de la structure, et vice et
versa. Par convention, pour la classe fond nous posons €ty = t[0,0,0].

Les parameétres, définis par :
— les parametres de recalage R.
— les parametres des distributions d’intensité gaussiennes ¥ pour les K = 3 classes de tissus.
On considére dans un premier temps un modele de distribution par voxel, de sorte que
Y= {z/Jf ,i € V,k=1...K}. Les distributions gaussiennes sont décrites par leur moyenne
p¥ et, pour simplifier 1’écriture des équations, leur précision A¥ qui est I'inverse de la
variance : A = 1/¢%. On les désigne par G(y|u, A).

Nous avons donc dans le cadre présenté en Section 5.2 les données manquantes z = (t,s) et les
parametres 6 = (1, R).

Intégration d’information a prior: issue de 1’atlas.

La connaissance a priori issue du recalage de I’atlas est injectée dans le modele via deux champs

que l'on désigne par fr pour les tissus et fs pour les structures. fr = {fk 1 = k...K} représente

la distribution spatiale a priori pour les K classes de tissus. fg = {ffg,l = 1...L 4+ 1} représente la

distribution spatiale a priori pour les L + 1 structures.

Ces champs dépendent du parametre de recalage R. En désignant par p(R, ) la fonction associant

la position d’'un voxel ¢ de I'espace de I’atlas a ’espace de I'image, on désigne par :

— fE(p(R,4)) la probabilité a priori que le voxel i appartienne au tissu k aprés recalage par R.

— fL(p(R,1)) la probabilité a priori que le voxel i appartienne & la structure [ aprés recalage par
R.

Nous ne faisons a ce stade aucune hypothese sur la nature du recalage, qui sera spécifié dans la
Section 5.5 (page 85). Nous montrons dans la section suivante que la définition d’un champ de
Markov sur la distribution p(t,s, f]y) permet de définir les interactions dans le modele. En par-
ticulier, cette définition revient & une modélisation markovienne des distributions conditionnelles
p(t|s,0,y), p(s|t,0,y) et p(d]t,s,y) qui permettent de définir naturellement les interactions entre
chaque champ T, S et ©.

5.3.1 Modélisation markovienne et décomposition en distributions condi-
tionnelles

On définit sur p(t, s, 0|y) un champ de Markov d’énergie H(t, s, f|y). Cette énergie se décompose en
une somme de fonctions potentielles associées aux différentes cliques. Nous différencions de maniere
explicite les types de dépendances entre T, S et ® dans ’écriture des fonctions potentielles. Pour
alléger les formules, nous ne décomposons pas 6 en ¥ et R et omettons la notation négative
de Dénergie, de sorte que p(t,s,fly) o exp (H(t,s,f]y)). Nous précisons la forme de ’énergie
H(t,s,0]y) en posant :

H(t7S79|Y) = H(t,S,Q) +Zlogg(yl|z’u92)
eV

ou H(t,s,0) correspond & l’énergie d’'un champ de Markov et les g(y;|z;,0;) sont des fonctions
positives en y; qui peuvent étre normalisées. Cette fonction est proche de la forme (4.4) de la
Section 4.1.3 (page 56) a ceci prés que nous autorisons 1'utilisation de fonctions g non normalisées.
Plus précisément, H(t,s, #) peut s’écrire sous la forme d’une somme de fonctions d’énergie faisant
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apparaitre explicitement les termes ne dépendant que de T, S et ® et ceux dans lesquels ils ne
peuvent étre séparés :

H(t,s,0) = Hr(t) + Hs(s) + Ho(0) + Hr s(t,s) + Hr o(t,0) + Hs o(s,0) + Hr s o(t, s, 0)

avec

=YIURG) . Hs(s) =D US(e) . Ha(0) =3 US(
Hrs(t,s) = ZUTS te,se), Hrel(t,0) = ZUTG\ te,0c), Hsel(s,0)= ZUse S, fe)

HT,S,@(t> S, 0 = Z UT,S,@ (tw Sc, oc)

ou t., s. et 6, désignent des réalisations restreintes a la clique c, et les U%’s définissent les potentiels
sur les cliques qui peuvent dépendre d’autres parametres (non mentionnés dans la notation pour
alléger l’écriture).

Finalement, avec la reégle de Bayes, on montre que les distributions conditionnelles p(t|s,8,y),
p(s|t,0,y) et p(f|t,s,y) sont aussi des champs de Markov de fonctions d’énergie respectives :

H(tls,0,y) = Hr(t) + Hrs(t,s) + Hro(t,0) + Hrso(t,s,0) + > logg(yilt:, s:,0:)

eV

H(s|t,0,y) = Hs(s) + Hrs(t,s) + Hso(s,0) + Hr s o(t,s,0) + Y _logg(yilt;, si,0;)
eV

H(Oly,t,s) = Ho(0) + Hro(t,0) + Hs o(s,0) + Hrs,0(t,s,0) + > _logg(yilti, s:.0;)
eV

Cette formulation sous forme de distributions conditionnelles permet d’identifier et de spécifier

naturellement les modalités d’interactions dans le modele. Elle permet de considérer :

— des interactions au niveau du terme d’attache aux données, pour fusionner des connaissances
dans la modélisation des données observées,

— des interactions inter-champs, par exemple entre T et S pour exprimer la coopération entre
segmentation des tissus et des structures,

— et des interactions intra-champ, pour introduire par exemple une corrélation spatiale entre les
étiquettes ou définir des modalités de régulation des parameétres des modeles d’intensités locaux.

5.3.2 Formulation des interactions

Nous présentons dans cette section le choix des interactions introduites dans le modele.

5.3.2.a Interactions via le terme d’attache aux données Y log g(y;|t;, s, 0;)-
i€V
Notations :
— pi désigne le vecteur p; = ul, ..., nX] représentant les moyennes des modéles d’intensité
des K classes au voxel i. Lorsque t; = ey on a alors {t;, ;) = uf qui est la moyenne du
modéle d’intensité de la classe k.
— Cette convention est étendue au cas multi-dimensionnel : ¥ = (uk, \F) et lorsque t; = ey,
G(yi|(ti, ;) désigne la distribution gaussienne de moyenne uf et de précision \F.

L’interaction dans le terme d’attache aux données permet de définir le modele d’intensité de chaque
classe tout en traduisant I’accord ou le désaccord entre les connaissances tissus et structures. Il est
défini par :
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— Si la structure s; correspond au fond (s; = €7 , ), alors 'information structure n’apporte pas de
connaissance spécifique et le terme d’attache aux données est G(y;|(t;, ;).

— Si le tissu de la structure s; correspond & t;, alors les deux informations sont en accord et le
terme d’attache aux données est aussi G(y;|(t;, ;).

— Sinon, si le tissu de la structure s; ne correspond pas a t;, nous proposons de définir le terme
d’attache aux données par un compromis entre les deux informations :

G(yil(ti, 0a))V2G (yil (e, i)'/

Cette maniere de formuler le terme d’attache aux données est équivalente a considérer :

(+¢sivel ) (= (sirel 1))
2

9(Wiltis si, i) = G(yil(ts, i) 2 G(yil(ersi, i)

5.3.2.b Interactions spatiales entre étiquettes.

Nous définissons des interactions spatiales entre voxels pour t et s. En reprenant la notation
U;; désignant l'interaction spatiale entre deux sites i et j (voir Section 4.1.3.a, page 57), nous
considérons :

Hr(t) = Y Ub(titynr) et Hs(s)=Y > Ui(sissns).

i€V jEN (i) i€V jEN (i)

Les hyperparametres np et ng ajustent 'influence de la corrélation spatiale. On reconnait les termes
classiques de régularisation spatiale considérés dans les champs de Markov.

Interaction tissus - structures.
L’interaction traduisant la coopération entre segmentation des tissus et segmentation des structures
est quant a elle définie par :

Hrs(t,s) =Y (tiers).

%

Elle n’est pas spatiale car elle ne fait intervenir que des potentiels sur les singletons. Elle vise a
favoriser les situations pour lesquelles le tissu ers; d’une structure au site 7 est le méme que le tissu
t;. On peut parler de régularisation transversale entre les deux niveaux de connaissances tissu et
structure. On remarque que pour un voxel s; du fond (s; = €7, ), la convention €rehpy = t10,0,0]
ne conduit a aucune interaction.
Ce modele pourrait étre complété par un terme prenant aussi en compte des interactions spatiales.
Ce type d’interaction n’a pas encore été considéré mais serait une extension intéressante du modele.
Ce type d’interaction permettrait par exemple en présence d’une frontiére entre structures de tissus
différents de favoriser cette frontiere au niveau des tissus.

5.3.2.c Interactions de t, s avec les parametres du recalage d’atlas.

Les parameétres du modele sont § = (¢, R) avec ¢ les modeles d’intensité gaussiens et R les
parametres de recalage. Une dépendance de t et s avec ¥ est déja spécifiée dans le terme d’attache
aux données. Nous spécifions dans Hs (s, 0) (resp. Hy o(t,0)) seulement une interaction entre R
et s (resp. t).

Avec une idée semblable & Pohl et al. (2006), la dépendance de s avec R est définie de maniere
a favoriser les configurations ou la segmentation d’une structure [ est « alignée » sur latlas a
priori de . Comme déja mentionné f5(p(R,i)) représente la probabilité a priori que le voxel
i appartienne & la structure [ aprés recalage de atlas par R. On désigne par fs(p(R,i)) =
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LA (p(Ry4)), ..., FETH(p(R,4))) le vecteur représentant la probabilité de chaque structure en un
voxel 7, et on définit :

Hse(s,0) =) (si,10g (fs(p(R.7)) +€)).

i

Ainsi, pour un site tel que s; = €], la composante (s;,log (fs(p(R,1)) + €)) de I'énergie est d’autant
plus grande que la probabilité a priori issue de latlas de I en p(R,i) est grande. Le logarithme
est introduit car fg est une distribution de probabilité, et qu'une énergie H est homogene au
logarithme d'une probabilité. L’ajout de e permet d’éviter le cas particulier ou fL(p(R,i) = 0
conduisant & un logarithme infini. Nous choisissons ¢ = 1 qui permet de plus que Hg o(s,f) soit
positif, mais le modeéle ne semble pas tres sensible a la valeur exacte de e.

De la méme maniére nous définissons 'interaction entre t et R par :

Hro(t,0) = > (ti,log (fr(p(R, i) + 1)),

i

avec la notation vectorielle fr(p(R,i)) = *(f5(p(R,4)),- .., fE(p(R,1))).

5.3.2.d Estimation locale des modéles d’intensités et interactions entre les modéles
locaux.

Pour spécifier Hg(f), on considere que les parameétres des distributions gaussiennes ¢ et les pa-
rametres des transformations R sont indépendants, c’est-a-dire que He(0) = H(¢p) + H(R). On
s’intéresse dans cette section & H (1)).

Dans le cadre général présenté dans la Section 5.2.2 (page 75) on considére un modele d’intensité
par voxel : ¢ = {¢F,i € V,k = 1...K}. En pratique, il y a trop de parametres et il n’est pas
possible de les estimer correctement. Nous adoptons donc une stratégie d’estimation locale comme
dans la premiere approche. Nous désignons par C un partitionnement cubique régulier du volume
en C sous-volumes VI :

Ve£d, VINnvIi=0
c : c

U vi=v

c=1
On considére un modele d’intensités 1. constant par sous-volume : pour tout ¢ € C et pour
tout i € V.I', ; = 1).. On définit alors une fonction d’énergie Hi(w) sur C ou par extension 1
désigne 'ensemble des modeles d’intensités localement constant : ¢ = {¢.,c € C}. La fonction
H i (1) permet d’intégrer des interactions spatiales entre les modeéles d’intensités locaux pour as-
surer leur cohérence. Sa forme Hi (1) sera spécifiée dans la Section 5.4.2.a (page 83) en fonction
des développements mathématiques nécessaires a ’estimation du modele.

5.3.2.e A priori intégré dans le recalage d’atlas.

H(R) permet d’introduire un a priori sur le recalage, de manieére a autoriser seulement certaines
amplitudes et orientations de déformations. Cette connaissance a priori peut étre déterminée via
un apprentissage a priori sur une base de données, estimant les transformations caractéristiques
de chaque structure entre une population et le modele de I’atlas. Ne disposant pas d’une telle base
d’apprentissage nous avons considéré le cas H(R) = 0.
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5.3.2.f Interactions de type T,S,0.

Nous ne considérons pas d’interaction de type T,S,0 : Hr g o(t,s,0) =0

5.4 Estimation du modele

Le modele étant défini, nous proposons maintenant de décrire son estimation dans le cadre présenté
dans la Section 5.2.2 (page 75).

5.4.1 Etape E : mise a jour de gs5 et gr

Nous décrivons ’étape E pour I'estimation du modele couplé. Comme décrit dans la section 5.2.2
(page 75), elle se décompose en deux étapes E-T et E-S réalisées via les maximisations (5.5) et
(5.6).

Etape E-T.

En notant H;T) (t) = »[H(t|S,y, ()] et en introduisant les interactions définies dans la Section
S

5.3.2 (page 78) on obtient en négligeant les termes qui ne dépendent pas de t :

H{(t) =Hz(t) + Hr,0(t,0" +Zq“> (HTS (t,5)+ > log g(uilti, s:, 5’))

eV
:Z {<ti710g <fT(p(R " 77’)) ) ts, Z q(?") el €t :|
i€V 1=1..L
+3 0 ULt ty,mr) 5.10
i€V jEN (i)
1 (r)
+> Wlogg(w(ti,wy)))}
eV

Le terme Z (T)(eg)eTl dans (5.10) est un vecteur de dimension K = 3 dont la k'*™°¢ composante

I=1..
est > (T)( 7). Cette derniére représente la probabilité connaissant la distribution qg) que

1=1..L,T'=k
le voxel 7 soit dans une structure de tissu k. Cette expression est différente mais exprime une

idée proche de la coopération définie dans la premiere approche (Section 4.4.3.b, page 69) par
log (maxl 1. LT =k qé )( )) la coopération vise a favoriser un tissu k au site ¢ d’autant plus que

la probabilité d’une structure de tissu k est grande pour ce site. Par la suite, en posant :

log [ (R,i) =log(FER, )+ 1)+ > ¢ (el

I=1..L,T'=k
S (r) .
on peut écrire Hy.’(t) sous la forme :
(r) 5(r) (7o () T () oy )
HD )= > | <ti,log(fi (R7 i) >+ Y Uli(ti,tysnr) +log | Gluil < ti, " >) 7
i€V JEN(4)

On reconnait la décomposition standard de ’énergie d’un champ de Markov en t sous la forme d’un
champ externe, d’un terme de corrélation spatiale et d'un terme d’attache aux données. A chaque
itération, résoudre ’étape E-T revient alors a résoudre la segmentation via un champ de Markov
standard qui dépend de l'itération précédente de I'étape E-S. On peut alors résoudre 'étape E-T
en calculant q}“ via une approximation basée sur le principe de champ moyen comme utilisé dans
LOCUS.
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Etape E-S.

De méme, en notant H(T)( ) = E, 1) [H(s|T,y,0)] et négligeant les termes qui ne dépendent
T

pas de s on obtient :

HY) (t) =Hs(s) + Hs o(s,07) + > 4 (t) (HT»S&, s) + > log g(uilti, si, 05”>)
t

iev
=> [<5i710g (fs (p(R™, ) + ) (si > @i (equ)el) (1 - (8u€L+1>)}
iev I=1.L
+Z Z U{j’(shsﬁns) 5.12
i€V JEN (i)
1+ (si,€p41) (kg T (er) 1—(si,erq1) (r)
D g(Hgyzw yE e ) ) iy e gl |
eV =
(r+1) _ (r+1) )
Pours; € {1,...,L}ona(si,y,_y ;qr.  (er)e;) =qp (ers:). Lastructure/ est donc d’autant

plus favorisée que la probabilité a I'itération précédente du tissu de [ est grande. On pose alors :
7l . . r+1
log f5 ' (R,i) = log(f5(R.1) + 1) + 45 (eq) (1= < cf. €1 >)

et (5.12) s’écrit sous la forme :

H(s) =Y

%

< si,log(fg)(R<T>,i)) >+ Z Us(si, 85;m8)+
JEN(9)

I+<sjep 1> 1-<sielq>

log( f[ y W”’“ qT+ MGk))(f) g(y¢| < €TSi7'¢§T) >)<2>>:| (513

On reconnait comme pour 'étape E-T la décomposition standard de I’énergie d’un champ de
Markov en s. L’étape E-S se résout alors aussi en calculant qgJrl via une approximation basée sur
le principe de champ moyen comme utilisé dans LOCUS.

5.4.2 FEtape M : mise a jour des parametres

Nous nous intéressons maintenant & la résolution de 1’étape (5.4), c’est & dire :
(r+1) _ i i
0 arg max 1Eq<T7+1)q<Sv+1)[H(9|t7s,y)] 5.14
avec :

H(bly,t,s) = Ho(0) + Hro(t,0) + Hso(s,0) + Zlogg(yi|zi,9i)
i€V

L’hypothese d’indépendance de i et R conduit a une résolution en deux étapes M-y et M-R.
Avec Hg(0) = H(v¥) + H(R), et en isolant les termes dépendant de ¢ et R on a :

. (r+1) — Nt . b
M-y i ) = argmax (H(w)+EZVJEq<Tr+1>qg+1> [logg(yzltus“wl)o 5.15
et
A (H(R) + B [Hr,6(t,0)] +1Eq<s,.+1)[Hg}@(s,9)]) . (516
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5.4.2.a Mise a jour des parametres des distributions d’intensité ¢ : étape M-y

On s’intéresse dans un premier temps au calcul de la partie droite de (5.15). En négligeant 1’expo-
sant (r 4+ 1) pour alléger les formules, on montre que :

K
Eypgsllog g(yilti, si, )] = log[[ | G(wilef)
k=1
avec

aix = % qr,(ex) + qr,(ex)gs, (p )+ D> as,(e)
I=1..L,T'=k

Le premier terme g7, (ex) est la probabilité du voxel ¢ d’appartenir au tissu k sans aucune connais-
sance structure. Les deux autres termes, dont la somme sur k est égale a 1, peuvent étre interprétés
comme la probabilité du voxel i d’appartenir au tissu k intégrant la connaissance structure :
qr; (ex)qs, (€741) représente la probabilité du voxel i d’appartenir au tissu & quand aucune struc-
ture n’est segmentée en i, et le troisieme terme de a;; est la probabilité que le voxel ¢ appartienne
a une structure de tissue k.

La somme des a;;’s sur k est donc aussi égale a 1, et a;; peut étre interprété comme la probabilité
pour le voxel ¢ d’appartenir au tissu & quand I'information des tissus et des structures est combinée.

Approche locale de ’estimation et régularisation des modéles locaux.

Nous nous intéressons ensuite au terme H (¢). Comme mentionné dans la Section 5.3.2.d (page
80) nous adoptons une approche locale : C désigne le partitionnement cubique régulier du volume
en C sous-volumes {V.I ¢ € C} et nous considérons les v;’s constants égaux a 1. sur chaque
sous-volume V.I'. Pour assurer la cohérence des modeles locaux nous introduisons des interactions
spatiales entre les 1.’s via la définition un champ de Markov de fonction d’énergie Hfb (¢). On a
alors p(1)) exp(—Hi(d;))7 et ’équation (5.15) peut étre écrite sous la forme :

K
¢t = argmaxp(v) [T [T 9wilwi)™

i€V k=1

—argmaxp HH H g y1|z/Jk Gik

ceCk=14eV]r

On introduit ’hypothese naturelle d’indépendance entre les classes, de sorte que p(y)) = Hle p(Yk).

On peut alors mettre & jour pour chaque classe k = 1,..., K le parametre ¢* "+1) via :
oF 0D —arg max p(y*) T] [] Glwslwh) .
ek .
ceCieVT
Approximation.

La modélisation Markovienne de p(*) introduit des dépendances complexes qui rendent la maxi-
misation incalculable en pratique. On remplace alors p()*) par une forme factorisée. Cette ap-
proximation revient en fait & utiliser un algorithme de type ICM (Besag, 1986) ou de type champ
moyen (modal field, (Celeux et al., 2003)), maximisant de manieére itérative et les uns apres les
autres les ¥* pour ¢ € C. En considérant une estimation 1% & l'itération v, on considére la mise &
jour d’un modele local ¥* donnée par :

Veel, wpvt = g max p(of | i) 11 9wlvly= 5.17
1%
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ot N(c) désigne les indices des sous-volumes voisins de VI, et @Z’k/(c) Pensemble les parametres
des modeles voisins : 7/)5”;/(0) = {yk, ¢’ € N(c)}. A la convergence, nous obtenons la mise & jour du

parametre F (1),

Formulation de I’a priori sur .
Nous faisons I’hypothese que la dépendance markovienne n’agit que sur le parameétre de moyenne
des distributions gaussiennes :

P | X)) = P(E | 1Rerey) POAL)

La forme particuliere de (5.17) indique une forme naturelle pour I’a priori sur 1. En effet, selon
I'analyse bayésienne, un choix naturel pour p(¢* | wﬁ/(c)) est de considérer un a priori conjugué

pour la distribution gaussienne G(y;|1/*) (Gelman et al., 2004).

Definition 5.4.1 La distribution a priori p(¢) est dite conjuguée pour une classe de fonctions de
vraisemblance p(-|Y) si la distribution a posteriori p(v|y) est dans la méme famille que p(v).

La distribution conditionnelle a priori p(u* | Mf\/’(c)> est alors définie comme une distribution
gaussienne de moyenne % = |J\f(c)|71 ZC/GN(C) pk et de précision A\OF. La distribution a priori
p(AF) est elle définie comme une distribution Gamma de parametre de forme af et de parametre
d’échelle b* :

POt | 1)) G (il |2, A2%)

Dtk
pOF) oo AT o (AR

Les termes {\%% o b ¢ € C} sont des hyperparameétres a définir. Ce choix n’est pas le seul mais

y &y Ve
permet une expression pour le calcul de /,L((;V+1) " et de )\EVH) k)

On montre que pour cette modélisation, les formules de mises & jour des parametres sont :

(v) k 0k -1 (v) k
(w+) k Ae ZichT ainyi + A" [N ()] Zcre/\/(c) Her =18
¢ AT E S+ AL
k . —
et AVTDE = ac T2 evr /271 5.19

bE+ 1/2[C,cyr an(yi — n )2

Démonstration
On cherche a mazimiser p(u}pf\pﬁ/@)p(kf) [Licvr Gyilwi)*.
(1) Pour mazimiser p(,u’pf\,uj“\/(c)) [Licyr GilwF)** en pg il faut mazimiser :

1 1 ik
exp (=32 = ) TT eww (=53¢0 - w)?)

ievT

U or o . ,
oo exp | =5 | AL (" = pe)” + A Y an(ys — )
ievTl

La distribution a priori de pe étant conjuguée, on recherche cette expression sous la forme d’une loi
normale :

exp <*%/~\(yi — ﬂ)Q)
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En développant les expressions dans les exponentiels, et en identifiant terme a terme on trouve que
la moyenne de la loi normale (et donc la valeur qui mazimise l’expression considérée) est :
0k Ok k
- AT F A dicvT ikYi
pe = =
A+ NED S cvr ik
d

(2) Pour mazimiser p(AF) Hz‘eVL,T G(ys|wE)*x en \E il faut mazimiser :

ok Ak ik 1 ik
A\ ctl _pEAR Ac — ARy — k)2
‘ exp( ‘ ) HT Voo | exp(—greli — pe)

%
akb 414y, aj/2 1
AF vl T oxp | A b+ S Z aik(yi — pe)’
2
%
On reconnait aussi une loi Gamma de paramétre de forme a§+ZiEVT aik/2 et de paramétre d’échelle

b + % Y ievr @in(ys — uk)?, dont le mode est donnée par :

O‘Icc + ZieVCT a2
bk + % ZiEVCT a;r(yi — pk)?

On remarque que (5.18) et (5.19) font apparaitre les termes classiques de mise & jour de la
moyenne et de la précision obtenus avec un EM standard, mais pondérés par d’autres termes
& cause de la régulation avec le voisinage. En effet un EM standard sur VI estimerait u* via
ZieVCT aikYi/ Y ieyr Qik €t A via ZieVCT Wi/ D ievr @iy — uF)2. Les formules (5.18) et (5.19)
mettent donc a jour ces parametres en intégrant une régularisation spatiale entre les modeles locaux.
Ils expriment de maniere statistiquement fondée les idées de model checking et model correction
de LOCUS.

Interpolation en chaque voxel.

De la méme maniere que dans LOCUS, nous calculons ensuite un modele d’intensité par voxel a
partir de ces parametres constant sur les sous-volumes. L’interpolation est réalisée entre 1. et ses
modeles voisins ¢ pour ¢’ € N(¢) via un interpolation par splines cubiques. Elle permet d’assurer
des variations lentes entre les sous-volumes et de modéliser les nonuniformités d’intensité dans
chaque sous-volume.

5.4.2.b Mise a jour des parameétres de recalage R : étape M-R.
En introduisant les expressions de Eq(r+1>[HT7@(t,0)] et de ]Eq<r+1)[Hg7@(s,0)] dans (5.16), les
T S

parametres R sont mis a jour par :

RO = arg max (H(R) + E 41y [Hr,0(t,0)] + E _(r41) [Hs,e(syé’)])
ReER qr dg

= arg may <H<R>+Z > a T EDtog (FpR ) +1) +>0 3 q(T’,f“)(ek)log(fffﬁ(p(R,i))Jrl))-

i€V Ii=1..L+1 i€V k=1..3

Nous définissons dans la section suivante le type de recalage considéré, ainsi que la construction
des champs fg et fr décrivant la distribution spatiale a priori des structures et des tissus.

5.5 Recalage hiérarchique affine local

Le recalage de l'atlas est effectué via la transformation R dont il faut spécifier la forme. Comme
mentionné dans la Section 3.5.1.c (page 49), la majorité des approches considérent une transforma-
tion globale unique. L’utilisation du recalage d’atlas pour segmenter les structures requiert alors
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une transformation élastique pour capturer la variabilité inter-individuelle. L’inconvénient de ce
type de transformation est leur trés grande dimension. L’optimisation est généralement cotteuse
en temps de calculs et sujette a un grand nombre d’optima locaux.

Nous préférons considérer une approche hiérarchique affine semblable & celle de Pohl et al. (2006).
Elle est basée sur I'estimation d’une transformation globale affine et d’un ensemble de transforma-
tions locales affines propres a chaque structure :

La transformation globale affine R permet de capturer une correspondance globale affine
entre 'image et 'image de référence de ’atlas sans connaissance de I’anatomie cérébrale.

Les transformations locales affines Rs = (R1,..., Rr+1), exprimées par rapport a R, cap-
turent pour chaque structure cérébrale la déformation résiduelle.

Le recalage implique donc 'estimation de L+2 transformations affines Rg et Rg = (R1,..., Rp+1)-
On a donc R = (Rg,Rs) = (Ra,R1, ..., Rp+1). La transformation décrivant une structure [ est
calculée par la composition Rg o R;.

Définition des champs fg et fr.

Comme déja mentionné le champ ffg(R, -) représente la distribution spatiale a priori de la structure
| apres recalage de l’atlas par R. Nous désignons par (g l'atlas statistique des structures sous-
corticales du cerveau : (g = {Cfs, l=1,...,L+1}, avec l'atlas de la classe fond déduite si nécessaire

par (5T =1-3",_, ; ¢4 Nous calculons alors f5(R,) par :

C5(p(Ra, Ri, i)
Zz':1..L+1 Cg (p(Ra, Ry, 1))

fE(R i) = 520

La normalisation est nécessaire car les transformations R; appliquées a chaque structure sont
indépendantes : plusieurs voxels dans ’espace de I'atlas peuvent étre projetés sur le méme voxel
dans l'espace de 'image.

Le champ f7 représentant la distribution a priori des tissus n’est pas calculé a partir d’un deuxieme
atlas mais construit a partir de fg. Pour un voxel 4, la distribution féﬁ (R, 1) de la classe k résulte de
la fusion des distributions des structures de tissu k. La classe fond ne possédant pas d’information
tissu, elle participe au calcul de fX(R,i) avec la pondération 1/K : on considere en effet que sans
connaissance spécifique la probabilité a priori d’apparition du tissu k est égale 1/K. fjli(R, 1) est
alors calculé par :

R = Y SR+ R, 521

I=1...L, T'=k

avec la convention que la somme est nulle si {I = 1...L, T' = k} = (), c’est-a-dire si il n'y a pas de
structure de tissu k.

Mise a jour de R.

En pratique la transformation affine R est estimée en prétraitement via une méthode de reca-
lage basée sur les intensités, utilisant 'histogramme conjoint par exemple. Les L + 1 parametres
(Rq...Rp+1) des déformations résiduelles propres & chaque structure sont mis & jour par la formule
obtenue dans la Section 5.4.2.b (page 85), issue de la coopération entre segmentation et parametres
de recalage :

86



ROTY = = arg maX ( )+ Z Z q<r+1) ) log (fl (p(Ra, R, 1)) + 1)

i€V i=1..L+1

+> 0> ai (en) log (fk (r(Ra, Ru, ))+1) >

i€V k=1..K

On remarque qu’en plus de raffiner le recalage gréace a la connaissance des structures comme dans
Pohl et al. (2006), le recalage se base aussi sur la connaissance tissus. Pour le calcul de la maximi-
sation nous adoptons une méthode par relazation en découplant la recherche des transformations
pour chaque structure. Il n’y a cependant pas d’expression simple du maximum, et I’optimisation
est réalisée via une méthode numérique de type méthode de Powell. Nous recherchons alors les
douze parametres de chaque transformation affine R; via la maximisation :

(r+1) _ (r+1) i
R,V = arg A ( )+ [ 1) log (fz (P(Ra, Ruyi)) + 1)

eV

+ Z q(hL (ex) log (fk( (RG,Rl,i))Jrl)}). 5.22
k=1.K

On remarque que I'estimation d’une transformation R; dépend des autres transformations via le
terme de normalisation dans f°(p(Rga,Ri,1)) (voir Equation (5.20)). Les transformations affines
ne sont pas estimées de maniere completement disjointes et se régularisent mutuellement les unes
les autres.

5.6 Modélisation dans le cadre multi-agent

De la méme maniere que dans LOCUS, cette approche est modélisée dans un cadre multi-agent
adapté a la modélisation locale de la segmentation. Nous décrivons brievement les modifications
apportées.

L’agent global estime au démarrage du systeme les parametres de la transformation globale
affine R¢ sur des criteres d’intensité.

Les agents tissus sont définis de maniére analogue aux AML-T. Ils n’intégrent plus les mécanis-
mes de model checking et model correction « ad-hoc » mais la régularisation issue du modele
markovien conditionnel des parameétres des tissus (équations (5.18) et (5.19) ). Les agents
tissus dans LOCUSE estiment le champ de Markov d’énergie (5.11), intégrant les termes
d’interaction avec les structures et 1’atlas recalé.

Les agents structures sont semblables aux AML-S mais intégrent la connaissance de 'atlas
statistique ¢} et les parametres de recalage R;. Ils ne segmentent plus leur territoire en deux
classes structure et mon structure mais en L 4+ 1 classes. Ils estiment le champ de Markov
d’énergie (5.13), intégrant les termes d’interaction avec les tissus et 1'atlas recalé.

Le recalage local de P’atlas est modélisé comme un comportement attribué aux agents struc-
tures. Nous remplacons le comportement Bamr—s__ComputeFuzzyMap de LOCUS par un nou-
veau comportement BAML—S,,AtlasRegistration- Dans ce comportement, ’agent ajuste son re-
calage local en estimant les douzes parametres de sa transformation affine locale par la
maximisation (5.22).
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Ce chapitre décrit 'implémentation des deux approches présentées. Nous commencons par détailler
I’implémentation de la plate-forme multi-agent générique développée, puis celle d’'un module géné-
rique de segmentation markovienne. Limplémentation de la premiere approche, dénommée LOCUS
(LOcal Cooperative Unified Segmentation), est par la suite exposée. Nous distinguons LOCUS-T
pour la segmentation locale et coopérative des tissus seulement et LOCUS-TS pour la segmenta-
tion couplée des tissus et des structures. Enfin, 'implémentation de la seconde approche baptisée
LOCUSB (LOcal Cooperative Unified Segmentation in a Bayesian framework) est décrite, distin-
guant de la méme maniere LOCUSE-T et LOCUSB-TS.

6.1 Plate-forme multi-agents générique

L’architecture multi-agents développée est inspirée du modele conceptuel Agent-Groupe-Compor-
tement proposé par Gutknecht (2001) (voir Section 3.4.2.d page 45). L’'implémentation se base
sur une amélioration de celle proposée par Richard (2004). Elle repose sur la simulation du calcul
distribué comme présenté dans cette section.

Le systeme est composé d’agents dont I’exécution parallele est simulée et s’effectue sous le controle
d’un gestionnaire du systéme. Ce dernier assure la création et la destruction des agents, leur
séquencement ainsi que leur activation et leur désactivation. Les agents sont potentiellement orga-
nisés en groupes, placés sous le controle de gestionnaires de groupe, qui assurent leur coordination.
Les groupes, comme les agents, sont dynamiquement créés et détruits selon les besoins du systeme.
L’échange d’information se fait via une mémoire partagée, naturelle dans ce type de systéme dans
lequel la distribution est simulé, et plus performante que I’envoi de message.
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Fi1G. 6.1 — Gestionnaire du systeme

6.1.1 Gestionnaire du systeme

C’est le niveau de controle le plus bas du systeme qui n’est régi par aucune connaissance dépendante
du domaine d’application. Il gere une zone d’information décrivant 1’état du systéeme et définit en
particulier un repere de temps commun aux acteurs du systeme.

Séquencement des agents.

Le réle principal du gestionnaire du systeme est de simuler ’action parallele des agents a partir de
leur exécution séquentielle. Il s’appuie sur une liste de groupes et deux listes d’agents, contenant
respectivement des liens vers les agents actifs et les agents inactifs du systeme. Le gestionnaire
exécute tour a tour les agents présents dans la liste des agents actifs. Les agents sont responsables de
suspendre leur propre exécution et doivent donc étre implémentés selon un schéma spécifique. Apres
exécution d’un agent, une requéte est envoyée par le gestionnaire du systeme a tous les gestionnaires
de groupes dont fait partie I’agent. Ces derniers peuvent alors évaluer si la configuration interne de
I’agent a été modifiée, et déclencher des actions de coordination spécifiques au groupe si nécessaire.
L’arrét du systeme est déclenché lorsque plus aucun agent n’est actif. Il est cependant assuré
par une durée maximale d’exécution (définie dans le repeére de temps commun) spécifié lors de la
conception.

Requétes.

Chaque acteur du systéme, agent ou groupe, posseéde un lien vers le gestionnaire du systéeme, auquel
il peut adresser & n’importe quel moment une série de requétes (voir Figure 6.1). Ces requétes
permettent de créer ou détruire des agents, modifier leur état, créer ou détruire des groupes,
etc. Le gestionnaire du systeme n’a pas de pouvoir de décision sur I’exécution des requétes. Il les
exécute des qu’elles lui sont adressées. Il assure cependant la cohérence du systéme en transmettant
la modification effectuée aux agents et aux gestionnaires de groupe. Par exemple, si un groupe est
détruit, des requétes sont envoyées aux agents qui appartenaient a ce groupe pour les informer
de la destruction. De méme, si un agent est activé ou désactivé, des requétes sont envoyées aux
gestionnaires des groupes dont cet agent fait partie pour diffuser la modification de 1’état interne
de 'agent.

6.1.2 Modele générique d’agent a base de comportements

On définit un modele d’agent générique qui doit étre spécialisé pour chaque application. Un
agent est doté d’un ou plusieurs comportements et d'un gestionnaire d’agent interne. Ce ges-
tionnaire permet d’une part d’adresser les requétes au gestionnaire du systeme (demande d’acti-
vation/désactivation, de création/destruction d’un autre agent ou de lui-méme, etc.) ou aux ges-

90



Descripteur d'évenements

- Activation d'un agent
- Désactivation d'un agent
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Interface utilisateur
graphicque

Interface utilisateur
mode texte

F1G. 6.2 — Un descripteur d’événements peut étre connecté (ou non) au gestionnaire du systéme
via un pipeline. Il peut étre spécialisé pour définir une ou des interfaces utilisateurs afin de suivre
I’évolution de ’application en temps réel.

tionnaires de groupes (demande d’ajout ou de retrait d’un autre agent ou de lui-méme au groupe).
Il permet d’autre part de sélectionner le comportement a exécuter via le biais d’une requéte. Les
requétes déclenchant le changement de comportement peuvent étre envoyées par l'agent lui-méme,
par un autre agent ou par le gestionnaire d’un groupe. Elles sont au centre des mécanismes de
coordination entre agents.

Un agent possede deux états : activé ou désactivé. Lorsque 'agent est actif, le gestionnaire du
systeme lui donne périodiquement la main. L’agent exécute son comportement courant pendant
une période de temps donnée au dela de laquelle il doit rendre la main au gestionnaire. Pour cela,
les actions des agents sont décomposées en une série de taches élémentaires, dont on considere
qu’elles correspondent chacune a une unité de temps du systeme.

6.1.3 Modele générique de groupe

Un groupe permet de définir une communauté d’agents en interaction. Ce rassemblement d’agents
n’est pas « statique » mais inclut un niveau de controle via un gestionnaire de groupe. Le mécanisme
du gestionnaire de groupe est basé sur un mécanisme signal/action. Le gestionnaire de groupe
est en effet averti lorsque les agents appartenant au groupe ont modifié leur état interne ou ont
atteint une configuration particuliere. Par exemple, a chaque fois qu'un agent du groupe est activé
ou désactivé, une méthode spécifique du gestionnaire de groupe est appelée. Un groupe qui a une
fonction particuliere est implémenté comme une spécialisation du modele générique de gestionnaire
de groupe. Il définit les actions spécifiques a réaliser correspondants aux signaux recus. Comme le
gestionnaire d’agent, le gestionnaire de groupe est capable d’adresser des requétes aux gestionnaires
du systeme. Il peut également exécuter des requétes relatives a la gestion du groupe, permettant
par exemple l’ajout ou le retrait d’un agent au groupe l'activation/désactivation de I'ensemble des
agents du groupe.

6.1.4 Descripteur générique d’évenements et interface utilisateur

Un descripteur générique d’événements est défini de maniére a décrire via des évenements le com-
portement du systéme en temps réel (voir Figure 6.2). Il peut étre connecté ou non au gestionnaire
du systeme via un pipeline. Ce descripteur générique peut étre spécialisé lors de la réalisation d’une
application utilisant la plate-forme multi-agents générique, permettant d’enrichir la description du
processus distribué considéré. Il peut aussi étre spécialisé de maniére & définir une ou des interfaces
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F1G. 6.3 — Schéma synthétique de I'implémentation de la plate-forme multi-agent générique. In-
terface et calcul sont dissociés. Le calcul distribué est réalisé a partir du gestionnaire du systeme,
d’un espace partagé, d’'un modele de groupe et d’'un modele d’agent a base de comportements.

de sortie avec l'utilisateur. En particulier il permet I'implémentation d’une interface graphique
temps réel décrivant le systeme.

Un avantage majeur de cette modélisation par pipeline est que ’application peut étre exécutée en
mode « silencieuse » ou en mode graphique par simple connexion du pipeline.

6.1.5 Implémentation

La Figure 6.3 synthétise le systeme multi-agents considéré. Il est implémenté de maniere modulaire
via des classes C++. Les modeles d’agent, de comportement et de groupe sont congus comme des
classes génériques virtuelles, qui doivent étre spécialisées pour ’application considérée. Comme
dans Richard (2004) le systéme multi-agents est exécuté dans un seul processus et un seul thread
systeme. Cette implémentation permet de mieux controler les conditions d’exécution et de concevoir
plus facilement une preuve de concept de nos approches sans considérer les multiples problemes
liés au parallélisme uniquement (acces simultané aux données, etc.)

6.2 Segmentation markovienne générique

Nous décrivons maintenant 'implémentation d’un module de segmentation markovienne générique.
Comme présenté dans la Section 4.1.4 (page 59), Pestimation des parameétres d’un champ de Markov
peut étre réalisée via différents algorithmes : ’algorithme ICM, ainsi que les trois variantes de EM
proposés par Celeux et al. (2003) : les algorithmes modal-field, mean-field et simulated-field. Le
parametre de corrélation spatiale peut étre estimé ou considéré comme l'inverse d’une température
décroissante. Le champ externe peut lui aussi étre estimé ou permettre I'introduction d’information
a priori.
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FiG. 6.4 — Conception modulaire pour 'estimation des champs de Markov.

En considérant que I’étape de segmentation dans ICM ressemble & une étape E (Expectation), et
que I'étape d’estimation des parameétres ressemble & une étape M (Maximization), nous propo-
sons une conception modulaire d’une librairie générique de segmentation markovienne (voir Figure
6.4). Elle permet de choisir facilement durant I’exécution (mode « run-time ») les algorithmes des
différentes étapes par simple connexion entre modules. Un module principal MRF_Segmentation
est instancié, qui décompose les étapes de I'estimation en sous-modules :

Module d’initialisation : il initialise une premiere estimation des modeles d’intensités. Des
spécialisations de ce module permettent d’implémenter différentes algorithmes : K-Mean,
FCM, EM (non spatial), ...

Module E_Step : il met & jour le calcul de Q(®|®?). Les spécialisations de ce module sont mises
en ceuvre pour définir « I'étape E de ICM » (la segmentation) ou les étapes E de mean-field,
modal-field et simulated-field.

Module M_Step_Models : il met & jour le calcul des parameétres ®, des modeles d’intensités
des tissus et est aussi spécialisé pour I’ algorithme ICM (mise & jour du parametre ®,, & partir
de la segmentation) et ceux de type EM.

Module M _Step_Eta : il met a jour le calcul du parametre 1 qui pondere l'influence de la
corrélation spatiale. Des spécialisations de ce module permettent ’estimation de n par maxi-
mum de vraisemblance, ou de considérer 1 comme l'inverse d’une température qui décroit au
fur et & mesure des itérations.

Module M _Step_EF : il met a jour le calcul de I’estimation du champ externe. Des spécialisations
peuvent étre implémentées pour estimer le champ externe selon Celeux et al. (2004), ou pour
ne pas 'estimer mais introduire une connaissance a priori dans le modele via champ externe.

Cette conception a été implémentée en C++ sous forme d’objets et permet la segmentation mar-
kovienne d’images 2-D ou 3-D. L’estimation peut se faire sur le volume complet ou sur seulement
un sous-volume de celui-ci. La boucle EM classique est réalisée par ’exécution consécutive des
différents modules (Figure 6.5). Le test de convergence est défini par un seuil sur la modification
relative de la vraisemblance entre deux itérations. Ce seuil est paramétrable, ainsi que le nombre
de classes ou le type de voisinage considéré pour la corrélation spatiale.

6.3 Implémentation de LOCUS

L’approche LOCUS (LOcal Cooperative Unified Segmentation) (Chapitre 4, page 53) a été implé-
mentée dans le systeme multi-agent générique en spécialisant la notion d’agent générique en agent
global (pour démarrer le systéme), agent markovien local tissu (AML-T) et agent markovien local
structure (AML-S) comme présenté dans la modélisation.
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Fic. 6.5 — Implémentation du module générique de segmentation markovienne : les différents
modules sont exécutés de maniére consécutive.

Implémentation de ’agent global.

L’agent global initialise le systeme. Il est en particulier responsable de charger les données au
démarrage du systeme : I'image IRM a segmenter, le masque du cerveau, le fichier de descrip-
tion des relations spatiales des structures, etc. Il possede deux comportements : un premier qui
initialise la segmentation des tissus comme présenté dans Section 4.3.1.a (page 61), et un second
qui initialise la segmentation des structures. Sa conception est modulaire : le partitionnement du
volume et la définition du voisinage de chaque agent est & la charge d’un module que l'on peut
spécialiser. Dans 'implémentation actuelle, seul un module de partionnement cubique régulier est
réalisé. La conception modulaire permettrait cependant d’intégrer facilement un nouveau type de
partionnement (sphérique, adaptatif, ...).

Comme décrit dans la Section 4.3.3.a (page 63) 'agent global se charge aussi d’estimer les pa-
rametres d’'un modele global pour 'initialisation ciblée de I’algorithme. Ce modéle estimé n’a pas
besoin d’étre tres précis et est estimé avec un EM non spatial dont le critere d’arrét, défini par la
modification relative de la log-vraisemblance, est rapidement atteinte. Elle est fixée & 1072.

Implémentation des agents locaux.

AML-T et AML-S instancient la librairie MRF_Segmentation pour estimer sur un sous-volume
les parametres de leur champ de Markov local. Pour les AML-T, la boucle EM est modifiée en
boucle DILEM (DIstributed Local EM) : on introduit dans I’étape M les étapes de model checking,
model correction et model interpolation. La conception des AML-T est modulaire (voir Figure
6.7.a) : un module est chargé de la régularisation des modeles (model checking et model correction
dans LOCUS), un autre de l'interpolation des modeles en chaque voxel. De cette maniére, on peut
facilement choisir et tester différentes alternatives pour ces étapes. En particulier I'interpolation est
réalisée avec la méthode du krigeage (voir Annexe A.4, page 146) mais qui pourrait étre remplacée
par une autre méthode.

AML-T et AML-S sont implémentés avec chacun quatre comportements comme décrits dans les
sections 4.3.1.b (page 61) et 4.4.1 (page 65). Le voisinage des voxels et celui des AML-T est défini
comme un 26-voisinage 3-D (voir Figure 6.7.b). Les parametres 7° des AML-T et n' des AML-S,
qui ponderent 'influence du champ externe, ne sont pas estimés mais considérés comme l'inverse
d'une température décroissante : n° = n' = 1/T. Expérimentalement, T décroissant de 10 & 5
donne de bons résultats pour un 26-voisinage. Les seuils relatifs a la distance de Kullback-Leibler

C

entre gaussiennes dans la correction des modeles sont fixés & geep = 0.3 €t drepiace = 1.0.
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F1G. 6.6 — Conception modulaire de ’agent global : le partitionnement du volume est défini comme

un module, qui peut étre spécialisé pour proposer différents types de partitionnement du volume.
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Fic. 6.7 — L’image (a) montre la conception modulaire d'un AML-T. L’image (b) illustre le
26-voisinage 3-D considéré pour définir le voisinage d’un voxel et des AML-T.

Espace partagé.

Les cartes de niveaux de gris, d’étiquettes et de probabilités sont situées dans ’espace partagé.

Tous les agents du systeme partagent ces données mais ne les modifient seulement que sur leur

territoire. Ce partage permet d’assurer :

— la rapidité des mécanismes de coopération

— l'acces en lecture aux voxels voisins de la frontiere d’un territoire, permettant de garantir la
cohérence de la corrélation spatiale des champs de Markov entre territoires.

Interface graphique.

Une interface graphique a été développée avec la librairie QT de maniere a suivre le comportement
des agents en temps réel (voir Figure 6.8). Cette interface est exécutée dans un thread systéme
différent de celui du systeme multi-agents, permettant son utilisation sans ralentissement. Elle
permet d’observer le comportement des agents ainsi qu’'un grand nombre d’informations mises en
jeux dans le calcul :

— l'histogramme local de chaque agent et le modele local estimé

— les cartes de probabilité de chaque classe,

— le nombre d’itération de chaque agent,

— les paysages flous de chaque relation spatiale et la carte de localisation floue,

— un historique des segmentations des structures,

— etc.

L’interface graphique peut étre connectée ou non au systeme multi-agent via le mécanisme de des-
cripteur d’événement (voir Section 6.1.4, page 91), permettant d’exécuter I’application de maniére
« silencieuse » ou de maniere graphique. Le descripteur générique d’événement est par ailleurs
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F1c. 6.8 — Interface graphique de la premiere approche

spécialisé afin de décrire un grand nombre d’événements spécifiques a I'application : mise a jour

d’un modele d’intensité local, mise & jour d’une segmentation, mise a jour d’une carte floue, etc.

Récapitulatif des parametres définis.

Nous indiquons dans cette section les valeurs des parametres fixés pour toutes les évaluations :

— Taille des sous-volume tissus V. : 20x20x20 voxels
— Seuils relatifs a la distance de Kullback-Leibler pour la correction de modeles : dpcep = 0.3 et

6replace =0.9.

— Influence de la régularisation spatiale markovienne : n° = ' = 1/T avec T décroissant de 10 &

5.

— Critere d’arrét dans 'algorithme d’estimation des parametres des champs de Markov : seuil sur
la modification relative de la vraimblance entre deux itérations, fixé & 1076.
— Nombre d’agents réveillés a U'initialisation : 20% des agents qui ont le modele d’intensité local le
plus proche du modele d’intensité global.
— Nombre maximal de relancement de ’estimation locale d’'un agent : M AX 4gentRestart = 9-

Seuil définissant la reconstruction de la carte d’une relation spatiale : seuil relatif a la modification

relative entre deux structures. Fixé a 0 pour une relation décrivant deux structures adjacentes,

0.1 sinon.

— Seuil sur la carte de localisation floue pour définir la taille du territoire d’'un agent structure :

0.2.

— Influence du champ externe des structures pour 'introduction de la connaissance anatomique :
~vi = h(H;) = 0.75 + H,; avec H; Pentropie de la distribution a posteriori des tissus.
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6.4 Implémentation de LOCUSB

L’approche LOCUS® (LOcal Cooperative Unified Segmentation in a Bayesian framework) a été
implémentée sur la base de LOCUS en intégrant le modele statistique présenté dans le Chapitre 5.

Segmentation des tissus.

La régularisation des modeles définie dans la Section 5.4.2.a est simplement intégrée en proposant
une nouvelle version du module de régularisation des modeles (voir Figure 6.7.a). Dans LOCUSE,
celui-ci corrige les modeles non plus par les étapes de model checking et de model correction mais
par les équations (5.18) et (5.19) (page 83).

La précision (égale & U'inverse de la variance) de la distribution gaussienne a priori définie sur
p(p® | Uf\f(c)) est fixé a Nc)\’; ol )\5 est la variance estimé globalement sur 'image par I’algorithme
EM global non spatial au démarrage du systéme. N, est le nombre de voxels de V.I', permettant
de prendre en compte l'effet de la taille du sous-volume sur les parametres de précision.

Les paramétres de la distribution Gamma définie sur p(A\¥) sont fixés & o = |N(c)| (parametre de
forme) et bf = [N (c)|/\% (parametre d’échelle) ot [N'(c)] est le nombre de sous-volumes voisins de
|75

c

Segmentation des structures.

Pour la segmentation des structures un nouveau type d’agent a été défini, chargé de segmenter une
structure a partir de la connaissance d’un atlas statistique. Comme mentionné dans la section 5.6
(page 87), la segmentation des structures n’est pas réalisée par L processus locus & deux classes
structure et non structure mais par une segmentation en L + 1 classes. Nous conservons cependant
I’approche locale pour les structures. Les AML-S partagent donc les différentes cartes de probabilité
des L + 1 classes pour tout le volume mais travaillent localement seulement sur leur territoire.

Pour 'atlas nous utilisons ’atlas statistique de structures sous-corticales de Harvard-Oxford dis-
ponible dans FSL. Nous segmentons dix-sept structures : le tronc cérébral, les ventricules latéraux
gauche/droit, le putamen gauche/droit, le noyau caudé gauche/droit, le thalamus gauche/droit, le
noyau accumbens gauche/droit, hypothalamus gauche/droit, amygdale gauche/droit et le palidium
gauche/droit.

Nous calculons la transformation affine globale initiale R basée sur les intensités via I'outil FLIRT
(FMRIB’s Linear Image Registration Tool) disponible dans FSL. Les transformations affines locales
(R1,...,Rr+1) sont ensuite estimées au sein de notre approche couplée par chaque agent.

Comme déja mentionné notre modélisation permet 'introduction d’un a priori H(R) sur le recalage
de manieére a autoriser seulement certaines amplitudes et orientations de déformations. Cependant,
ne disposant pas de base d’apprentissage pour estimer cet a priori , nous avons considéré le cas
H(R)=0.

Interface graphique.

L’interface graphique est fondée sur celle de la premiere approche, et complétée de maniere a
observer les connaissances issues de l'atlas. De nouveaux évenements sont définis dans le descripteur
d’évenement, en particulier pour la mise a jour du recalage local d’une structure.
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Evaluation

Sommaire
7.1 Donnéesutilisées . . . . . . .. .. . 0o o s 99
7.1.1 Evaluation quantitative . . . . . . . .. . ... ... .. 100
7.1.2 Evaluation qualitative sur images réelles . . . . . . . .. .. .. ... .. 102
7.2 Algorithmes de segmentation considérés . . .. ... ......... 102
7.3 Algorithmes d’estimation des champs de Markov . .. ... ... .. 103
7.4 Evaluationde LOCUS . . ... ... ... .. ... 103
7.4.1 Evaluation de LOCUS-T . . . . . . . ... .. .. .. ... ... 103
7.4.2 Comportements intéressants de 'approche locale . . . . . ... ... .. 107
7.4.3 Evaluation de LOCUS-TS . . . . . .. ... ... ... ... ... .... 110
7.4.4 Simulation d’image . . . . ... L. Lo 113
7.5 Evaluationde LOCUS® . .......................... 114
7.5.1 Evaluation de LOCUSP-T . . . ... ... ... .............. 114
7.5.2  Evaluation quantitative de LOCUSB-TS et LOCUSB-TSR . . ... ... 114
7.5.3 Evaluation qualitative de LOCUSB-TS et LOCUSE-TSR sur images réelles118
7.5.4 Evaluation sur une image pathologique . . . . . . . . ... ... ... .. 121
7.6 Conclusion . . .. .. ... .. i e e e e e 123

7.1 Données utilisées

L’évaluation a été réalisée a la fois sur des images fantomes et des images réelles. Les images
fantomes sont simulées et permettent de controler le niveau bruit et d’inhomogénéité. Ces images
sont accompagnées d’une « vérité terrain » rendant possible une évaluation quantitative de I’ap-
proche et une évaluation de sa robustesse aux artéfacts de bruit et d’inhomogénéité. Si les images
simulées permettent de quantifier en partie les performances, elles ne représentent pas exactement
la réalité et les vérités terrain ne sont pas toujours satisfaisantes. L’évaluation doit aussi se ba-
ser sur la segmentation d’images réelles. Cette évaluation est plus délicate et souvent qualitative.
Une évaluation quantitative nécessite en effet la construction manuelle fastidieuse de la vérité ter-
rain sur ces images réelles. Nous présentons dans la suite les données utilisées pour le deux types
d’évaluation : quantitatives et qualitatives.
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Exemple d'images simulées
- haute résolution (1mm3)
- pondérées T1

Simulation d'image
- Niveau de bruit
- Niveau d'inhomogénéité

- Epaisseur de coupe
- Paramétres d'acquisition (TE, TR, ...)

3%, 20%

Modele anatomique

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, .| Segmentation

Exemple : Segmentation
par plusieurs algorithmes

,,,,,,,,,,,,,,,,,,, {/

Evaluation quantitative
entre modéle anatomique
i et segmentations obtenue
H - Critere de recouvrement,

Taux d'erreur,

5%, 40% - FAST

FiGg. 7.1 — Simulateur d’image BrainWeb et évaluation

7.1.1 Evaluation quantitative

7.1.1.a Evaluation quantitative de la segmentation des tissus sur images simulées

La base de données du McConnell Brain Imaging Center! met & disposition un grand nombre
d’images simulées accompagnées de leur « vérité terrain ». Elles sont simulées selon différentes
pondérations (T1, T2, PD), différentes épaisseurs de coupes, différentes valeurs de bruit (0%, 3%,
5%, 7% et 9%)? et d’inhomogénéité (0%, 20%, 40%)3. Ces images sont générées a partir d’un
modele anatomique réaliste de cerveau et d’un simulateur (Collins et al., 1998) :

Construction du modéle anatomique (CJH27) : Le modele anatomique est basé sur le reca-
lage et la moyenne de 27 acquisitions 1mm?3 d’un méme sujet sain, permettant un bon rapport
signal sur bruit. L’'image moyenne (CJH27) est segmentée de maniére semi-automatique en 7
classes (liquide céphalo-rachidien, matiere grise, matiére blanche, graisse, muscles, crane, air,
...), permettant de constituer un ensemble de volumes contenant les degrés d’appartenance
a chaque tissu.

Simulation d’une acquisition : Ce modeéle anatomique est injecté dans un simulateur qui
génere une intensité pour chaque voxel du volume a partir des premiers principes des équations
de Bloch et al. (1946). Le simulateur prend en compte le volume partiel, et permet de choisir
la pondération de I'image, la séquence d’acquisition, 1’épaisseur de coupes, le niveau de bruit
et le niveau d’inhomogénéité.

"http ://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/, acces valide en octobre 2008

2Le % de bruit correspond au quotient de la déviation standard du bruit sur celle du signal pour un
tissu de référence (MB pour les images pondérées T1 et LCR pour les images pondérées T2 et PD). Le
bruit est simulé selon une loi Ricienne dans les régions de signal et selon une loi de Rayleigh pour le fond.

3Les inhomogénéités sont générées & partir d’un champ non linéaire estimé sur des images réelles. 20%
correspond a une dégradation multiplicative comprise entre 0.9 et 1.1, 40% entre 0.80 et 1.20, etc...
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F1G. 7.2 — Base de données IBSR.

7.1.1.b Evaluation quantitative de la segmentation des structures sur images simulées

Pour la segmentation des structures, nous avons demandé a trois experts de segmenter trois struc-
tures sous-corticales sur le modele anatomique de BrainWeb : le noyau caudé gauche, le putamen
gauche et le thalamus gauche. Nous avons ensuite calculé une estimation statistique de la segmen-
tation de référence via 1'outil STAPLE, fournissant une vérité terrain avec laquelle comparer la
segmentation des structures issue de nos deux approches.

7.1.1.c Evaluation quantitative sur images réelles

Deux bases de données d’images réelles sont disponibles sur IBSR (Internet Brain Segmentation
Repository?). La premiere est composée de 20 acquisitions d’'TRM cérébrales pondérées T1 fournies
avec une segmentation de référence produite manuellement. Ces images sont de faible résolution
(I1x1x3mm) et sont perturbées par un grand nombre d’artéfacts d’acquisition (voir Figure 7.2).
La seconde, plus récente, propose 18 IRM cérébrales de meilleure résolution (1x1x1.5mm) fournies
avec une segmentation de référence de 43 structures et une segmentation de référence des tissus. On
remarque que pour ces deux bases de données, la segmentation de référence du LCR est seulement
fournie pour le systeme ventriculaire. L’interface MG-LCR des sillons est majoritairement étiquetée
MG (ou "fond”), rendant difficile 'évaluation.

7.1.1.d Mesure de similarité

La comparaison quantitative entre la segmentation S issue d’un algorithme et la segmentation
de référence S, peut étre réalisée via une mesure de similarité. Plusieurs mesures ont été pro-
posées. Parmi celles-ci le coefficient de Dice (Dice, 1945) est couramment utilisé (Shattuck et al.,
2001; Van Leemput et al., 1999a; Ashburner et Friston, 2005; Cuadra et al., 2005). Il mesure le
recouvrement spatial entre Sy et S par :

_ 2card (S1NSy) .
d(S1,52) = card (S1) + card (S2) -

C’est en fait un cas particulier de la statistique kappa, communément utilisée en analyse de fiabilité.
Numériquement, en notant VPj le nombre de vrai positifs pour la classe k, FPj le nombre de faux

“http ://www.cma.mgh.harvard.edu/ibsr/, acces valide en octobre 2008
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positifs et FN, le nombre de faux négatifs, le coefficient de Dice dj pour la classe k est donné par :

2VP;,

dy = .
* = 2VP, + FN,, + FP},

dy, est & valeur dans [0, 1] ou 1 représente la correspondance parfaite. Une autre métrique classique
(Marroquin et al., 2002) est le coeflicient de Tanimoto, équivalent & la mesure de Jaccard, défini
par :

J(Sl,SQ) card (Sl ﬂSQ) /card (51 USQ)
Ji = VPk/ (VPk + FN, + FPk) .

Shattuck et al. (2001) montrent que le coefficient de Dice est 1ié au coefficient de Tanimoto par :
d(S1,S2) = 2J(S51,52)/(J(S1,S52)+1). Cette relation permet de comparer des évaluations réalisées
avec I'un ou 'autre critere.

7.1.2 Evaluation qualitative sur images réelles

Nous avons aussi évalué de maniere qualitative les algorithmes de segmentation sur des images
réelles acquises a 3 Tesla a I'Institut des Neurosciences de Grenoble. La plupart de ces images,
pondérées T1, ont été acquises avec les parametres suivants :

— TR/TE/Flip : 12ms/4.6ms/8°,

— Temps de récupération : 2500ms,

— Matrice d’acquisition 256x256x176,

— Résolution isotropique des voxels, Imm3

Nous avons aussi utilisé une image pondérée T1 acquise a 1.5Tesla avec une antenne de surface, et
les parametres :

— TR/TE/Flip=24ms/6ms/30°,

— Matrice d’acquisition : 192x192mm?,

— Résolution des voxels : 0.75x0.75x1mm.

7.2 Algorithmes de segmentation considérés

Nous confrontons dans différentes évaluations la segmentation obtenue par LOCUS et LOCUSP
avec celle obtenue par deux outils tres largement utilisés dans le domaine : FAST distribué dans
FSL et SPM5.

FAST (Zhang et al., 2001) adopte une modélisation markovienne globale de la segmentation.
Pour la robustesse aux inhomogénéités, un modele de biais est estimé avec la méme idée que
Wells et al. (1996) (voir Section 3.2.5.b, page 40). L’algorithme alterne estimation du biais
et estimation du modele de segmentation dans un algorithme de type EM. L’estimation du
champ de Markov est réalisée de maniere équivalente a l’algorithme modal-field de Celeux
et al. (2003).

SPMS5 (Ashburner et Friston, 2005) se base sur une approche couplant recalage global non linéaire
d’un atlas de tissus, segmentation des tissus par mélange de gaussiennes et estimation du
biais. Pour la prise en compte du bruit il integre un a priori spatial via un atlas statistique
recalé (voir Section 3.2.3.a, page 36). Pour les inhomogénéités il integre le champ de biais au
sein méme de la modélisation gaussienne (voir Section 3.2.5.b, page 40).

On remarque que les approches proposées dans cette these (ainsi que FAST) nécessitent une étape
d’extraction de cerveau (voir Section 3.1.4, page 31) avant la phase de segmentation. SPM5 lui
extrait le cerveau de maniere automatique en se basant sur son propre recalage d’atlas.
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Certaines évaluations ont été réalisées en utilisant BET (Smith, 2002) pour I'étape d’extraction
de cerveau. Lors des confrontations entre algorithmes, nous avons procédé différemment : dans
un premier temps chaque image est segmentée avec SPM5. Les cartes de segmentation obtenues
sont ensuite utilisées comme des masques pour extraire les cerveaux sur les différentes images. Nos
algorithmes et FAST sont finalement évalués sur ces données. De cette maniere, la comparaison
quantitative des algorithmes est réalisée sur les mémes voxels et n’est pas perturbée par des erreurs
d’extraction de cerveau.

Pour la segmentation des structures nous avons comparé nos approches avec celle de Fischl et al.
(2002) disponible dans FreeSurfer.

Les sections suivantes reportent 1’évaluation de nos algorithmes. Nous organisons la présentation
de I’évaluation selon des sous-sections thématiques, discutant les résultats a la fin de chaque sous-
section.

7.3 Algorithmes d’estimation des champs de Markov

Nous avons d’abord évalué I'apport des différents algorithmes d’estimation des champs de Mar-
kov : ICM (Besag, 1986) et les trois algorithmes basé EM proposés par Celeux et al. (2003) : les
algorithmes modal-field, mean-field et simulated-field.

Dans un premier temps, nous avons confronté ces algorithmes via la segmentation globale d’une
image simulée 2-D & faible contraste et fortement bruitée (voir Figure 7.3). En accord avec Celeux
et al. (2003), les algorithmes mean-field et simulated-field fournissent une meilleure segmentation
que ICM ou modal-field. Nous avons ensuite comparé quantitativement ces algorithmes sur les
images simulées BrainWeb (3-D). Pour éviter d’introduire des erreurs dues au comportement de
I’approche locale, la comparaison a été réalisée en segmentant globalement des images simulées
avec 0% d’inhomogénéité d’intensité. La Figure 7.4 montre le coefficient de Dice obtenu pour les
différents tissus (LCR, MG, MB) et pour différentes valeurs de bruit (3%, 5%, 7%, 9%). Pour ce
type d’image, il semble que les quatre algorithmes soient globalement équivalents.

Commentaires et discussion.

La légere baisse du critere de Dice observée pour la MB et la MG avec les algorithmes mean-field et
simulated-field est expliquée par le fait que le parametres d’interaction spatiale n n’est pas estimé
mais atteint la méme valeur maximale dans toutes ces expériences. Cependant, une valeur plus
grande de 7 est généralement requise pour ces deux algorithmes. Avec un 7 plus grand, on observe
des résultats tres similaires a ICM et modal-field. Le méme comportement des quatre algorithmes
a été observé avec 'approche locale LOCUS-T sur les images avec 20% et 40% d’inhomogénéité.
Du point de vue du temps de calcul, les algorithmes mean-field et simulated-field sont plus cotiteux
alors quICM et modal-field sont équivalents. Ces évaluations nous ont conduit a utiliser 'algo-
rithme de type EM modal-field pour notre approche de segmentation locale.

7.4 Evaluation de LOCUS

7.4.1 Evaluation de LOCUS-T

La Figure 7.5 montre I’évaluation de la segmentation des tissus réalisée sur huit images fantémes
BrainWeb pour différents niveaux de bruit (3%, 5%, 7% and 9% ) et d’inhomogénéité (20%, 40% ).
Ces images, pondérées T1, sont de haute résolution (1xI1x1mm?). La valeur moyenne du coefficient
de Dice sur toutes les expériences et tous les tissus est de 86.4% pour SPM5, 88.4% pour FAST et
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(a)
(c) (d) (e) (f)

Fic. 7.3 — Evaluation des algorithmes d’estimation des champs de Markov sur une image 2-D
(image a) dégradée avec un fort niveau de bruit (image b). Segmentation obtenue & partir de ICM
(image c), modal-field (image d), mean-field (image e) et simulated-field (image f).

0,84 0,98 0,98
082 * — 096 0,96
- & & o —_— .
038 0,94 04 ——— 3
078 7= = —a 0,92 3%, 0%
'___-—-—______
0.76 09 09 - 5%, 0%
0,74 038 0,38 T 0%
== 9%, 0%
0,72 0,86 0,86
RSN LCR R MG | 054 [ MB_|
ICM MODAL- MEAN- SIMUL- M MODAL- MEAN- SIMUL ICM MODAL- MEAN- SIMUL-

FIELD FIELD FIELD FIELD FIELD FIELD FIELD FIELD FIELD
(a) (b) (c)

F1G. 7.4 — Evaluation des algorithmes d’estimation des champs de Markov sur quatre images Brain-
Web, via la segmentation globale d’images simulées avec 0% d’inhomogénéité d’intensité et pour
différentes valeurs de bruit. Les trois graphiques montrent le critere de Dice pour la segmentation
du LCR (image a), de la MG (image b) et de la MB (image c).

88.5% pour LOCUS-T. Le temps moyen de calcul est de 4min pour LOCUS-T, 8min pour FAST
et plus de 10min pour SPM5.

Nous avons ensuite évalué les performances sur la premiere base de données d’IBSR composée de
vingt images (voir Figure 7.6a). Nous avons pu comparer les résultats a d’autres résultats publiés®
en transformant les coefficients de Jaccard disponibles en coefficients de Dice (voir Section 7.1.1.d,
page 101). On observe que sur ces images basse résolution et tres fortement perturbées par des
artéfacts, LOCUS-T et FAST sont pénalisés par rapport a SPM5. La modélisation markovienne
dans ces deux approches semble sur-régulariser I’étiquetage avec des images basse résolution. SPM5
fournit de meilleurs résultats.

Sur la seconde base de données d’'IBSR (images 1x1x1.5mm) SPM5 est légérement supérieur pour
le LCR et la MG (voir Figure 7.6(b)) mais moins performant pour la MB.

La Figure 7.7 montre le résultat de la segmentation des tissus sur une image réelle haute résolution

®Disponibles sur http ://www.cma.mgh.harvard.edu/ibsr/result_jcr_0997.html
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Fic. 7.5 — Evaluation de LOCUS-T et comparaison a SPM5 et FAST sur huit fantomes BrainWeb,
pour différentes valeurs de bruit et d’inhomogénéité (par exemple « 3% n., 20% n.u. » signifie
« Fantome avec 3% de bruit et 20% d’inhomogénéité »).
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(a) (b)

Fi1G. 7.6 — Evaluation de LOCUS-T sur les deux bases de données IBSR. L’image (a) montre
le coefficient de Dice moyen et sa variance sur les 20 images de IBSR v1.0 pour chaque classe
de tissus et pour LOCUS-T, FAST, SPM5 et d’autres résultats publiés (Maximum Aposteriori
Probability, Adaptive-MAP, Biased-MAP, Fuzzy C-Means, Maximum Likelihood, Tree-Structure
K-Mean). L’image (b) montre ’évaluation sur les 18 images 1x1x1.5mm de IBSR v2.0.
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(2) C) (d)

Fi1G. 7.7 — Evaluation qualitative de la robustesse aux inhomogénéités d’intensité sur une image
3T réelle (a). L’image (b) est la segmentation obtenue par LOCUS-T, (c) par SPM5 et (d) par
FAST.

a\.-'.,{ ..‘ h”‘
o ? &,
,aﬂ RS . s
PRy ~3 ’:I*/

F1G. 7.8 — Evaluation sur une acquisition réalisée avec une antenne de surface (image a), produisant
une forte inhomogénéité des intensités dans 'image. Comparaison de la segmentation obtenue par
SPM5 (image b), FAST (image c¢) et LOCUS-T (image d).

acquise a 3 Tesla. LOCUS-T et SPM5 s’averent plus robuste aux inhomogénéités d’intensité que
FAST.

La Figure 7.8 montre une évaluation qualitative sur une image avec tres forte inhomogénéité
d’intensité. Cette image 1.5T a été acquise avec une antenne de surface placée sur une partie
occipitale de la téte. Elle fournit une tres haute sensibilité dans une région limitée (ici le lobe
occipital). Une telle acquisition est précieuse pour les études en IRMf mais entraine une forte
inhomogénéité. SPM5, qui utilise un atlas a priori, échoue dans la segmentation. Ce résultat est
probablement du a la difficulté de faire correspondre ’atlas avec une image de ce type. FAST ne
parvient pas a estimer un champ de biais correct. Notre approche locale, bien que le résultat ne
soit pas parfait, apparait plus robuste aux tres fortes inhomogénéités d’intensité.

La Figure 7.9 montre une évaluation de la robustesse de LOCUS-T a la taille des sous-volumes
cubiques réguliers. Nous avons utilisé pour cette évaluation I'image BrainWeb avec 5% de bruit
et 40% d’inhomogénéité d’intensité, inhomogénéité qui peut étre admise comme maximale avec
la majorité des imageurs récents. Nous avons segmenté ces images avec différentes tailles pour
les sous-volumes (de 8x8x8 & 60x60x60) et reportons le coefficient de Dice pour chacune de ces
expérimentations.

Commentaires et discussion.

Les résultats de LOCUS-T s’averent similaires aux autres approches (SPM5, FAST) sur des images
de haute résolution, avec des temps de calculs plus faibles. Le gain du temps de calcul est lié a la
localité : les territoires faciles & segmenter permettent aux agents de converger plus rapidement,
permettant au systéme de se focaliser sur les autres régions. Ils représentent environ un quart (voire
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Fi1G. 7.9 — Evaluation de la robustesse de LOCUS-T au parametre de taille des sous-volumes sur
Iimage BrainWeb avec 5% de bruit et 40% d’inhomogénéité : coefficient de Dice pour les trois
tissus et pour chaque taille de sous-volumes.

un tiers) des territoires.

Sur les images & faible contraste et & base résolution (base de données IBSR), LOCUS-T et FAST
sont moins performants, probablement du fait de la sur-régularisation des champs de Markov avec
de telles images. De plus, ’a priori de I'atlas introduit par SPM5 lui permet sans doute d’améliorer
ses résultats.

L’évaluation sur une image a trés forte inhomogénéité d’intensité (Figure 7.8) pointe cependant les
limites d’introduire un a priori trop rigide dans le modele de segmentation. Elle montre :

— les limites du recalage d’atlas dans une telle situation, qui est difficile & réaliser.

— les limites du modele de biais sous-jacent dans FAST

LOCUS-T introduit seulement I’hypothese que les intensités varient de maniere lente dans le vo-
lume. Il s’avere plus robuste aux tres fortes inhomogénéités d’intensités. On remarque aussi que
le parametre de la dimension des sous-volumes n’est pas trop sensible : avec une image qui a une
inhomogénéité que 1'on peut considérer maximale avec les imageurs récents (image 40% d’inho-
mogénéité de BrainWeb), une taille de cube entre 16x16x16 et 30x30x30 parait satisfaisante. Avec
une taille inférieure & 16x16x16, les différentes classes de tissus ne sont pas assez représentées et
les mécanismes de coopération pas suffisants pour corriger les modeles locaux. Avec une taille
supérieure a 30x30x30, les modeles d’intensités locaux sont trop perturbés par les inhomogénéités.

7.4.2 Comportements intéressants de 1’approche locale

La Figure 7.10.a montre le nombre d’itérations de DILEM accomplies par différents agents. Certains
agents en périphérie nécessitent moins de dix itérations pour arriver a convergence ; d’autres plus
d’une centaine. La figure illustre aussi 'activité de quatre agents immergés dans le systeme :

L’agent 1 (voir Figure 7.10.c1) n’a pas besoin de corriger son modele local car toutes les classes
sont suffisamment représentées dans son territoire. La segmentation se base alors seulement
sur I'estimation locale du modele d’intensité.

L’agent 2 (voir Figure 7.10.c2) ne contient que tres peu de voxels dans son territoire et ne possede
donc qu’une faible connaissance. Apres son initialisation il attend d’étre réveillé par ses
agents voisins. Une seule étape de correction de modele et quelques itérations de DILEM
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F1G. 7.10 — L’image (b) montre le nombre d’itérations de DILEM pour différents agents. Les images
(c1)...(c4) montrent un chronogramme d’exécution pour les agents (1)...(4) pointés sur I'image (a),
ainsi que I'histogramme local calculé sur chaque territoire correspondant.
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Fic. 7.11 — L’image (a) montre pour différentes positions dans le volume la proportion d’agents
qui nécessitent un nombre plus ou moins élevé d’itérations, calculé & partir d’'une moyenne sur huit
segmentations d’images BrainWeb. La position est définie par la distance elliptique entre le centre
du cerveau et le centre des territoires des agents.

Proportion of EM procedures

sont nécessaires pour segmenter son territoire. Il est vraisemblable que le modele local soit
completement remplacé par le modele voisin durant la correction de modele. Ce modele
est alors cohérent avec les quelques voxels du territoire, et ’algorithme DILEM converge
rapidement. Lorsqu’il est stabilisé (comportement Bamr—T__Stabilized), S€S agents voisins le
réveillent deux fois pour qu’il vérifie & nouveau la cohérence de son modele. Il ne relance
cependant pas ’estimation.

L’agent 3 (voir Figure 7.10.c3) nécessite a la fois un grand nombre d’itérations et des corrections
de modele pour converger. Le modele local et le modele moyen dans le voisinage apparaissent
étre en compétition pour obtenir un compromis et la stabilisation de 1’estimation.

L’agent 4 (voir Figure 7.10.c4) fait lui aussi appel & des corrections de modele. Cependant,
contrairement a I’agent 3, une premiere stabilisation de I’estimation est obtenue assez rapi-
dement. La vérification de modele relance ensuite ’estimation trois fois, prenant en compte
les modifications dans son voisinage.

Sur la Figure 7.11(b) nous avons calculé pour différentes positions dans le volume la proportion
d’agents qui nécessitent un grand ou un petit nombre d’itérations pour arriver a convergence.
Ce graphique synthétise les proportions moyennes obtenues a partir de huit segmentations de
fantomes BrainWeb, pour différentes valeur de bruit (3%, 5%, 7% et 9%) et d’inhomogénéité (20% et
40%). On remarque que les agents qui nécessitent un petit nombre d’itérations sont principalement
localisés dans les régions périphériques du cerveau. Les agents qui nécessitent un grand nombre
d’itérations sont eux localisés principalement entre 40mm et 80mm.

Commentaires et discussion.

La modélisation locale de la segmentation engendre des comportements opportunistes des agents.
A cause des dépendances et interactions complexes mises en jeu, il est difficile de définir un com-
portement général des agents du systéeme. Cependant, comme montré sur la figure 7.11, les agents
situés dans une région périphérique du cerveau n’ont en général besoin que d’un faible nombre
d’itérations pour arriver a convergence. Leur territoire a en fait de grandes chances de contenir
moins de voxels et des classes sous-représentées. Ces agents ne sont généralement pas exécutés
des le démarrage mais réveillés par leurs agents voisins. L’étape de correction de modele remplace
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Fic. 7.12 — L’image (a) montre 1’évaluation réalisée sur huit images BrainWeb avec différents
niveaux de bruit et d’inhomogénéité. L’image (b) montre 'amélioration relative du coefficient de
Dice entre la premiere et la derniére convergence de chaque structure.

alors généralement le modele local par le modele moyen dans le voisinage. La vraisemblance de ce
modele a des chances d’étre élevée avec le faible nombre de voxels, et I'algorithme local converge
rapidement.

A Topposé les agents qui nécessitent un grand nombre d’itérations sont principalement localisés
entre 40mm et 80mm. Cette caractéristique est sans doute liée a la difficulté a segmenter la matiere
grise du cortex dans cette région & faible contraste qui contient un grand nombre de voxels de
volume partiel.

On remarque aussi que les territoires dans lequel les trois tissus sont bien représentés ont généra-
lement recours a plus d’itérations pour calculer une estimation des modeles d’intensités correspon-
dant et atteindre la convergence.

Ces expériences montrent de quelle maniére une approche locale implémentée dans un systeme
distribué s’adapte localement a la complexité de 'image. Le controle décentralisé de I'exécution
des agents et les mécanismes de coordination ordonnancent de maniére asynchrone les estimations
locales. A partir de la définition de quelques regles (exécution au démarrage des agents qui ont une
connaissance fiable), les agents mettent en place une stratégie opportuniste. Certains d’entre eux
ont besoin localement d’un petit nombre d’itérations pour arriver a convergence, permettant aux
autres agents de profiter de la puissance de calcul libérée.

7.4.3 Evaluation de LOCUS-TS

La Figure 7.12(a) montre ’évaluation quantitative de la segmentation des structures sur huit images
BrainWeb pour différentes valeurs de bruit et d’inhomogénéité. Cette évaluation a été réalisée en
calculant le coefficient de Dice entre la segmentation des structures issue de LOCUS-TS et la
segmentation de référence de trois structures calculée a partir de STAPLE (voir Section 7.1.1.b,
page 101). La valeur moyenne du coefficient de Dice sur toutes ces évaluations est de 82.7% pour
le noyau caudé, 73.9% pour le putamen et 71.6% pour le thalamus.

Nous avons comparé notre approche de segmentation des structures a Freesurfer (Fischl et al.,
2002) sur I'image BrainWeb simulée avec 5% de bruit et 40% d’inhomogénéité. Le coefficient de
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F1G. 7.13 — La matiere grise de certaines structures est sous-segmentée sur la référence de BrainWeb
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F1G. 7.14 — L’image (a) montre les segmentations tissus et structures au niveau du putamen entre

c
b
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b
a

la premiere segmentation (temps ¢1) et la derniére (temps t4). L’image (b) montre ce méme résultat
qualitatif pour le thalamus.

Dice était respectivement 88%, 86% et 90% pour le noyau caudé, le putamen et le thalamus (plus
de vingt heures de calculs pour 37 structures). LOCUS-TS lui obtient respectivement 84%, 70%
and 71% (environ quinze minutes de calcul).

L’apport de la coopération entre segmentation des tissus et segmentation des structures n’a pu
étre évaluée quantitativement sur BrainWeb. En effet, sur la segmentation de référence des tissus,
la matieére grise au niveau du putamen et du thalamus est sous-segmentée (voir Figure 7.13). Nous
avons donc plutét comparé 'amélioration relative du coefficient de Dice entre la premiere et la
derniére convergence pour chaque structure (voir Figure 7.12(b)). En désignant par d”) la valeur
du coefficient de Dice & la premiére convergence, et dsf la valeur a la derniere convergence, cette
amélioration relative a été calculée par

d” — at”|

d

Cette mesure donne une indication sur l'apport du couplage entre segmentation des tissus et
segmentation des structures. On observe seulement un faible impact pour le noyau caudé (+1%
en moyenne) mais plus évident pour le thalamus (+15% en moyenne) et pour le putamen (+9%
en moyenne). La Figure 7.12(b) met aussi en évidence que lapport est plus important avec des
images bruitées.

Sur la Figure 7.14 on peut observer de maniére qualitative ’amélioration mutuelle des segmenta-
tions tissus et structures au niveau du putamen et du thalamus.

Enfin, la Figure 7.15 montre une évaluation générale qualitative de LOCUS-TS sur trois IRM
cérébrales réelles 3T acquises a Grenoble. Elle montre en particulier 'amélioration obtenue par
LOCUS-TS comparée a LOCUS-T, montrant une nette amélioration de la segmentation des tissus
au niveau du putamen et du thalamus.
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Fic. 7.15 — Evaluation qualitative de la segmentation coopérative des tissus et des structures
(LOCUS-TS) sur trois images réelles montrées en premiere colonne. La deuxiéme colonne cor-
respond a la segmentation des tissus obtenue par LOCUS-T, et la troisieme la segmentation des
tissus obtenue par LOCUS-TS. La quatrieme et la cinquiéme colonne montrent respectivement la
segmentation des structures obtenues et une reconstruction 3-D de celle-ci.
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F1c. 7.16 — Simulation d’images a partir des parametres du modele de segmentation, en considérant
un modele de segmentation de plus en plus complet. L'image (a) est I'image originale, (b) une
simulation & partir des parameétres d’'un champ de Markov global, (¢) une simulation & partir
des parametres de LOCUS-T et (d) une simulation & partir des parametres de LOCUS-TS. Les
marques 1, 2, 3 pointent des régions dont la simulation est améliorée en considérant un modele de
segmentation plus complexe.

Commentaires et discussion. La segmentation du noyau caudé s’avere plus robuste au bruit
et aux inhomogénéités d’intensité que le putamen et le thalamus. Ce résultat s’explique par le fait
que le noyau caudé présente un meilleur contraste gris-blanc que les deux autres structures.

On observe cependant que la coopération entre segmentation des tissus et segmentation des struc-
tures permet d’améliorer mutuellement ces segmentations au niveau du putamen et du thalamus.
Pour le putamen, cette amélioration est d’autant plus grande que le niveau de bruit est impor-
tant (voir Figure 7.12(b)) et semble donc cohérente. Pour le thalamus amélioration est moins
cohérente, pointant possiblement une sensibilité de ’approche.

7.4.4 Simulation d’image

L’idée est de considérer les différents modeles de segmentation et de simuler I'intensité de chaque
voxel & partir des parameétres de ces modeles. En désignant par g; I'intensité simulée pour le voxel
i, et par G, » la simulation d’une donnée selon une loi gaussienne de moyenne p et de variance o2,

la simulation est réalisée par :

Yi = Z p(ti=erlyi,®) G ponn

k=1..K

La Figure 7.16 montre le résultat de la simulation & partir de trois modeles de segmentation.

Commentaires et discussion. La premiere simulation est générée a partir des parametres d’un
champ de Markov global. Dans les régions annotées (1, 2, 3) la simulation n’est pas pertinente
puisque le modele global n’intégre pas de modele d’inhomogénéité (voir Figure 7.16.b). La seconde
simulation est générée a partir des parametres de LOCUS-T (voir Figure 7.16.c). La simulation est
améliorée dans les zones 1 et 2 car LOCUS-T modélise de maniere non explicite les inhomogénéités
d’intensité via ’approche locale. Dans la zone 3, la simulation du thalamus et du putamen est
améliorée mais pas satisfaisante. On peut aussi observer que le champ de biais dans la matiere
blanche est mieux simulé (voir lintensité de la MB du haut vers le bas). Enfin, avec LOCUS-
TS (voir Figure 7.16.d), 'inhomogénéité due aux propriétés des tissus est mieux modélisée et la
simulation est améliorée (zone 3).
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| CSF | GM ‘ WM M.C. T
LOCUSET|79.9 %[91.6 %[93.6 % ~ 4min
LOCUS-T|79.8 %(91.8 %|93.7 % =~ 4min
SPM5 79.5 9%(89.2 %(90.4 % =~ 12min
FAST 79.6 %(91.3 %|94.1 % ~ S8min

TAB. 7.1 — Evaluation de LOCUSB-T sur les images simulées BrainWeb et comparaison & LOCUS,
SPM5 et FAST : valeurs moyennes du coefficient de Dice calculées sur huit images pour différentes
valeurs d’inhomogénéité (20%, 40%) et de bruit (3% , 5% , 7% , 9%). M.C.T. est le temps moyen
de calcul (Mean Computation Time).

7.5 Evaluation de LOCUSB

Nous reportons maintenant 1’évaluation de la deuxiéme approche proposée, LOCUSE.

7.5.1 Evaluation de LOCUSB-T

De méme que pour LOCUS nous avons d’abord évalué la segmentation des tissus seulement, bap-
tisée LOCUSB-T. Les résultats de LOCUSB-T étant proches de ceux de LOCUS-T, nous synthétisons
I’évaluation réalisée sur la base de données BrainWeb dans la Table 7.1 : elle indique les valeurs
moyennes des coefficients de Dice obtenus pour huit images avec différentes valeurs de bruit et
d’inhomogénéité. Nous comparons ces valeurs a LOCUS, SPM5 et FAST.

Commentaires et discussion.

LOCUSB-T s’avere approximativement équivalent en temps et en performances & LOCUS-T. On
vérifie aussi qu’il montre approximativement les mémes propriétés : robustesse a la dimension
des sous-volumes, adaptation a la complexité locale de 'image, etc. Nous nous focalisons ensuite
principalement sur ’évaluation de la segmentation couplée des tissus, des structures et du recalage.

7.5.2 Evaluation quantitative de LOCUSB-TS et LOCUSB-TSR

Nous évaluons dans cette section la segmentation couplée des tissus et des structures. Nous dis-
tinguons la segmentation sans couplage avec le recalage (LOCUSB-TS) et la segmentation avec le
recalage couplé (LOCUSB-TSR).

La Figure 7.17 montre I’évaluation quantitative de la segmentation des structures et des tissus sur
les images simulées BrainWeb avec notre segmentation de référence de trois structures. La Figure
7.17(a) indique le coefficient de Dice obtenu pour huit images (pour différentes valeurs de bruit
et d’inhomogénéités) avec LOCUSE-TS, et la Figure 7.17(b) le coefficient de Dice obtenu avec
LOCUSEB-TSR. La Figure 7.17(c) montre 'amélioration relative offerte par le couplage du recalage
a la segmentation. En particulier on observe une nette amélioration du noyau caudé (+22% en
moyenne).

La Figure 7.18 illustre cette amélioration en montrant ’atlas recalé et la segmentation corres-
pondante du noyau caudé pour différentes itérations avec I’approche couplée LOCUSB-TSR. On
observe en particulier une 1égere translation de ’atlas vers le bas, et une nette amélioration de la
segmentation. La Figure 7.19 permet de comparer cette évolution avec celle obtenue par le couplage
des tissus et des structures mais sans couplage avec le recalage (LOCUSE-TS).
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F1G. 7.17 — Evaluation de la segmentation de trois structures par LOCUS® sur les images BrainWeb
pour différentes valeurs de bruit et d’inhomogénéité. L’image (a) montre le coefficient de Dice sans
le couplage avec l'estimation du recalage (LOCUSB-TS). L’image (b) montre le coefficient de Dice
de la segmentation avec recalage couplé (LOCUSE-TSR). L’image (c) montre I’amélioration relative
du critere de Dice pour chaque structure.
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Fia. 7.18 — Illustration du couplage de la segmentation des structures avec le recalage sur I'image
BrainWeb 9% de bruit et 40% d’inhomogénéité. La figure montre ’évolution du recalage pour le
noyau caudé (premiére ligne) et de sa segmentation (seconde ligne). La segmentation est montrée
selon les contours de la région étiquettée pour mieux visualiser I’adéquation aux données. L’atlas
est montré en transparence, le bleu correspondant & une faible probabilité (proche de 0), le vert
une moyenne (environ 0.5) et le rouge une forte probabilité (proche de 1).

La moyenne et I’écart type sur les huit segmentations avec LOCUSB-TSR sont de 0.9110 + 0.0045
pour le noyau caudé, 0.9532 4+ 0.0051 pour le putamen et 0.9415 4 0.0054 pour le thalamus. Le
temps moyen de calcul est de 10 minutes pour ces trois structures (et 45 minutes pour les dix-sept
structures) incluant I’étape d’initialisation du recalage global avec FLIRT. A titre de comparaison
le coefficient de Dice pour les trois structures sur 'image avec 5% de bruit et 40% d’inhomogénéité
est de 0.88 pour le noyau caudé, 0.86 pour le putamen et 0.90 pour le thalamus avec FreeSurfer
qui requiert plus de 20 heures de calculs pour trente-sept structures.

La Figure 7.20 montre 1’évaluation réalisée sur les 18 images de la base de données IBSR v2. Nous
avons calculé le coefficient de Dice moyen obtenu pour 9 structures : le tronc cérébral (Stem), le ven-
tricule latéral droit (Right_Ventr), le putamen droit (RightPU), le noyau caudé droit (RightCN), le
thalamus droit (RightTH), le noyau accumbens droit (RightNA), hypothalamus droit (Right HYP),

FI1G. 7.19 — Segmentation des structures obtenue sur I'image 9% de bruit et 40% d’inhomogénéité
par LOCUSB-TS. L’image (a) représente la premiere itération, et I'image (b) la derniere.
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Fi1G. 7.20 — Evaluation de la segmentation des structures sur IBSR v2 pour neuf structures :
valeurs moyennes calculées sur les 18 images de la base de données pour chaque structure, avec (&
droite) ou sans (& gauche) recalage couplé.

Ciofolo et al. LOCUSB-TSR

Thalamus 0.82 0.82
Noyau Caudé 0.64 0.82
Pallidium 0.62 0.60
Putamen 0.74 0.79

TaAB. 7.2 — Comparaison de LOCUSE-TSR, avec I'approche de Ciofolo et Barillot (2006)

amygdale droite (Right AMYG) et le palidium droit (RightPA). La Table 7.2 permet de comparer
les résultats de LOCUSB-TSR avec ceux reportés par Ciofolo et Barillot (2006) sur la méme base de
données. L’approche proposée par Ciofolo et Barillot (2006) se base sur des ensembles de niveaux
en compétitions intégrant un modele de forme pour chaque structure et un controleur de décision
flou pour controler 1’évolution locale des level sets.

Commentaires et discussion.

L’évaluation sur la base de données BrainWeb montre que la qualité de la segmentation est tres
stable pour différentes valeurs de bruit et d’inhomogénéité a la différence de LOCUS-TS. Les trois
structures sont améliorées par le couplage du recalage avec la segmentation. Le recalage global
initial du noyau caudé est particulierement sous-optimal mais est corrigé avec LOCUS-TSR. On
remarque que cette amélioration est stable pour les trois structures pour différents niveaux de bruit
et d’inhomogénéité.

L’évaluation sur la base d’images IBSR v2 montre des résultats comparables et parfois meilleurs
que ceux reportés par Ciofolo et Barillot (2006). Par ailleurs, on remarque sur la Figure 7.20
que certaines structures sont améliorées par le recalage couplé a la segmentation (gain moyen :
+4.5%), mais que certaines sont désavantagées (perte moyenne : —1.18% ). Cette observation
pointe vraisemblablement la nécessité d’injecter une information a priori sur le recalage via le terme
H(R) du modele. Il permettrait d’injecter une connaissance sur les transformations caractéristiques
de chaque structure entre une population et le modele de I'atlas. Une telle information serait a
considérer et permettrait de gagner en robustesse.
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F1G. 7.21 — Evaluation et comparaison de LOCUSBE-T, LOCUSBE-TS et LOCUSB-TSR sur une
image réelle 3 Tesla. La premiere ligne montre les résultats obtenus par LOCUSBE-T pour une
coupe transversale et une coupe sagittale. La deuxieme et troisiéme ligne montrent respectivement
les résultats obtenus par LOCUSBE-TS et LOCUSB-TSR. Les différences entre les segmentations
tissus (images b, d, f, h, j, 1) et structures (images e, g, i, k) obtenues par les différents algorithmes
sont pointées par des fleches.

7.5.3 Evaluation qualitative de LOCUSB-TS et LOCUSB-TSR sur images
réelles

Nous proposons dans cette section une évaluation sur des images réelles. La Figure 7.21 montre
I’évaluation sur une image réelle & 3 Tesla et la comparaison de LOCUSBE-T, LOCUSBE-TS et
LOCUSB-TSR. On peut observer sur cette image la segmentation des noyaux caudés (en rouge
foncé), des noyaux accumbens (en rouge clair), des ventricules (en bleu), des thalamus (en jaune)
et du tronc cérébral (en rose). La Figure 7.22 montre alors une reconstruction 3-D des structures
segmentées avec LOCUSE-TSR.

La Figure 7.23 montre I’évaluation sur une autre image & 3 Tesla et la comparaison de LOCUSB-T et
LOCUSEB-TSR. Pour cette méme image, la Figure 7.24 illustre I’évolution itérative du recalage et de
la segmentation de ’hippocampe, montrant 'apport du recalage couplé avec la segmentation dans
LOCUSB-TSR. On peut comparer les résultats & la segmentation sans recalage couplé (LOCUSB-
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F1G. 7.22 — Reconstruction 3-D des structures segmentées avec LOCUSB-TSR.

() ()

FIG. 7.23 — Evaluation de LOCUSB-TSR sur une image réelle 3 Tesla (image a). L'image (b)
montre la segmentation des tissus obtenue par LOCUSE-T et I'image (c) la segmentation des
tissus obtenue par I'approche couplée LOCUSE-TSR. L’image (d) montre la segmentation des
structures correspondante et I'image (e) la reconstruction 3-D des dix-sept structures segmentées.
On reconnait le tronc cérébral (en rose), les putamens (en vert), les thalamus (en jaune), le noyaux
caudés (en rouge), les ventricules (en bleu foncé), les amygdales et les hippocampes (en bleu ciel).
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FiG. 7.24 — Tllustration du couplage entre segmentation et recalage local affine (LOCUSB-TSR) :
la figure montre I’évolution du recalage pour ’hippocampe (premiére ligne) et de la segmentation
(seconde ligne) de ’hippocampe (en rouge) et de 'amygdale (en vert) lors de la segmentation d’une
image réelle. L’atlas est montré en transparence, le bleu correspondant a une faible probabilité
(proche de 0), le vert une moyenne (environ 0.5) et le rouge une forte probabilité (proche de 1).
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Fia. 7.25 — Evolution sur la méme image que 7.24 de la segmentation couplée des tissus et des
structures mais sans recalage couplé (LOCUSE-TS).
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FiG. 7.26 — Tllustration du couplage segmentation et recalage local affine, a partir d’un recalage
initial artificiellement perturbé du noyau caudé. La premiere ligne montre 1’évolution du recalage
local affine de ’atlas du noyau caudé pour différentes itérations. La deuxiéme ligne montre la
segmentation du noyau caudé correspondante.

TS) sur la Figure 7.25, qui montrent de faibles mais visibles différences : avec LOCUSB-TSR,
lamygdale (en vert) a une meilleure segmentation sur sa partie gauche, et ’hippocampe (en rouge)
a une meilleure segmentation sur sa partie droite et sa partie inférieure.

Sur la Figure 7.26, nous avons artificiellement perturbé le recalage initial du noyau caudé en le
décalant vers le bas. Nous montrons comment le couplage de la segmentation avec le recalage
permet finalement de segmenter correctement le noyau caudé.

Commentaires et discussion.

Nous observons comme pour LOCUS le bénéfice du couplage segmentation des tissus et segmen-
tation des structures, améliorant la segmentation des tissus au niveau de certaines structures
sous-corticales comme le putamen ou le thalamus. Nous observons aussi clairement le bénéfice du
couplage de la segmentation avec le recalage, permettant a I'atlas d’étre mieux mis en correspon-
dance localement avec I'image dans la plupart des cas. Il semble toutefois que I'introduction d’un
a priori sur le recalage serait judicieux pour contenir les déformations autorisées.

7.5.4 Evaluation sur une image pathologique

En pratique ’approche locale de segmentation est trop perturbée en présence de lésions. Cependant,
la Figure 7.27 montre une image que LOCUSB-T parvient & segmenter en quatre classes de maniere
satisfaisante. La Figure 7.28 montre le résultat de la segmentation des structures sur ’hémisphere
gauche de cette image. La figure illustre 'amélioration dont bénéficie le noyau caudé grace au
couplage du recalage avec la segmentation. En revanche nous n’observons pas d’amélioration pour
les autres structures.

Commentaires et discussion.
La présence de lésions perturbe généralement fortement la segmentation des tissus avec notre
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F1G. 7.27 — Segmentation avec LOCUSB-T d’une image pathologique en quatre classes : liquide
céphalo-rachidien, matiére grise et matiére blanche, et tumeur. L’image (a) montre une coupe
transversale dont la segmentation est présentée sur l'image (b). L’image (c) montre une coupe
coronale dont la segmentation est reportée sur 'image (d).

F1G. 7.28 — Segmentation des structures sur une IRM pathologique : I'image (a) montre I'image
déformée par la lésion, 'image (b) la segmentation obtenue par LOCUSB-TS et 'image (c) la seg-
mentation obtenue par LOCUSE-TSR. L’image (d) montre pour différents raffinements du recalage
la segmentation du noyau caudé correspondante.
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approche locale car les mécanismes de régularisation des modeles locaux ne sont pas suffisants pour
diffuser la modélisation correcte des quatre classes dans le volume. Cependant, sur la Figure 7.27,
nous montrons une image que LOCUSE-T parvient & segmenter en quatre classes, sans doute parce
que la lésion est importante. I’anatomie sur cette image est fortement perturbée par la lésion, et la
segmentation en structures est délicate. En particulier les déformations rendent difficile le recalage
global affine qui initialise notre approche locale affine couplée du recalage. On observe cependant
que le couplage du recalage avec la segmentation parvient a segmenter de maniére correcte le noyau
caudé. Les autres structures ne sont par contre pas correctement étiquetées. On peut identifier deux
causes :

e la matiere grise est trés peu contrastée,

e une transformation locale affine sur les ventricules latéraux n’a sans doute pas assez de degrés
de libertés. 1l serait judicieux de considérer un atlas pour les cornes frontales (la partie frontale
des ventricules latéraux) et un autre alors pour la partie partie dorsale).

7.6 Conclusion

Pour la segmentation des tissus, LOCUS-T et LOCUSB-T montrent des résultats semblables et
exhibent des propriétés intéressantes dues a une implémentation distribuée, s’adaptant localement
a la complexité de I'image. Les résultats sont comparables aux outils de segmentation des tissus les
plus largement utilisés, avec des meilleurs temps de calcul. Pour la segmentation coopérative des
tissus et des structures, LOCUS-TS segmente neuf structures en introduisant une description floue
de ’anatomie cérébrale. Dans cette approche, la coopération entre tissus et structures est réalisée
de manieére intuitive mais montre 'intérét de combiner ces deux informations : segmentation des
tissus et segmentation des structures s’améliorent mutuellement. L’approche LOCUSB-TS propose
elle un véritable couplage au sens statistique du terme et permet de segmenter un plus grand
nombre de structures via l'intégration d’un atlas statistique plutét que de la description floue.
Enfin, LOCUSB-TSR couple & la segmentation des tissus et des structures le recalage local affine
de l'atlas. Dans la plupart des cas 'amélioration du recalage se traduit par une amélioraton de la
segmentation des structures. La segmentation des tissus et des structures obtenue par LOCUSE-
TSR offre alors des résultats parmi les meilleurs avec des temps de calcul relativement faibles.
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Synthese, Conclusion et Perspectives

LA segmentation d’TRM cérébrales est une tache difficile. C’est une étape cruciale dans de nom-

breuses applications, et il est nécessaire qu’elle soit la plus robuste et fiable possible. Dans la

littérature, les approches proposées s’orientent vers :

(1)

P’introduction de connaissance a priori dans le modeéle. Elle permet de restreindre
I'espace des solutions. Certaines approches ont proposées d’introduire des atlas statistiques de
forme (Corouge et Barillot, 2002; Styner et al., 2003; Pitiot et al., 2004; Ciofolo et Barillot,
2006), des atlas statistiques des tissus (Ashburner et Friston, 2005), des atlas statistiques des
structures corticales ou sous-corticales (Fischl et al., 2002; Pohl et al., 2006), des modeles de
croissance de lésions (Cuadra et al., 2006), des hypothéses a priori sur les inhomogénéités
d’intensité, etc. Il faut cependant veiller & ne pas trop contraindre le probleme, sous peine
d’obtenir une solution davantage guidée par 1’a priori que par les données.

la combinaison de différentes méthodes de segmentation. Certaines approches com-
binent les méthodes de maniére hiérarchique (ou séquentielle), utilisant le résultat d’une
premiere méthode comme données en entrée pour une seconde : un algorithme de partage
des eaux suivie de la déformation d’un template statistique pour extraire le cerveau (Ségonne
et al., 2004), une approche bayésienne de segmentation des tissus suivie d’un réseau de neu-
rones pour identifier les structures (Magnotta et al., 1999), une approche hybride combinant
segmentation bayésienne suivie d'un algorithme de type ligne de partage des eaux pour seg-
menter les sillons (Yang et Kruggel, 2008), un recalage dense pour initialiser une méthode de
segmentation par level sets (Baillard et al., 2001), etc.

D’autres approches combinent les méthodes par fusion, s’exécutant sur les mémes données et
intégrant ensuite les différentes solutions : une approche bayésienne de la segmentation avec un
algorithme mean-shift pour segmenter les lésions de sclérose en plaque (Garcia-Lorenzo et al.,
2008a), une approche hybride par level set qui intégre une estimation orientée région du champ
de biais pour segmenter le cortex (Yu et al., 2006), ...

le couplage de modeles. Plus que la combinaison de méthodes, le couplage exprime les
interactions mutuelles entre les modeles. Le couplage nécessite alors une modélisation dans un
cadre unifié. (Chen et Metaxas, 2005) alternent estimation de champ de Markov et évolution
d’un modele déformable. Ils integrent la solution région issue de la modélisation markovienne &
I’évolution du modele déformable via un champ externe, et font dépendre a son tour ’estima-
tion du champ de Markov de I'information contours du modele déformable. Les deux processus
s’améliorent alors mutuellement.

On remarque que la modélisation statistique de la segmentation permet naturellement d’expri-
mer des modeles couplés et a 'avantage d’offrir des outils pour les estimer. L’analyse bayésienne
et les algorithmes de type Expectation-Maximization (EM) permettent de formuler I’estima-
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tion comme une suite d’étapes réalisées de maniere itérative, tout en assurant la convergence.
Chaque étape s’appuie alors sur les précédentes, améliorant itérativement la solution. Dans cet
esprit Wells et al. (1996) couplent la segmentation et estimation d’un modele de biais et ont
inspiré de nombreuses approches (Held et al., 1997; Guillemaud et Brady, 1997; Van Leemput
et al., 1999a; Zhang et al., 2001; Marroquin et al., 2002). Ashburner et Friston (2005) couplent
la segmentation des tissus avec la correction du biais et le recalage d’un atlas de tissus. Pohl
et al. (2006) couplent le recalage local affine d’un atlas de structures et la segmentation des
structures.

Les approches couplées permettent aux processus de s’enrichir et de se raffiner I'un 'autre,
permettant de régulariser la solution sur la base de connaissances complémentaires. Chaque
étape s’améliore alors mutuellement.

Constat dans la littérature.
Ainsi, concernant les approches proposées dans la littérature, nous pouvons faire deux constats :

(1)

Segmentation des tissus et des structures : A notre connaissance, le couplage entre

segmentation des tissus et segmentation des structures n’a jamais été considéré, alors que ce

sont deux taches pourtant naturellement liées : une structure est composée d’un tissu connu.

La connaissance des tissus aide donc a déterminer la connaissance des structures, qui peut

a son tour raffiner la connaissance des tissus. Les approches proposées considérent ces deux

taches :

— soit comme des taches séparées dans des approches par recalage (Pitiot et al., 2004; Com-
mowick et al., 2008) ou par segmentation région (Pohl et al., 2006),

— soit comme des taches séquentielles (Magnotta et al., 1999; Barra et Boire, 2001; Fischl
et al., 2002), utilisant la segmentation des tissus pour segmenter les structures. Cependant,
aucun retour de la connaissance de structures n’est réalisé sur la connaissance des tissus.

Segmentation des structures par recalage d’un atlas statistique : a I'exception de I'ap-
proche proposée par Pohl et al. (2006), toutes les approches considérent la segmentation des
structures et le recalage d’atlas comme deux taches indépendantes. Or leur couplage semble na-
turel dans la mesure ol chacun des processus apporte une connaissance qui permet d’améliorer
Pautre.

Localité de l’information : la majorité des approches considerent la segmentation comme
un probleme global. Cette modélisation reflete pourtant peu les caractéristiques locales de
I'image. En particulier elle nécessite I’estimation d’un modele de biais pour prendre en compte
les inhomogénéités.

Quelques approches locales de segmentation des tissus ont été proposées, visant a estimer
localement des modeles d’intensité distribués dans le volume. Ces modeles locaux refletent
mieux les caractéristiques locales de I'image. En particulier, ce type d’approche ne requiert pas
de modélisation explicite des inhomogénéités d’intensité. On s’affranchit de I’estimation d’un
terme de biais qui, en plus d’alourdir la complexité du modele et de son estimation, repose
sur des hypotheses parfois non vérifiées. Les approches locales permettent donc de limiter
I'introduction d’un a priori trop contraignant.

Des lors que 'on considére une approche locale se pose cependant la question d’assurer la
cohérence des modeles locaux. En effet certaines classes peuvent étre sous-représentées locale-
ment, conduisant & une estimation locale peu fiable. De plus, la localité rend "approche plus
sensible au bruit. La plupart des approches locales proposées utilisent des sous-volumes en re-
couvrement partiel pour assurer une représentation suffisante des classes pour une estimation
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locale fiable. Ce type d’approche s’avere efficace (mais pas robuste au bruit) lorsque la segmen-
tation est réalisée avec un algorithme de type Fuzzy C-Mean (Zhu et Jiang, 2003), peu cotiteux
en temps de calculs. Par contre, lors de I'introduction d’une modélisation markovienne, la re-
dondance d’information engendre un algorithme trés gourmand et peu utilisable en pratique
(algorithme A-MAP de Rajapakse et al. (1997)). De maniere générale, les approches locales
proposées souffrent du manque d’un modele de régulation adapté entre modeles locaux.

Orientation suivie dans cette theése.
Dans cette these nous avons proposé deux approches de segmentation avec la volonté :

(1) de coupler la segmentation des tissus et des structures plutot que de les considérer
comme des taches séparées ou séquentielles,

(2) de coupler segmentation et recalage d’atlas dans un méme cadre statistique plutét que
de les considérer comme des taches séquentielles,

(3) de profiter du caractére local de ’information, a la fois pour la segmentation des tissus
mais aussi pour le recalage de I'atlas,

(4) d’introduire une modalité de régularisation entre modéles locaux plutét que d’utiliser
d’une redondance d’information,

(5) d’engendrer un comportement opportuniste de 1’estimation locale en ordonnangant
de maniere asynchrone les estimations locales via des mécanismes de coordination.

Nous synthétisons et discutons dans les deux sections suivantes les caractéristiques principales des
approches proposées.

8.1 Approche LOCUS

La premiere approche LOCUS a été motivée par 'adéquation du paradigme multi-agents pour
modéliser une approche locale de segmentation. Elle étend les travaux initiés par Germond et al.
(2000) puis Richard et al. (2007) sur l'utilisation de ce paradigme pour la segmentation d’TRM.
L’estimation des parameétres locaux peut en effet étre naturellement modélisée comme la tache
d’agents situés, ancrés dans I'image, qui travaillent localement et coopérativement chacun sur un
sous-volume. Nous avons alors défini des agents pour segmenter les tissus (AML-T) et des agents
pour segmenter les structures (AML-S).

Segmentation coopérative des tissus.

Pour la segmentation des tissus les agents AML-T estiment les parametres d'un champ de Markov
local & trois classes (liquide céphalo-rachidien, matiére grise et matiére blanche) sur des sous-
volumes disjoints. La cohérence des modeles locaux n’est pas assurée par une redondance d’infor-
mation comme dans Rajapakse et al. (1997); Zhu et Jiang (2003) mais par des mécanismes de
coopération entre AML-T : nous considérons que le modele local d’un tissu doit étre proche du
modele moyen dans son voisinage. La seule hypothéese introduite pour modéliser les inhomogénéités
d’intensité est donc leur variation lente dans le volume. Aucune hypothése supplémentaire n’est
introduite quant a la nature multiplicative du biais, la nature de ses interactions avec le bruit ou
sa dépendance aux tissus contrairement a Wells et al. (1996); Held et al. (1997); Guillemaud et
Brady (1997); Van Leemput et al. (1999a); Zhang et al. (2001); Marroquin et al. (2002); Ashburner
et Friston (2005).
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Exécution asynchrone des procédures d’estimation locale.

Le paradigme multi-agents permet de modéliser naturellement un controle décentralisé dans I’exé-
cution des procédures d’estimation via des mécanismes de coordination, engendrant un compor-
tement opportuniste des agents. L’estimation est au démarrage orientée sur les zones les plus
informatives, définies comme celles dont le modele d’intensité local est le plus proche du modele
d’intensité global. Les estimations dans les autres sous-volumes sont a leur tour activées via des
mécanismes de coordination entre agents. Cette stratégie permet de segmenter d’abord les zo-
nes « de confiance » pour ensuite diffuser I'information via les mécanismes de coopération et de
coordination.

Une autre propriété intéressante de l'approche est 'adaptation de la puissance de calcul & la
complexité de I'image. En effet, I’estimation dans les sous-volumes « faciles » a segmenter converge
rapidement, permettant de se focaliser sur les autres sous-volumes. Il est délicat de définir ce qu’est
un volume facile a segmenter, et difficile de déterminer un comportement global des agents. Comme
montré dans les expériences de la section 7.4.2 (page 107), on peut tout de méme définir différents
comportements « types » d’un agent immergé dans le systeme. En particulier, les agents rapides a
converger sont généralement ceux dont le sous-volume contient une mauvaise représentation d’au
moins une classe de tissu. Grace a la régularisation avec son voisinage le modele local de la classe
est corrigé, et parait rapidement cohérent au sens du critere d’arrét de I’algorithme d’estimation : la
vraisemblance des parametres évolue en effet peu pour une classe peu représentée. Les sous-volumes
qui contiennent une bonne représentation des trois classes ont généralement un comportement
différent : I'estimation des parametres en présence d’'un grand nombre de données demande plus
d’itérations pour s’affiner et étre cohérent avec I’ensemble des données. De plus, si le modele local
apparait en compétition avec la régularisation, un plus grand nombre d’itérations est nécessaire
pour atteindre un compromis.

Segmentation coopérative des tissus et des structures.

Dans cette premiére approche la segmentation des tissus et des structures n’est pas rigoureusement
couplé au sens statistique, mais coopérative : les agents structures AML-S integrent la connaissance
tissu via le terme d’attache aux données du champ de Markov local, tandis que les agents tissus
AML-T injectent la connaissance structure via le champ externe de leur champ de Markov local.
Les estimations des modeles des tissus et structures sont donc mutuellement contraints, permettant
de combiner et de raffiner les deux connaissances.

Connaissance issue des relations spatiales.

Les agents structures AML-S segmentent leur sous-volume en deux classes structure et non struc-
ture. Ils integrent une connaissance a priori issue d’une description floue de 'anatomie cérébrale :
chaque structure est décrite par des relations spatiales stables avec d’autres structures. Ce n’est pas
une connaissance probabiliste mais possibiliste. Ce type de connaissance a l'avantage d’étre général
et robuste a la variabilité inter-individuelle ; I'information des relations spatiales fournit une zone
de localisation floue de la structure dans le volume. Elle a cependant été rarement considérée dans
la littérature. Barra et Boire (2001) utilisent la localisation floue seulement comme un masque
pour extraire la segmentation des structures a partir de la segmentation des tissus. Colliot et al.
(2006) ont proposé de I'introduire dans un modele déformable explicite (snake) et segmentent sept
structures sur des acquisitions T1 & 1.5 Tesla. L’efficacité de ce type de modele déformable dépend
cependant en grande partie des prétraitements réalisés pour rehausser les contours et assurer la
stabilisation du modele sur les vraies frontieres des structures. Ce type d’approche est alors sensible
au bruit dans les zones de faible contraste. Colliot et al. (2006) ne montrent par ailleurs pas de
résultats sur le putamen qui est une structure faiblement contrastée et hautement inhomogene, ni
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sur des images & champ élevé (3 Tesla ou plus). Avec une approche similaire, Atif et al. (2006)
montrent cependant que la description floue reste stable en présence d’'une tumeur pour certaines
structures.

Nous proposons dans notre approche d’introduire la description floue de ’anatomie cérébrale via le
champ externe des champs de Markov des structures. Elle est introduite comme une pondération
relative des classes structure et non structure en chaque voxel : la classe structure est favorisée
lorsque la possibilité de présence d’une structure est grande.

L’information issue des relations spatiales est cependant générale et peu précise, et I'influence de
la pondération des classes structure et non structure dans le modele est délicate & déterminer.
Nous avons alors proposé d’introduire une information révélant les zones de faible contraste de
I'image, capturée par I’entropie de la distribution a posteriori des tissus, et proposons de définir
une influence plus forte pour ces zones.

Dans notre modélisation, la connaissance issue des relations spatiales n’est pas statique : lorsqu’un
AML-S | (par exemple I’agent pour la corne frontale) met & jour la segmentation de sa structure, il
en informe les AML-S utilisant [ comme référence dans une relation spatiale pour qu’ils recalculent
leur connaissance (par exemple 'agent pour le noyau caudé, défini en partie par la relation « d
moins de Smm des cornes frontales). Seules les relations spatiales entre deux structures adjacentes
sont recalculées a chaque modification. Les autres sont mises & jour seulement si la structure de
référence a suffisamment changée. Ce seuil est peu sensible car 'information des relations spatiales
est générale.

Evaluation de ’approche.

L’évaluation de la segmentation des tissus (LOCUS-T) montre des résultats similaires aux ap-
proches classiquement utilisées (SPM5, FAST) sur des images de haute résolution, avec des temps
de calculs meilleurs. Elle montre une bonne robustesse aux inhomogénéités d’intensité, et ce sans
aucune modélisation explicite d’un terme de biais. Elle est particulierement plus robuste sur des
images & trés haute inhomogénéité comme illustré dans I’évaluation sur l'image de surface (Fi-
gure 7.8). Nous pointons alors les limites d’introduire un a priori trop contraignant pour ce type
d’image. L’évaluation montre en particulier :

— les limites du recalage d’atlas dans SPM5, qui est difficile a réaliser avec une forte inhomogénéité.
— les limites du modele de biais sous-jacent dans FAST

L’évaluation de la segmentation des tissus et des structures (LOCUS-TS) montre clairement I'intérét
de la coopération entre les modeles. L’amélioration mutuelle de la segmentation des tissus et des
structures est davantage observée au niveau des structures peu contrastées telles le putamen ou
le thalamus. Nous segmentons en tout neuf structures en une quinzaine de minutes. Les résultats
n’atteignent pas ceux obtenus par FreeSurfer mais qui lui utilise un atlas et requiert plus de vingt
heures de calcul. Il semble que si 'information des relations spatiales fournie une connaissance a
priori plus générale et donc moins contraignante que la connaissance d’un atlas, la description
floue est cependant peut-étre trop générale et pas assez sélective.

Limites de LOCUS.

Dans LOCUS les mécanismes de coopération entre agents restent « ad-hoc » : la régularisation
des modeles d’intensité locaux ou la coopération entre tissus et structures expriment des idées
intuitives mais souffrent d’'un manque de cadre théorique formel. En particulier ils ne permettent
pas d’étudier la convergence de 1’algorithme.
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De plus, si la description floue est connue pour étre robuste a la variabilité inter-individuelle, elle
s’avere fournir une information finalement trop générale et pas assez précise : son influence dans
le modele est délicate a déterminer. L’utilisation de ’entropie de la distribution a posteriori des
tissus permet de gagner en robustesse. On peut la considérer satisfaisante pour certaines structures
(comme les noyaux caudés ou le putamen), mais pas pour d’autres : Pamélioration relative du
thalamus montre un manque de robustesse en fonction du bruit (voir Figure 7.12(b)). De plus,
la description floue de l'anatomie cérébrale ne permet pas de segmenter un grand nombre de
structures. Elle pourrait étre remplacée par la connaissance d’un atlas, mais le cadre proposé n’est
pas adapté a l'introduction d’un recalage coopératif qui utiliserait itérativement I’information sur
les segmentations structures et tissus.

8.2 Approche LOCUSB

Dans la seconde approche LOCUSP nous avons considéré 'information a priori issue d’un atlas
pour segmenter les structures et avons proposé un modele dans lequel :

e la segmentation des tissus et la segmentation des structures sont véritablement couplées, modé-
lisés comme un probleme a données manquantes couplées dans un cadre bayésien.

e la correction des modeles d’intensité locaux est assurée via une modélisation markovienne des
parametres des modeles d’intensités locaux.

e le recalage de I'atlas n’est pas considéré comme un prétraitement mais comme un probléme joint
a la segmentation.

Modélisation dans un cadre statistique unifié élégant.
L’approche est modélisée dans un cadre statistique unifié élégant : les étiquettes des tissus t, les
étiquettes des structures s, les modeles d’intensités locaux i et les parametres du recalage R sont
modélisés via une unique distribution jointe conditionnelle p(t,s, 1, R|y). Cela revient & ne pas
modéliser explicitement p(y), qui n’est pas nécessaire pour la segmentation et réduit l'effet de la
mauvaise adéquation du modele aux données. Ce cadre est alors similaire & celui des approches
discriminatives et des Conditional Random Fields (CRF) (Kumar et Hebert, 2006). Cette distri-
bution est modélisée par un champ de Markov permettant d’introduire des dépendances dans le
modele. Nous avons alors proposé une approche fondée sur la décomposition de p(t,s, ¥, R|ly) en
une série de modeles conditionnels. Cette décomposition permet d’identifier de maniere explicite
et naturelle différents niveaux d’interactions :

— des interactions intra-champ aléatoires, permettant d’introduire une corrélation spatiale entre les
étiquettes (robustesse au bruit) et une corrélation spatiale entre les modeéles locaux (régularisation
des modeles),

— des interactions inter-champs aléatoires, ou interactions transversales, permettant d’introduire
les modalités du couplage tissus-structures ou des interactions avec les parametres du recalage
pour guider I'estimation des déformations.

A la différence de (Pohl et al., 2006) le recalage n’est pas seulement lié & la segmentation des

structures mais aussi a la segmentation des tissus. La segmentation des tissus, la segmentation des

structures, la correction des parametres des modeles d’intensité locaux et le recalage sont alors
véritablement couplés dans un cadre statistique unifié.

Estimation du modele.
L’estimation du modele couplé est inférée de maniere rigoureuse dans le cadre bayésien via un
algorithme de type EM. Nous adoptons une formulation fonctionnelle de EM (Neal et Hinton,
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1998) avec une approximation de type Variational EM (Jordan et al., 1999) pour résoudre la
complexité induite par le couplage. L’estimation se ramene alors & un algorithme itératif en quatre
étapes : E-T (pour les tissus), E-S (pour les structures), M-¢) (pour les parametres des modeles
d’intensité locaux) et M-R (pour la mise & jour des parameétres du recalage).

En particulier, nous montrons qu’a chaque itération, 'étape E-T (resp. E-S) revient & résoudre
létape E classique d’un champ de Markov qui dépend de E-S (resp. E-T) a l'itération précédente.
L’idée est donc semblable & I’algorithme proposé dans LOCUS & la différence que dans LOCUSE,
la forme des champs de Markov n’est pas « ad-hoc » mais donnée par le modele couplé (Equa-
tions 5.11, page 81 et 5.13, page 82 ). De méme, 1’étape M-t fournit les modalités de régulation
des modeles d’intensité locaux (Equations 5.18 et 5.19, page 84) et I'étape M-R les modalités
d’estimation des déformations de I’atlas.

Recalage de I’atlas statistique.

Pour le recalage de I’atlas nous ne considérons pas une transformation globale mais un recalage
local affine comme dans (Pohl et al., 2006; Pitiot et al., 2006; Commowick et al., 2008). Une
transformation globale affine capture la mise en correspondance globale de l'atlas sur 'image,
tandis qu’un ensemble de transformations locales affines capturent les déformations résiduelles
pour chaque structure.

Le recalage affine local capture les propriétés locales de I'image : il permet d’estimer les déformations
locales pour chaque structure. Son calcul est tres efficace et moins sensible aux optima locaux qu’un
recalage global.

Evaluation de approche.

Les résultats de la segmentation des tissus (LOCUSB-T) sont semblables & ceux obtenus avec
LOCUS-T avec des temps de calcul similaires. Si les mécanismes de coopération sont ad-hoc dans
LOCUS-T, ils semblent donc en pratique proches de LOCUSE-T.

L’introduction de 'atlas plutot que des relations spatiales floues permet par contre de segmenter
un plus grand nombre de structures (dix-sept dans I’évaluation) et d’obtenir une segmentation de
meilleur qualité. L’évaluation quantitative sur les images BrainWeb révele des résultats quantitatifs
supérieurs aux résultats de FreeSurfer pour la segmentation des structures, avec des temps de
segmentation beaucoup plus courts (une quarantaine de minutes pour 17 structures contre plus de
vingt heures pour 37 structures). Nous montrons aussi 'apport de la combinaison du recalage avec
la segmentation a la fois dans I’évaluation quantitative et 1’évaluation qualitative.

Dans le cas des images IBSR, certaines structures sont pénalisées par le recalage couplé, et pointe
l'intérét pour de futurs travaux d’injecter un a priori H(R) sur les transformations résiduelles
pour limiter les déformations sur la base d’un apprentissage statistique.

8.3 Perspectives

L’approche LOCUS® comble les principaux défauts de LOCUS en modélisant la segmentation
couplée des tissus et des structures dans un cadre statistique élégant. Elle fournit des résultats
tres satisfaisants. Le modele pourrait cependant étre complété. Nous esquissons dans cette section
quelques pistes.

Intégration de couplages supplémentaires.

La modélisation statistique de LOCUSP permet d’intégrer de maniere naturelle de nouvelles
connaissances pour enrichir le modele. En particulier le cadre unifié proposé permet d’introduire
des nouvelles modalités de couplage.
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Extraction du cerveau. L’extraction du cerveau est généralement considérée comme un pré-
traitement mais pourrait étre couplé a la segmentation des tissus et des structures. Partant
d’un masque initial, celui-ci pourrait étre raffiné de maniere itérative. Le couplage pourrait
se baser sur des propriétés anatomiques : par exemple la matiere blanche ne se retrouve
jamais en périphérie du cerveau; elle est toujours protégée par une fine couche de cortex
d’au moins 1.5mm. Ce type d’information pourrait étre exprimé dans un cadre possibiliste
via une relation spatiale de distance entre la matiere blanche et 'extérieur du masque du
cerveau. Elle permettrait d’assurer une épaisseur minimum de matiére grise périphérique
dans l'extraction.

Segmentation des lignes sillons. On observe que la modélisation markovienne de la segmen-
tation a souvent un effet de « gommage » des structures fines comme les sillons. Les modeles
chiens (Descombes et al., 1995) sont connus pour éviter une telle situation mais leur extension
en 3-D est d’une tres grande complexité calculatoire. On pourrait plutét considérer I'ajout
d’une connaissance supplémentaire sur les sillons. Elle pourrait se baser sur la détection a
priori des sillons par morphologie mathématique (Mangin et al., 1995), ou par I'introduction
de modeles statistiques des sillons (Corouge et Barillot, 2002) & recaler sur I'image.

De plus, le cadre proposé par LOCUSP pourrait permettre de coupler I'estimation des lignes
de sillons a la segmentation des tissus et des structures. On pourrait considérer les sillons
comme des structures au méme titre que les structures sous-corticales en introduisant un
atlas statistique orienté région des sillons. Cependant, la segmentation des sillons implique
vraisemblablement des problemes différents de la segmentation des structures sous-corticales
(épaisseur fine, replis nombreux, etc.) ainsi que des interactions différentes avec les tissus et
les structures. Il serait alors sans doute préférable de considérer la segmentation des sillons
comme une troisieme donnée manquante couplée a la segmentation des tissus et des struc-
tures.

Prise en compte du volume partiel.

Le volume partiel n’est actuellement pas pris en compte dans nos modeles. Le simple ajout de
classes gaussiennes supplémentaires pour modéliser les voxels contenants les tissus intermédiaires
LCR+MG et MG+MB devrait fonctionner avec notre approche. Il est cependant probable qu’il
faille utiliser des sous-volumes plus grands afin que les classes soient suffisamment représentées.
Il serait préférable de considérer des modeles plus réalistes de volume partiel. En particulier celui
proposé par Santago et Gage (1993) serait facile & mettre en ceuvre et ne nécessiterait pas d’agrandir
les sous-volumes. Il n’introduit en effet pas de nouveaux parametres mais estime la forme des
distributions des classes de volume partiel & partir des modeles des classes de tissu pur (voir
Section 3.2.4, page 37). Une approche semblable & Van Leemput et al. (2003), ou bien 'utilisation
de champ de Markov flou serait aussi & considérer (Salzenstein et Collet, 2006).

Partitionnement du volume.

Le partionnement cubique du volume n’est pas entierement satisfaisant car arbitraire. Le parametre
de la taille des sous-volumes, bien que peu sensible pour des niveaux d’inhomogénéité courant
avec les imageurs actuels, est a déterminer. Dans les évaluations il a été déterminé et fixé de
maniere empirique. Une premiere amélioration serait d’estimer ce parametre a partir de 'image
en maximisant un critere. Le critere pourrait par exemple chercher a trouver un compromis entre
petite taille des cubes et maximisation d’entropie dans chaque cube.

Une meilleure solution serait d’estimer dans l'image un partitionnement non cubique optimal,
qui maximise la quantité moyenne d’information dans chaque sous-volume. Des approches par
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diagramme de Voronoi, et par multi-résolution serait a envisager.

Extension aux données pathologiques.

Le probleme de la segmentation des données pathologiques est important. Dans le cas de la sclérose
en plaque les 1ésions sont généralement petites et la segmentation de 'image en trois classes n’est
pas perturbée. Pour la segmentation en quatres classes (tissus + lésions) la classe lésion n’est que
trés peu représentée, et les mécanismes de régularisation des modeles locaux ne sont pas suffisants
pour diffuser dans le volume complet la modélisation de cette classe.

Pour des lésions plus volumineuses (tumeurs, accidents vasculaires cérébraux) la segmentation en
trois classes est fortement perturbée car il existe réellement quatres classes. Dans cette situtation,
malgré les mécanismes de régularisation, la segmentation en quatres classes échoue car la classe
n’est pas suffisament représentée spatialement.

La segmentation d’IRM cérébrales pathologiques nécessite donc une modélisation particuliere avec
une approche locale. Plusieurs pistes sont a envisager :

e D’une part, le partitionnement « intelligent »du volume contribuerait & une meilleure représen-
tation des classes dans chaque sous-volume. Il serait donc bénéfique pour segmenter les données
pathologiques mais peut-étre pas suffisant.

e On pourrait imaginer estimer le nombre de classes dans chaque sous-volume avec par exemple un
critére BIC (Bayesian Information Criterion) (Schwarz, 1978). L’estimation locale pourrait alors
se baser sur l'estimation d’un nombre réduit de classes et sur des mécanismes de régularisation
fournissant les classes manquantes via le voisinage.

e On pourrait aussi considérer la segmentation des lésions comme un probléme couplé a la segmen-
tation des tissus en trois classes via la définition d’un probleme & données manquantes couplées.
L’interaction du modele de lésion sur le modele des tissus pourrait naturellement permettre de
ne pas considérer les voxels de la lésion dans I’estimation des tissus. L’interaction du modele des
tissus sur le modele de la lésion pourrait permettre de définir les tissus sains.

Implémentation réellement distribuée.

Comme mentionné le systeme multi-agents est exécuté dans un seul processus et un seul thread
systeme. Cette implémentation permet de mieux controler les conditions d’exécution et de concevoir
plus facilement une preuve de concept de nos approches sans considérer les multiples problemes
liés au parallélisme uniquement (acces simultané aux données, etc.)

L’architecture pourrait toutefois étre adaptée pour fonctionner dans un environnement réellement
distribué (multi-thread, multi-processeurs, multi-sites) afin de permettre une véritable paralléli-
sation des traitements et ainsi accélérer le processus. On pourrait de méme envisager une implémen-
tation sur processeurs graphiques (GPU) offrant une trés grande puissance de calcul parallele &
cout réduit. Si leur programmation ne pouvait a ’origine étre réalisée que dans des langages de bas
niveau, des langages de haut niveau proche du C tel CUDA permettent désormais le développement
rapide et structuré profitant de ces architectures massivement paralléles. Le déploiement sur une
grille serait contraint par la taille des informations échangées entre agents. Lors d’échange de
données de petite taille (par exemple des modeles d’intensité des tissus dans LOCUS-T) cela ne
pose pas de probleme. Pour des données plus importantes (échange de cartes de probabilités 3-D
dans LOCUS-TS) ces échanges peuvent limiter V'efficacité du calcul sur grille.

8.3.1 Synthese

L’approche de segmentation LOCUS® offre donc un cadre statistique efficace, original et élégant
pour traduire le couplage entre modeles. Il a ’avantage de pouvoir identifier, modéliser et in-
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terpréter les interactions entre modeles de maniere naturelle, permettant d’intégrer élégamment
des extensions pour ’enrichir.
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A.1 Publications scientifiques

A.1.1 Approche LOCUS

L’approche LOCUS a donnée lieu a plusieurs publications dans des conférences nationales et in-
ternationales, et également a un article de journal; un deuxiéme article de journal a été soumis
dans IEEE Transactions on Medical Imaging et est en cours de révision.

Revue internationale

e B. Scherrer, M. Dojat, F. Forbes, C. Garbay, Agentification of Markov Model Based Seg-
mentation : Application to MRI Brain Scans. Artificial Intelligence in Medicine (AIM).
to appear (2008)

Article de conférence avec comité de revue, publié dans les actes
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B. Scherrer, M. Dojat, F. Forbes, C. Garbay, LOCUS : LOcal Cooperative Unified
Segmentation of MRI Brain Scans, in the Proceedings of the 10th International Confe-
rence on Medical Image Computing and Computer Assisted Intervention (MICCAI),
Springer-Verlag Berlin, 2007, 219-227

B. Scherrer, M. Dojat, F. Forbes, C. Garbay, MRF Agent Based Segmentation : Ap-

plication to MRI Brain Scans, in the Proceedings of the 11th Conference on Artificial
Intelligence In Medicine (AIME), Springer-Verlag Berlin, 2007, 13-23

B. Scherrer, M. Dojat, F. Forbes, C. Garbay, Une Approche SMA pour la Segmentation
Markovienne des Tissus et Structures Présents dans les IRM Cérébrales, JETIM, Alger,
2006

B. Scherrer, M. Dojat, F. Forbes, C. Garbay, Segmentation Markovienne Distribuée et
Coopérative des Tissus et Structures Présents dans des IRM Cérébrales, RFIA, Tours,
2006

Résumé accepté dans une conférence

e B. Scherrer, M. Dojat, F. Forbes, C. Garbay, Distributed and Cooperative Markovian

Segmentation of Tissues and Structures in MRI Brain Scans, Human Brain Mapping,
Florence, 2006

A.1.2 Approche LOCUSE

L’approche LOCUSP a donnée lieu & une publication & la conférence internationale MICCAI'2008
pour laquelle j’ai remporté le prix Young Investigator Award dans la catégorie Segmentation ; un
article long pour une revue du domaine est en préparation.

Article de conférence avec comité de revue, publié dans les actes

e B. Scherrer, F. Forbes, C. Garbay, M. Dojat, Fully Bayesian Joint Model for MR Brain

Scan Tissue and Structure Segmentation, in the Proceedings of the 11th International
Conference on Medical Image Computing and Computer Assisted Intervention (MIC-
CAI), Springer-Verlag Berlin, 2008, 1066-1074
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A.2 Estimation des parameétres d’un champ de Markov

Dans cette annexe nous donnons des détails sur les algorithmes d’estimation des champs de Markov.
Comme présenté dans la Section 4.1.3 (page 55), la modélisation markovienne de la segmentation
conduit généralement & considérer une distribution a posteriori de la forme :

plaly, ®) = Wo ~'exp(—H (z]y, ®))
avec :
H(zly,®) = > [H(z|®.)—logp (yi|zi, ®y)] -
eV
avec z représentant la segmentation, y les données observées et @ = {®,,®,} les parametres

du modele. Pour segmenter une image on se base généralement sur l'estimateur du Maximum A
Posteriori (MAP) qui consiste & maximiser la distribution a posteriori :

Zpmap = arg mzaXp(Z\y, D),

Dans une approche de segmentation non-supervisée, les parametres ® ne sont pas connus et doivent
étre estimés. Nous présentons dans les deux sections suivantes deux algorithmes couramment uti-
lisés pour calculer le MAP : L’algorithme Iterated Conditional Modes (ICM) (Besag, 1986) et les
algorithmes de type Ezpectation-Mazimization (EM).

A.2.1 Algorithme ICM non supervisé

L’algorithme Iterated Conditional Modes (ICM) (Besag, 1986) permet d’approximer l’estimateur
du MAP en alternant étiquetage des voxels et estimation des parametres pour résoudre le probleme
de la segmentation. Nous détaillons ces deux étapes dans les sections suivantes.

A.2.1.a Etape de segmentation

Le principe de ’étape de segmentation consiste a mettre a jour les pixels de maniere itérative et les
uns apres les autres a partir de I'information contenue dans les observations y et dans les valeurs
courantes z du champ Z sur les autres pixels. Ainsi, si z"~V = (zy_l),‘.qz](\?;_l)) représente
la configuration des étiquettes & l'itération (r — 1), et ®("=1) les parametres estimés & Pitération

(r — 1), la classe de chaque pixel z; est mise & jour a l'itération r par :
(r) (r—1) -1
iy Yio o ))

zj | = argmaxp (zz
K2

Le calcul de ces probabilités locales est facile car il ne fait intervenir que les différents états possibles
d’un pixel, au lieu de toutes les configurations de I'image comme dans le calcul de 'estimateur du
MAP. On décompose avec la régle de Bayes en :

-1 r— r—
Zi(r) Zj\;(i))a@z( 1)>p(yi|ziaq)y( 1)))

= argmax (p (zl
z;

= argmax (exp (—H(zi Zﬁ&;),(ﬁz(“l))+10gp(yi|zi,<1>y(’"_1))))

La nouvelle classe e; du voxel i est donc donnée par :
[ =arg max (—H (Zz = e ‘Z,(J(Z)l), %“‘”) + log p(yilzi = ek, %”‘1)))

On itérant (A.2) pour tous les voxels i = 1..N du volume on obtient 2(") la nouvelle configuration
des étiquettes a l'itération r. Lorsque le parcours se fait de maniere séquentielle, on peut mon-
trer que la probabilité de la segmentation courante ne décroit jamais. Cette propriété assure la
convergence de Palgorithme vers un maximum local de la distribution conditionnelle p(z|y, ®).
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A.2.1.b Etape d’estimation

L’estimation des parametres a I’étape r se décompose en deux étapes :

Le parametre ®, est mis a jour par maximum de la log-vraisemblance conditionnelle :

7 = asengplogp y 20,2,

Avec des densité gaussiennes de moyenne py et de variance aﬁ la maximisation est réalisée
avec les expressions :

()
r i=1.N \¢k> % )Yi
e = 2im1n § (Tz
e n (€% )
<r>)2

op ) = Zi_l..N<ek’Zz‘(r)>(yi(;Nk
Dim1. (€2 )

Le parameétre ¢, = {n} représentant l'influence de la corrélation spatiale dans H(z|®,) peut
étre estimé numériquement. Ils peut aussi étre interprété comme l'inverse d’une température
T qui décroit pour arriver a 1’état stable.

A.2.1.c Algorithme ICM non supervisé

Algorithme
Calculer une segmentation initiale z(0)
r=20
BOUCLE
re—r+1
Estimation
Mettre & jour ®, : Calcul de mp(") et (ai)(r) en fonction de z("~!) pour tout
k avec (A.3) et (A.4).
Mettre a jour P,
Segmentation

Mettre & jour 1’ étiquette de chaque voxel :
Calcul de z(™ en fonction de /1](:), a,(:) et 20D avec Equation avec (A.2)

TANTQUE non convergence ALLER A BOUCLE

Le test de convergence peut se baser sur ’étude de I’évolution de la vraisemblance des parametres
au modele (lorsqu’elle n’évolue plus beaucoup), ou sur le nombre de voxels dont I’étiquette change
entre deux étapes de segmentation.

A.2.2 Algorithme EM

A.2.2.a Présentation générale de EM

L’algorithme EM (Dempster et al., 1977) est un algorithme qui vise & calculer une estimation
des parameétres par maximum de vraisemblance dans un modele & données incomplétes (Z,Y). 1l
cherche & estimer le(s) parametre(s) pour le(s)quel(s) les données observées sont les plus probables.

Definition A.2.1 Vraisemblance
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— Soit y une réalisation de la loi de densité p (y |®). On appelle vraisemblance du paramétre ® la
fonction L (®,y) définie par :

L(®,y)=p(y|®)

Dans beaucoup de cas la solution a ce probléme n’est pas directement accessible. On préfere
s’intéresser a lestimateur du maximum de vraisemblance compléte, pour lequel le couple (z,y) est
le plus probable sous le modele p (z,y |D).

Definition A.2.2 Vraisemblance compléte
— Soit (z,y) une réalisation de la distribution p(z,y |®). On appelle vraisemblance compléte du
parametre @ la fonction L. (®,z,y) définie par :

L. (®,2,y)=p(z,y|®)

Le passage au logarithme permettant de simplifier les calculs, 'estimateur du maximum de log-
vraisemblance complete est :

oMV — argmaxlog (L. (9,2,))

Les données z n’étant pas disponibles dans un probleme & données manquantes, on remplace la
log-vraisemblance complete du parametre ¢ par son espérance conditionnellement aux données
observées. L’algorithme EM consiste alors en la maximisation itérative de la fonction @ définie a
I’itération r par :

Eflog L. (®,2,y) [Y =y,
= Elogp(Z,y|®)|Y =y,o"]

@ (@ o)

L’idée est en fait de maximiser a chaque itération des approximations locales successives de la
vraisemblance. L’algorithme EM général est alors le suivant :
(1) Initialisation

Commencer avec une premiere valeur ®(©) de @,
(2) Maximisation itérative de Q")

— Etape E (Expectation) : Calcul de Q(® | ()

— Etape M (Maximization) : Mise & jour des parametres par &) = arg maxg Q (<I> |<I>(T_1))
On peut montrer que ce schéma fournit une séquence de parametres estimés {CD(T) }qu qui aug-
mente la vraisemblance L (®,y) = p(y |®) d chagque itération (Wu, 1983), prouvant la convergence
de I’algorithme sous certaines conditions.

A.2.2.b Application a I’estimation des parameétres d’un champ de Markov

Avec une modélisation markovienne de type (A.1), on a a l'itération r avec la regle de Bayes :

Q(@|e") = FElogp(y | Z,®,) |y, @]+ Ellogp(Z | @) | y, "]
= > p(zly, @) log p(yilzi, By) —logW(n) = > > Uelze | ) plzc | y, 7).
i€V oz; c Z.

On peut alors réécrire @) sous la forme de deux termes, I'un dépendant seulement de ¢, et I'autre
seulement de ®,, :

Q(@|2M) = Q@ |2M)+Q(®. | ")
Qe [0) = 3 Tp(aly, 7)) logp(yil=i, ®y)
avec ") B i€V z; "
Qn|e") = —logW(n)—EZZVC(ZCIn)p(zcly@ )-
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On peut donc maximiser Q (® |<I)(T) ) en maximisant successivement Q(®, | () puis Q(®. | ®().
Dans ces expressions la fonction de partition T (1) et les probabilités conditionnelles p(z; | y, ®(")
et p(z. |y, <I>(T)) ne sont pas calculables directement. L’introduction des dépendances spatiales
dans le modele markovien entraine une explosion combinatoire dans le calcul de ces termes. Le
calcul exact de EM n’est pas possible et il est nécessaire de faire des approximations.

Celeux et al. (2003) ont proposé différents types d’approximations basés sur le principe de Champ
Moyen. Le principe consiste a se ramener a chaque itération a un systeme de variables aléatoires
indépendantes en fixant la valeur du champ dans le voisinage de chaque pixel a une constante
Z N(i)(’”). Ce systeme de variables indépendantes est alors beaucoup plus facile & manipuler. Cette
constante n’est pas arbitraire mais satisfait certaines propriétés de cohérence. En particulier, les al-
gorithmes champ moyen, champ modal et champ simulé proposés par Celeux et al. (2003) sont issus
de trois manieres différentes de fixer la constante. Ces approximations conduisent a des algorithmes
d’estimation aussi simples a mettre en ceuvre que pour les modeles de mélanges indépendants tout
en préservant 'information spatiale et en préservant les bonnes propriétés de EM.

Pour ces trois algorithmes la constante z( "
Celeux et al. (2003) pour plus de détails) :

est fixée pour chaque voxels a (voir Peyrard (2001);
Champ modal :
57 = arg max lexp( H(zi| 2y, @.07D) + log plyil 2 = ex, D~ 1)))]

Champ moyen :

~(r) Zzi:{el,...,eK} Zi €Xp <_H( — eklzx( )1), (I) (r— 1)) + Ing(yl|Zl = e, @(Til))>
A =
2 si={er,ex} EXP (_H( = ex| 2y ®07V) +logp(yi| Zi = ex, DY~ 1)))

K2

Champ simulé : ézm

i. Pouri € Vet £k =1..K on calcule :

est obtenu en simulant la loi p (zl

(r—1)
Z N (i) 7yz> :

exp (—H(ZZ = ek\ZN( Q) @) 4 log p(vi| Zi = ek,é(yr_l))>

2y exp (_H(z _ek‘ZNr’( )1)7‘1’ =1) + log p(y;| Zi = ex, DY~ 1)))

Dik =

ii. Le résultat de la simulation d’une loi binomiale B (p;1, ..., pix) donne FACN

En pratique :

1 r— r—1
H (212500, 9.079) = (z0) +1 %:() 2,270
Jje

Algorithme
Initialiser les £Z; & 1/K
Calculer une premiére estimation z(®

r=20

BOUCLE
re—r+1
Etape (E)

Fixer la valeur du champ dans le voisinage & une constante z/(\(/]’)()
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Calcul de :

exp (_O‘k +0 2 jen (eks Z}(T)))

D11,k €XP (—Oél 02 jen) (et ,gj(r)>)

Psr (2 = e |y, @71 ) o p(yilZi = e, @)

Etape (M)
Mettre & jour ®, : Calcul de m;(") et (7)) en fonction de Z("~!) pour tout
ko

() > iz1.n Yilsr (Zi = ey ’yh (I)(?"—l))

ZiZl..N Pgr (Zi = € ’yi’ (I)(?"—l))
)N 2 .
(r) Ei:l..N (yz - ,ugc )) Psr (Zi = ey ’yh o 1))
Ok

Mettre a jour &,

TANTQUE non convergence ALLER A BOUCLE
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(a) (b)

Fic. A.1 — Illustration d’une relation spatiale « & gauche de » : I'image (a) montre la structure
de référence (R), et 'image (b) le paysage flou correspondant & la relation « & gauche de (R) ».
Sur cette image, le blanc traduit une forte possibilité de vérifier la relation spatiale et le noir une
possibilité nulle.

A.3 Description floue de I’'anatomie via des relations spatiales

Dans ’approche LOCUS les structures sous-corticales sont segmentées via 'introduction d’une

description floue de I'anatomie cérébrale, construite a partir de relations spatiales stables entre les

structures. Les relations spatiales sont des relations binaires entre une structure de référence (R) et
une structure cible (C). Par exemple : « le putamen (C) est & environ 20mm du ventricule latéral

(R) ». Le caracteére imprécis de la connaissance est issu & la fois de I'imprécision des informations

anatomiques fournies par le médecin et de la variabilité interindividuelle. Le cadre bayésien, qui

exprime davantage la notion d’incertitude, n’est pas approprié pour exprimer cette connaissance.

Traditionnellement, on distingue deux types d’approches pour traduire 'information apportée par

des relations spatiales :

— Les approches quantitatives, souvent liées a la logique formelle et a 'inférence et difficilement
intégrables dans un domaine numérique.

— Les approches qualitatives, plutot liées a la logique floue.

Ces dernieres approches permettent d’exprimer numériquement la possibilité d’appartenance a

une structure en chaque voxel grace a la construction de cartes 3D baptisées « cartes floues » ou

« paysages flous » (Bloch, 1999) (voir Figure A.1). On peut considérer trois types de relations

spatiales :

e des relations de distance, qui visent & contraindre la position de la structure (C) selon une
distance par rapport a la structure (R). Elles sont de la forme : « (C) est a une distance {d’environ,
supérieure a, inférieure 4} D mm de (R) »,

e des relations d’orientation, qui visent a contraindre la position de la structure (C) dans la direc-
tion D par rapport a la structure (R),

e et des relations de symétrie, afin de prendre en compte la semi-symétrie du cerveau.

Nous décrivons dans la section suivante comment traduire la connaissance des relations spatiales
en paysages flous.

A.3.1 Traduction des relations spatiales en paysages flous

¢ Relation de distance.
Bloch (1999) a proposé un calcul en deux étapes du paysage flou d’une relation de distance (voir
Figure A.2) :
— Calcul d’une carte de distance & l'objet (R). On peut utiliser la distance euclidienne ou pour
accélérer les calculs la distance de chanfrein.
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(b)
1
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O " o -
(d)
n, 1, n; Iy E
()
Fic. A.2 — Construction du paysage flou d’une relation spatiale de distance : a partir de I'image
de référence (image a), calcul de la distance de chanfrein (image b) puis fuzzyfication. L’image (c)
illustre une fonction trapeze traduisant la relation « & moins de D mm » et I'image (d) la carte
floue correspondante. L’'image (e) illustre une fonction trapeze traduisant la relation « & environ
D mm » et 'image (f) la carte floue correspondante.

— « Fuzzyfication » de la carte de distance avec une fonction d’appartenance. Colliot et al. (2006)
utilisent une fonction trapeze définie par quatre parametres 0 < ny < ny < ng < ny, [n1,n4]
étant le support et [ng, n3] le noyau.

¢ Relation d’orientation.

Ce type de relation s’exprime dans un repere de référence qu’il faut déterminer. Barra et Boire
(2001) utilisent le repere de Talairach. Colliot et al. (2006) ont eux proposé un calcul efficace du
plan inter-hémisphérique par analyse des symétries sur I'image sur lequel ils basent leur repere
de référence. Bloch (1999) a suggéré une méthode basée sur la morphologie mathématique pour
le calcul de la distribution de possibilité modélisant cette relation : le paysage flou est obtenu par
dilatation sur (R) d’un élément structurant représentant la direction D. Un calcul équivalent en
deux étapes a aussi été proposeé :

— pour tout voxel ¢, on mesure ’angle minimal & la structure de référence (R) selon la direction

D (voir Figure A.3(a) ) :

0 site R
0 = Irréi}% [arccos (M) ] sinon
— « fuzzification » de la carte d’angle minimaux avec une fonction décroissante de [0, 7] vers

[0, 1]. Colliot et al. (2006) utilisent par exemple la fonction f définie par :

0 sit€ R

max (0, 1-— %) sinon

£0;) =
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(b) (c) (d)

(a)
Fi1c. A.3 — Construction du paysage flou d’une relation spatiale d’orientation. L’image (a) illustre

le calcul de I’angle minimal selon une direction D. L’image (b) montre une image de référence, et
les images (c) et (d) respectivement les paysages flous correspondant aux relations « & droite de »

(b) ()

F1G. A.4 — Construction du paysage flou d’une relation spatiale de symétrie en trois étapes : calcul
du symétrique (image a), érosion (image b) et calcul d’une relation de distance (image c).

et « a gauche de ».

e Relation de symétrie.
Le paysage flou d’une relation spatiale de symétrie est calculé en trois étapes (voir Figure A.4) :
— calcul du symétrique de la segmentation de référence par rapport & I’axe de symétrie,
— érosion de la carte obtenue,
— calcul d’une relation de distance relative a 1’érosion.

A.3.2 Application a ’anatomie cérébrale : description de huit structures
sous-corticales

Nous décrivons dans cette section la description floue de I'anatomie cérébrale utilisée dans notre
approche LOCUS. Comme pointé dans la Section 3.5.2.b, la segmentation d’une « structure racine »
est nécessaire pour démarrer la construction de la connaissance anatomique. Nous considérons le
systéme ventriculaire qui présente un bon contraste (gris-noir sur une image pondérée T1) et a
la caractéristique d’étre la deuxiéme plus grande composante de LCR dans l’anatomie cérébrale
(Barra et Boire, 2001; Colliot et al., 2006). Le systéme ventriculaire est alors segmenté & partir de
la segmentation du liquide céphalo-rachidien et d’opérateurs de morphologie mathématiques.

La segmentation de cette premiére structure permet ensuite la construction des paysages flous des
relations spatiales décrivant les autres structures. Les précisions suivantes détaillent la description
de I'anatomie pour les huit structures segmentées dans LOCUS. Les relations avec le caractere
représentent les relations indispensables pour démarrer la segmentation de la structure cible, les
autres étant définie seulement pour raffiner la connaissance via les mécanismes de coordination
entre agents.

e Cornes frontales gauche (resp. droite).
~ "& moins de Imm du systéme ventriculaire,
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— “dans une position postérieure au plan Y = 0 dans le repere de Talairach,

— "dans une position gauche (resp. droite) par rapport au plan inter-hémisphérique (X = 0).

Noyau caudé gauche (resp. droit).

~ "environ & moins de 5mm de la corne frontale gauche (resp. droite),

— “dans une orientation antérieure gauche (resp. droite) par rapport a la corne frontale gauche
(resp. droite),

— symétrique par rapport au noyau caudé droit (resp. gauche).

Putamen gauche (resp. droit).

— "& environ 20mm du systéme ventriculaire,

— "dans une orientation inférieure gauche (resp. droite) par rapport a la corne frontale gauche
(resp. droite),

— symétrique par rapport au putamen droit (resp. gauche),

a plus de 2mm du liquide céphalo-rachidien,

a plus de 9mm de la corne frontale gauche (resp. droite).

Thalamus gauche (resp. droit).

— "a moins de 55mm de la frontale gauche (resp. droite),

— “dans une orientation antérieure par rapport a la corne frontale gauche (resp. droite),
— symétrique par rapport au thalamus droit (resp. gauche),

— & plus de Imm du noyau caudé gauche (resp. droite),

— & plus de Imm du putamen gauche (resp. droite).
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A.4 Interpolation par krigeage

Nous présentons dans cette section la méthode utilisée pour interpoler les parametres des modeles
d’intensité en chaque voxel : 'interpolation par krigeage.

L’origine du krigeage remonte a Krige (1951), ingénieur minier sud-africain. Le terme krigeage et
le formalisme de cette méthode ont été développés par la suite par Matheron (1963). Le krigeage a
lorigine a été introduit pour répondre aux besoins de la prospection miniére, servant notamment
a reconstituer la position d’un filon de minerai a partir des concentrations obtenues par forage.
Le krigeage généralise un certain nombre de méthodes d’interpolation et s’étend tres facilement aux
cas multi-dimensionnels. C’est en particulier la premiere méthode d’interpolation spatiale a avoir
pris en compte la dépendance spatiale des données. Il repose sur des bases statistiques formelles
(Matheron, 1963). Nous présentons ici une formulation simplifiée de la méthode de krigeage.

A.4.1 Interpolation mono-dimensionnelle

L’interpolation est un probléme classique d’estimation d’une fonction f(z) & partir de N valeurs
connues de f : {(x;, f(z;)),% € [1..N]}. La méthode par krigeage consiste & calculer un vecteur
t(by,...,bN, a1, az) solution du systeme linéaire :

[ K1 Ko ... Kiy |1 x4 i by ] B f(xl) 7
K21 K22 KQN 1 T9 b2 f(ﬂ?Q)
S :
Kni Kn2 @ Knn |1 oy by flan)
1 1 ... 1 [0 o a 0
| 1 ro ... zy [0 0 | L % j . 0 ]

qui peut étre représenté sous forme matricielle :
K A b f b f
PN EN R NN D

b:(blv'",bN) ) a:(a’laa’Q) ) f:(f(xl),,f(l'N))

avec :

K11 K12 KlN 1
Kor Ko ... Koy 1 xo K A
g | o o K A L= K 4]
: : - : ’ : : ’ A 0
Kyi Kn2 © Ky 1 an

Les coefficients K;; sont construits & partir d’une fonction h qui varie selon la distance entre les
abscisses x; et x; :

Kij = h(lzi — ;1)
Le choix de la fonction h détermine les propriétés de la courbe de krigeage. La résolution du systeme
(A.7) permet calculer la fonction de krigeage :

N
u(z) = Z bih(|z — zj]) + a1 + ag

j=1
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qui est une fonction interpolatrice de f (Fortin, 2001).

On décompose u(z) en deux termes : le premier, a; + asx est appelée la dérive, qui dans le
cas général peut aussi étre un polynéme de degré k (en modifiant le systeme (A.7)). Le second
terme Zjvzl bih(|lz — z;|) est appelée fluctuation aléatoire. La dérive peut s’interpréter comme
une premiére approximation du comportement général de la fonction f(x) & interpoler. La fluc-
tuation aléatoire est une correction de la dérive permettant a la courbe de passer par les points
d’interpolation.

Le choix de la fonction h n’est pas arbitraire et doit vérifier certaines propriétés. En particulier,
h(a) = a correspond & réaliser une interpolation par splines linéaires de f, et h(a) = o3

a réaliser une interpolation par splines cubiques (Fortin, 2001).

correspond

A.4.2 Extension au cas multi-dimensionnel

Le krigeage s’étend facilement en plusieurs dimensions. Par exemple, en considérant N points
{(pi, f(ps)),i € [1..N]} dans V'espace tels que p; = (i, ys, 2i), il suffit de considérer le systeme :

Ky Ki2 ... Kiv |1 21 yioz | [ by ] [ f(p1) T
Ky Ky ... Koy |1 22 41 2 by f(p2)
Kn1 Kno Knnv |1 zv y1 & by | = | _flow)
1 1 1 o 0 0 0 a1 0
T @ ay |0 0 0 0 az 0
v yv |0 0 0 0 a3 0
L 2 Z2 zy |0 0 0 0 ] L Ga V.

La fonction de krigeage s’écrit alors avec :

N
u(p) = bih(|lp — psll) + a1 + ("[az, a3, aa], p) ,
j=1
olt || - || désigne une norme (la norme euclidienne par exemple). La fonction h(a) = o?loga

correspond alors & l'interpolation par splines cubiques en dimension 3 (Fortin, 2001).

A.4.3 Conclusion

La technique de krigeage est particulierement adaptée pour 'interpolation 3-D des modeles d’in-
tensités en chaque voxel. Il suffit de calculer une seule fois une décomposition LU de la matrice
L. La résolution des systemes linéaires pour calculer les coefficients by, ...,by €t aq,...,aq pour les
moyennes et les variances est alors directe et efficace. Une fois le systéme résolu, il suffit de calculer
les valeurs des moyennes ou des variances en chaque voxel via la fonction u(z).

On remarque que la diagonale de la matrice R est généralement nulle. On peut faciliter le calcul
numérique de la décomposition LU en ajoutant une constante & h(«), qui ne modifie pas la solution
du systeme.
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(a) (b) (c)

Fic. A.5 — L’image (a) montre une acquisition pondérée T1 avec en rouge des voxels du systeme
sanguin cérébral. L’image (b) montre histogramme résultant lorsqu’on ré-échantillonne 'image
de [0,y™**] vers [0,255]. L’'image (c) montre I'histogramme résultant lorsqu’on ré-échantillonne

max

I'image avec un seuil inférieur a y

A.5 Conversion 8 bits

Nous soulevons dans cette section deux problemes rarement abordés lors de la conversion 8 bits :
celui de la destruction d’information pertinente, et celui du ré-échantillonnage non uniforme, faisant
apparaitre des bandes de fréquence constante dans I'image convertie.

On considére une image 16 bits (ou plus) y dont les intensités sont dans l'interval [0,y™**]. La
conversion 8 bits vise & ramener les intensités de I'intensité [0, y™**] dans l'interval dans [0, 255]
pour calculer I'image y. Une transformation linéaire est alors généralement utilisée pour ce ré-
échantillonage : le niveau gris y; du voxel ¢ de I'image 8 bits est calculée par :

- 255
Yi = [W yz—‘ )
avec [-] désignant Parrondi par exces.

Probleme de destruction d’information pertinente.
Les voxels contenant du sang sont généralement peu nombreux mais présentent une intensité beau-

mar est donc

coup plus grande que tous les tissus sur une acquisition pondérée T1. La valeur de y
généralement beaucoup plus élevée que la « vraie » valeur maximum des intensités des tissus liquide
céphalo-rachidien, matiere grise et matiere blanche.

Lorsque 'on rameéne l'intervalle de I'image d’origine [0, y™**] dans [0, 255], on détruit une partie de
Iinformation pertinente : la partie de I'histogramme correspondant aux trois tissus est « tassée »
(voir Figure A.5.b), et leur description est donc moins fine. Il est donc préférable de déterminer un
seuil 7% ne prenant pas en compte les intensités du sang, et ramener les intensités [0, 77*%*] dans
[0,255]. L’histogramme de I'image convertie conserve alors toute l'information sur la description
des trois tissus (voir Figure A.5.c). Ce seuil peut étre fixé manuellement ou déterminé de maniére
automatique. On peut par exemple estimer avec un EM & 3 classes robuste aux outliers (les voxels
= upMB +950MB-

Un effet de bord est Papparition d’un pic sur I'image convertie (voir Figure A.5.c), correspond &
tous les voxels du sang dont l'intensité a été ramenée a 255. Il est alors préférable que les algorithmes

du sang) les modes les trois tissus, puis fixer le seuil a 7%*

ne prennent pas en compte cette derniere valeur.
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Intensités y; sur 'image originale 1 2 3 § 9 10 11 12

4 5 7
Transformation linéaire avec [255/350 ;] 1 2 3 3 4 6 6 7 8 9 9
Transformation linéaire avec [255/510y;] 1 1 2 2 3 3 4 4 5 5 6 6

TaAB. A.1 - Tllustration de l'effet de bord produit avec une transformation linéaire des intensités ne

vérifiant pas % (avec k € N). Les chiffres en rouge sur la deuxiéme ligne pointent les valeurs qui

ont une double contribution dans I’histogramme de 'image convertie. La troisieme ligne montre la
255

2x255

linéarité de 1’échantillonnage avec

255

(b) (c)

Fic. A.6 — L’image (a) montre une acquisition pondérée T1 d’une IRM pathologique. L’image
(b) montre I’histogramme résultant lorsque 1’on ramene les intensité de [0, 7**] dans [0, 255] avec
est un multiple de 255.

7% quelconque. L’'image (c¢) montre I'histogramme résultant lorsque 7%*

Probleme du ré-échantillonage non uniforme.
Si la valeur de 7m%®
des « bandes » de fréquence constante. En effet le ré-échantillonnage n’est pas uniforme (voir
exemple dans la Table A.1, avec 7% = 350) : certaines intensités de I'image d’origine contribuent
davantage pour une méme intensité dans I’histogramme de I'image convertie. Cet effet de bord peut
perturber certains algorithmes et il est nécessaire de prendre des précautions. Une solution est de

n’est pas un multiple de 255, ’histogramme de 'image convertie va comporter

choisir le multiple de 255 le plus proche et plus grand que 77" assurant alors un ré-échantillonnage

uniforme :
255

= 955 % [rmaz J255] Vi

Yi
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A.6 Comparaison des modalités d’imagerie cérébrale

A.6.1 Imagerie anatomique

L’imagerie anatomique (ou structurelle) permet d’observer les différentes parties de l’anatomie
cérébrale. Elle peut ainsi permettre d’étudier la taille des différentes structures, leur volume, leur
localisation. Elle permet aussi d’évaluer la présence d’une éventuelle lésion. Chaque technique
explore le cerveau de fagon différente et peut s’utiliser seule ou en complément d’une ou de plusieurs
autres techniques.

Le CT-scan (Computerized Tomography), ou Scanner X (1972, G. Hounsfield), produit une image
a partir du balayage d’un faisceau de rayons X et de la mesure de ’atténuation des rayons apres
leur passage dans le corps. Il est possible d’injecter un produit de contraste pour faire ressortir
certains tissus. Ce produit a la propriété de fortement absorber les rayons X, rendant visible les
tissus ou il est présent. En particulier, on peut faire ressortir les vaisseaux sanguins (Angiographie,
CTA).

Le CT-scan a l'avantage d’un cotiit réduit et permet d’obtenir des images de bonne résolution
spatiale (de l'ordre du millimetre), avec des temps d’acquisitions court (5s & 30s par image). Il
est surtout adapté a 1’étude des structure osseuses ou au diagnostic de certaines 1ésions, mais ne
permet pas l'observation fine des différents tissus. La multiplication d’examens peut étre néfaste
car ’examen est irradiant, et 'introduction d’un produit de contraste n’est pas toujours sans effets
secondaires.

L’ultrasonographie (ou échographie) repose sur le principe que les ondes sonores sont propagées
et se réfléchissent de maniere différente selon les propriétés acoustiques des tissus traversés. L’exa-
men consiste & émettre des ultrasons dans les tissus et & mesurer le signal réfléchi pour reconstruire
I’image.

L’équipement nécessaire est de faible colt et souvent portable. L’examen est rapide (méme temps
réel) et quasiment sans danger. Cependant, la qualité des images n’est pas trés bonne (contraste
médiocre, et bruit speckle, qui donne un fort grain a 'image).

I’IRM anatomique (Imagerie & résonance magnétique, 1973, Paul Lauterbur et Peter Mansfield)
repose sur les propriétés magnétiques des noyaux des atomes d’hydrogene que l'on étudie gréace
a un champ magnétique et une onde radiofréquence (une description plus compléte est présentée
dans la Section 2.3). On peut selon les parametres de I’acquisition obtenir différentes modalités
d’image pour observer différentes caractéristiques de ’anatomie, et ce de maniere complétement
non invasive : modalités T1, T2, Flair, Diffusion... Un produit de contraste peut aussi étre injecté
comme du gadolinium.

L’image obtenue est de bonne résolution (de l'ordre du mm), avec des temps d’acquisitions de
1min a 25min. L’examen IRM fourni de bons contrastes pour les tissus mous. En particulier, c’est
I’examen non invasif qui permet le mieux d’observer les structures corticales et sous-corticales
(présentées dans la Section 2.1.3). Cependant, 'examen est particulierement inconfortable (bruit
sonore important), ne permet pas d’imager les tissus durs et a un cotit élevé.

L’imagerie du tenseur de diffusion (DT, Basser, 1993) est une extension récente de 'TRM de
diffusion. Elle permet de quantifier les directions principales de diffusion (diffusion privilégiée) des
molécules d’eau dans les tissus. En particulier, elle permet d’observer la position et ’orientation
des faisceaux de matiere blanche (axones des neurones) du cerveau, permettant d’approcher une
cartographie des principales connexions du cerveau.
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A.6.2 Imagerie fonctionnelle

L’imagerie fonctionnelle permet d’étudier 'activité cérébrale, et donc de mettre en évidence des
mécanismes du fonctionnement cérébral. Si elle a ouvert des perspectives totalement nouvelles en
recherche fondamentale sur le fonctionnement du cerveau, elle a aussi révolutionné le diagnostic et
les interventions cliniques. Les informations fonctionnelles sont en effet indispensables en I’absence
d’anomalie anatomique, ou pour statuer sur 1’état pathologique d’'une anomalie anatomique. Elle
facilite aussi le planning opératoire en neurochirurgie, pour localiser des zones a préserver lors
d’opérations et maintenir chez le patient telle ou telle fonction.

L’électro-encéphalogramme (EEG, H. Berger, 1929) est la plus ancienne technique d’explora-
tion de l'activité cérébrale. Des électrodes a la surface du crane enregistrent les signaux électriques
transmis par le cerveau (d’un ordre de quelques microvolts). Ceux-ci refletent la transmission de
I'information entre les neurones, au niveau des synapses. L’EEG permet une bonne résolution tem-
porelle (de l'ordre de la milliseconde) et une résolution spatiale moyenne (de 'ordre de quelques
millimetres).

La magnéto-encéphalographie (MEG, Cohen, 1970’s) mesure les champs magnétiques (d’'un
ordre de grandeur de 10713 Tesla) induits par I'activité électrique des neurones du cerveau. Les
champs magnétiques induits étant tres faibles, il est nécessaire que ’activité électrique de plusieurs
milliers de neurones soit synchrone pour qu’un signal soit mesuré. Les résolutions spatiales et
temporelles sont proches de celles de 'EEG.

La tomographie & émission de positons (TEP, 1970’s) est une modalité d’imagerie nucléaire
invasive qui requiert I'injection d’une substance faiblement radioactive (un traceur) qui émet des
positons (électrons positifs). Le traceur radioactif peut étre choisi pour se fixer sur une molécule
d’eau (pour l'observation du débit sanguin), sur une molécule proche du glucose (pour la mesure
de consommation de glucose dans le cerveau), etc. Une caméra mesure alors le rayonnement émis
par le traceur, permettant de reconstruire une image en trois dimensions. La résolution spatiale
est limitée (de 'ordre de 2 & bmm), pour des temps d’acquisitions de 10 & 30min. La vie des
traceurs radioactifs étant courte, un imageur TEP nécessite la proximité d’un Cyclotron, rendant
I'installation extrémement lourde et cotiteuse.

La tomographie d’émission monophotonique (TEMP, ou SPECT, 1977) est aussi une mo-
dalité d’imagerie nucléaire mais utilise des isotopes radioactifs qui émettent des photons gamma,
détectés par des gamma-caméras. Les imageurs TEMP ne nécessitent pas de Cyclotron a proximité,
et utilisent des caméras beaucoup plus simples techniquement et moins cotiteuses que les caméras
utilisées en TEP.

IRM fonctionnelle (1990’s) est une technique non invasive de mesure indirecte de l'activation
cérébrale. Son principe repose sur effet BOLD (Blood Oxygenation Level Dependent). L’acti-
vité des neurones dans une zone entraine une consommation d’oxygene localement, ayant pour
conséquence une augmentation locale du débit sanguin apportant 1’oxygene (réponse hémodyna-
mique). L’augmentation du débit étant plus importante que la consommation d’oxygene, on ob-
serve une augmentation relative d’oxyhémoglobine par rapport a la déoxyhémoglobine dans les
zones activées. Cette différence de concentration entre deux molécules aux propriétés différentes
(oxyhémoglobine : diamagnétique ; désoxyhémoglobine : paramagnétique) peut étre détectée en
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IRM via une faible variation transitoire du signal, permettant la reconstruction de cartes d’activa-
tions 3D. La résolution spatiale obtenue est de I'ordre de 3 & 4mm?, avec une résolution temporelle
d’environ 1s.
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